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Kurzfassung

Die zuverlédssige Bestimmung der eigenen Fahrzeugposition ist eine wichtige Voraussetzung fiir vie-
le moderne Fahrerassistenzsysteme. Mit gestiegenen Anforderungen an die Lokalisierungsgenau-
igkeit stoRen herkommliche satellitenbasierte Lokalisierungssysteme zunehmend an ihre Grenzen.
Eine vielversprechende und kostengiinstige Alternative stellen bildbasierte Verfahren zur Fahrzeug-
lokalisierung dar.

Herkémmliche Verfahren zur landmarkenbasierten Lokalisierung sind fiir den Einsatz in Stralen-
fahrzeugen jedoch nur eingeschrinkt geeignet, da Stralenszenen hdufig sehr regelmalig struk-
turiert sind und mit wachsender Grof3e des Lokalisierungsgebiets sowohl der Rechenaufwand als
auch der Speicherbedarf und Erstellungsaufwand der Landmarkenkarte rasch ansteigen.

In dieser Arbeit wird ein System zur bildbasierten Lokalisierung fiir den Einsatz in Stralenfahrzeu-
gen vorgestellt. Das System umfasst ein Verfahren zur Extraktion von Landmarken aus Luftbildern,
das die Kartenerstellung mit geringem Aufwand erméglicht, sowie ein Verfahren zur Bestimmung
der Landmarken aus Bildern einer Stereokamera im Fahrzeug. Zur anschliefenden Herstellung von
Korrespondenzen und zur Lokalisierung anhand dieser Korrespondenzen werden robuste Verfah-
ren verwendet, die den Einsatz des Systems in Strallenfahrzeugen ermdéglichen. Schliellich wird ein
System zur rekursiven Zustandsschitzung vorgestellt, das sich an der Kinematik von Strallenfahr-
zeugen orientiert. Die Praxistauglichkeit des resultierenden Systems zur bildbasierten Lokalisierung
wird an Beispielen mit realen Bildaufnahmen demonstriert.

Schlagworte: Fahrzeuglokalisierung — Landmarkenerkennung — Kartenerstellung — Bildverarbei-
tung

Abstract

The reliable determination of a vehicle’s own position is an important prerequisite for many mo-
dern driver assistance systems. With the increasing demand for location accuracy, conventional
satellite-based location systems are increasingly reaching their limits. A promising and inexpensive
alternative are image-based methods for vehicle localization.

However, conventional methods for landmark-based localization have only limited use for road ve-
hicles, as road scenes are often structured very regularly, and with increasing size of the localization
area the computational complexity as well as the memory requirements and effort for map genera-
tion increase rapidly.

In this thesis a system for image-based localization for use in road vehicles is presented. The sys-
tem includes a process for the extraction of landmarks from aerial photographs, which allows map
generation with little effort, and a method for the determination of landmarks from images of a
stereo camera rig in the vehicle. For the subsequent correspondence search and the localization
based on these correspondences robust methods are used that enable the system to be employed
in road vehicles. Finally, a system for recursive state estimation is presented that is based on the
kinematics of road vehicles. The practicability of the resulting system for image-based localization
is demonstrated by examples with real images.

Keywords: Vehicle Localization — Landmark Detection — Map Generation — Image Processing
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1 Einleitung

Moderne Fahrerassistenzsysteme erfordern detailliertes Wissen iiber die Umge-
bung des Fahrzeugs. Sensoren zur Umfeldwahrnehmung wie Kameras, Radar-
sensoren oder Laserscanner konnen jedoch nur unvollstédndige, auf den aktuel-
len Sichtbereich beschriankte Informationen liefern. Fiir Aussagen iiber die Um-
gebung aullerhalb des aktuellen Sichtfelds, beispielsweise den weiteren Stra-
Benverlauf, ist deshalb genaues und aktuelles digitales Kartenmaterial in Ver-
bindung mit einer genauen Lokalisierung unerlésslich.

Alleine durch Kenntnis des Stra8enverlaufs lieRen sich Genauigkeit und Zuver-
lassigkeit vieler Fahrerassistenzsysteme deutlich erhohen. Aktuell verfiigbare
Seriensysteme wie Abstandsregeltempomat, Spurhalteassistent oder Uberhol-
assistent stollen insbesondere bei kurvigen Strecken an ihre Grenzen. Fiir kiinf-
tige Systeme, beispielsweise zur fahrstreifengenauen Zielfiihrung, zur Warnung
vor Gefahrenstellen oder zur Kreuzungsassistenz ist die genaue Kenntnis des
StraBenverlaufs unverzichtbar.

Die Genauigkeit und die Zuverldssigkeit der bisher in Serienfahrzeugen ein-
gesetzten satellitenbasierten Lokalisierung ist fiir diese Aufgaben nicht ausrei-
chend [Skog und Hiindel[2009], weshalb mit grofem Aufwand daran gearbeitet
wird, die Positionsbestimmung durch die Hinzunahme weiterer im Fahrzeug
verfiigbarer Sensoren, beispielsweise eines Raddrehgebers oder eines Gierra-
tensensors, zu verbessern [Abbott und Powell[1999%}[Gustafsson et al]2002]. Ob-
wohl sich mit diesen Sensoren die Genauigkeit und insbesondere die Zuverlds-
sigkeit der Lokalisierung deutlich verbessern lassen, ist auch die Genauigkeit
dieser Systeme fiir zukiinftige Assistenzsysteme nicht mehr ausreichend.

Eine vielversprechende Moglichkeit zur Verbesserung der Lokalisierungsgenau-
igkeit stellt die Verkniipfung der Satellitenortung mit einer Lokalisierung an-
hand der Bilder einer Fahrzeugkamera dar. Kamerasysteme sind schon heute in
vielen Fahrzeugen verbaut und werden in naher Zukunft in fast jedem Fahrzeug
verfiigbar sein.

Fiir die bildbasierte Lokalisierung werden im Kamerabild Landmarken gesucht,
also markante Objekte oder Strukturen, deren Position im Weltkoordinatensys-
tem bekannt ist. Anhand der Position mehrerer solcher Landmarken ldsst sich
dann die Fahrzeugposition genau bestimmen.
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Abbildung 1.1: Bild der Fahrzeugkamera (links) und Luftaufnahme (rechts) der-
selben innerstdadtischen Kreuzung. Zur Veranschaulichung ist im Luftbild die
Fahrzeugposition markiert sowie der Bildausschnitt der Fahrzeugkamera gelb
eingefarbt.

Voraussetzung hierfiir ist die vorherige Erstellung einer Karte, in der die Positio-
nen der Landmarken verzeichnet sind. Typischerweise wird hierfiir das gesamte
Kartengebiet abgefahren und dabei Sensordaten aufgezeichnet. Aus diesen wird
dann entweder automatisiert oder manuell eine detaillierte Karte erstellt.

Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Lokalisierungsverfahren vorgestellt, das Luft-
aufnahmen zur Kartenerstellung einsetzt. Diese sind nahezu weltweit verftigbar
und ermoglichen die Kartenerstellung von ausgedehnten Gebieten in sehr kur-
zer Zeit ohne vorheriges Abfahren des gesamten Strafennetzes. Abbildung|L.]]
zeigt beispielhaft einen Ausschnitt einer solchen Luftaufnahme sowie ein Bild
der Fahrzeugkamera an derselben Position.

Ziel dieser Arbeit ist der Entwurf eines vollstdndigen Systems zur bildbasierten
Lokalisierung, welches die Fahrzeugposition anhand von Fahrbahnmarkierun-
gen bestimmt, die aus den Luftaufnahmen und den Bildern einer Stereokamera
im Fahrzeug extrahiert werden.

1.1 Einordnung der Arbeit

Die Einfiihrung positionsbezogener Dienste in Straenfahrzeugen ist eng ver-
bunden mit der Entwicklung des NAVSTAR Global Positioning System (GPS).
Uber die Entfernungsmessungen zu Satelliten mit bekannter Position - im wei-
testen Sinne handelt es sich dabei also ebenfalls um Landmarken - ldsst sich
die eigene Position jederzeit und weltweit bestimmen. Einen Uberblick iiber
GPS und andere satellitenbasierte Ortungssysteme gibt [Hofmann-Wellenhof

2007].
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Zur Verbesserung der Genauigkeit der Lokalisierung und zur Uberbriickung von
kurzzeitigen GPS-Ausfillen werden hiufig weitere Sensordaten mit den GPS-
Daten fusioniert. Vornehmlich fiir die genaue Lokalisierung von Fluggeridten
eingesetzt werden beispielsweise integrierte Navigationssysteme, welche die Be-
obachtungen von drei genauen Beschleunigungssensoren, drei Rotationssen-
soren und einem GPS-System kombinieren |[Wendel|2007; |Grewal et al.||2007].
In einem Strapdown-Algorithmuswerden die Beschleunigungs- und Drehraten-
messungen integriert und mit den GPS-Positionsschdtzungen fusioniert
[ton und Westonf2004].

Vergleichbare Verfahren kommen auch bei der Lokalisierung von Stralenfahr-
zeugen zum Einsatz. Aus Kostengriinden werden aber wesentlich einfachere,
meist elektromechanische Beschleunigungs- und Rotationssensoren verwen-
det oder es wird ganz auf mehrachsige Inertialsensoren verzichtet. Stattdessen
wird die Eigenbewegung dann mit Hilfe der Raddrehzahlen bestimmt, hdufig
unterstiitzt durch einen einzelnen Sensor fiir die Gierrate oder einen Magnet-
feldsensor fiir die absolute Orientierung [Abbott und Powell[1999]. Einen um-
fassenden Uberblick iiber Lokalisierungssysteme fiir Strafenfahrzeuge, insbe-
sondere GPS-Systeme, geben [Skog und Hiindel]2009].

Auch im Bereich der Robotik existiert eine Vielzahl von Verfahren zur Losung
des Lokalisierungsproblems. Landmarkenbasierte Systeme bieten hierbei den
Vorteil, dass sich die erforderliche Sensorik vollstindig an Bord des Roboters
befindet. In der Regel werden dabei Laserscanner oder Videokameras verwen-
det, um die Umgebung zu erfassen und geeignete Landmarken zu bestimmen.

Mit der wachsenden Zahl an Sensoren zur Umfelderfassung in Serienfahrzeu-
gen werden solche landmarkenbasierte Lokalisierungsverfahren auch fiir Stra-
Benfahrzeuge zunehmend interessant, um die GPS-basierte Lokalisierung zu
unterstiitzen oder sogar in Teilbereichen zu ersetzen.

Bei der landmarkenbasierten Lokalisierung kann unterschieden werden zwi-
schen der Lokalisierung in unbekannten Umgebungen und der Lokalisierung
anhand einer bekannten Karte. Bei der Lokalisierung in unbekannten Umge-
bungen wird gleichzeitig eine Karte der Umgebung aufgebaut und die Position
des Roboters in der Karte bestimmt. Dieses Problem ist in der Robotik als Si-
multaneous Localization and Mapping (SLAM) bekannt. Dagegen erfolgen bei
der Lokalisierung in bekannten Umgebungen die Kartenerstellung und die Po-
sitionsbestimmung anhand dieser Karte unabhédngig voneinander.

Einen ausfiihrlichen Uberblick iiber SLAM-Verfahren geben und
|[Durrant-Whyte und Bailey||2006|. Bekannte Beispiele sind der FastSLAM-
Algorithmus [Montemerlo et al]J2002] oder der GraphSLAM-Algorithmus
[und Montemerlof2005|.
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Mit wachsender Kartengrof3e féllt die Geschwindigkeit vieler global optimieren-
der SLAM-Verfahren rasch ab, weshalb diese Verfahren sich nur fiir die Lokali-
sierung in begrenzten Umgebungen eignen, beispielsweise innerhalb geschlos-
sener Gebdude. Ein Beispiel fiir ein SLAM-Verfahren, das GPS als weitere Sen-
sorinformation nutzt und auch fiir die Lokalisierung in ausgedehnten Gebieten
geeignet ist, beschreiben [Martinez-Cantin und Castellanosj2005|.

Ein weiterer Nachteil der SLAM-Verfahren besteht darin, dass sich ein Roboter
nur in Bereichen zurechtfinden kann, die bereits in der Karte erfasst wurden.
Fiir den Einsatz in Straenfahrzeugen ist dies problematisch, da hier sehr weit
ausgedehnte Gebiete kartiert werden miissen und fiir viele Anwendungen, bei-
spielsweise fiir die Routenplanung oder fiir die Warnung vor Gefahrenstellen,
die Karte vorab bekannt sein muss.

Fiir diese Anwendungen bieten sich daher Verfahren an, bei denen Lokalisie-
rung und Kartenerstellung unabhéngig voneinander erfolgen. Voraussetzung
fiir die Lokalisierung ist dabei die vorherige Erstellung einer vollstindigen Kar-
te der Umgebung. Diese Vorgehensweise hat den weiteren Vorteil, dass bei der
Kartenerstellung andere Verfahren und gegebenenfalls genauere Sensoren als
bei der Lokalisierung eingesetzt werden konnen.

Fiir die Kartenerstellung werden hiufig ebenfalls SLAM-Algorithmen einge-
setzt. Verfahren zur Kartenerstellung aus den Daten eines Laserscanners be-
schreiben beispielsweise [Levinson et al|[2007] und [Weiss et al|[2005|. Erste-
res verwendet hierzu den GraphSLAM-Algorithmus, und die resultierende Karte
besteht im Wesentlichen aus den Intensitdts- und Entfernungsmessungen des
Laserscanners. Dahingegen besteht die von |Weiss et al.[2005] erstellte Karte aus
einer geometrischen Beschreibung einzelner Landmarken.

Eine weitere Moglichkeit zur Kartenerstellung besteht in der prédzisen manuel-
len Vermessung der Landmarken und Erstellung einer Landmarkenkarte. Da-
bei kann hdufig auf vorhandene Daten der Vermessungsdmter aufgebaut wer-
den. Das von [Scheunert et al|[2004] beschriebene Lokalisierungsverfahren er-
fordert beispielsweise Kartenmaterial, welches Fahrbahnberandungen, Licht-
masten und Bdume als Landmarken enthélt. Das von [Brenner{2009| vorgestell-
te Verfahren verwendet ebenfalls genau vermessene Lichtmasten zur Lokalisie-
rung. Ein Verfahren zur Lokalisierung anhand von Bordsteinen und Fahrbahn-
markierungen beschreiben |[Mattern et al{2010].

Eine Alternative sowohl zur manuellen Kartenerstellung als auch zum Abfahren
des gesamten Strallennetzes stellt die Verwendung von Luftbildern zur Karten-
erstellung dar. Hierbei existieren sowohl Ansitze, die unmittelbar die Luftbil-
der zur Lokalisierung verwenden [Dogruer et al|[2008} [Napier et al|[2010], als
auch Verfahren, bei denen zunéchst eine Landmarkenkarte aus den Luftbildern
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erstellt wird. Dies kann beispielsweise durch Kantenextraktion erfolgen
[merle et al2009]. Ein wesentlicher Nachteil der direkten Verarbeitung der Luft-
aufnahmen gegeniiber einer vorherigen Landmarkenerkennung ist der grof3e
Speicherbedarf der Bilder fiir ausgedehnte Gebiete.

Abseits der Zielsetzung einer videobasierten Lokalisierung gibt es zahlreiche
weitere Verfahren zur automatisierten Kartenerstellung aus Luftbildern, die bis
hin zur automatisierten Erstellung von 3D-Stadtmodellen reichen
[Zakho]2003}[2004].

Fiir die Lokalisierung von Strafenfahrzeugen anhand einer Landmarkenkarte
sind kamerabasierte Verfahren von besonderem Interesse, da Kameras auf dem
besten Wege sind, zur Serienausstattung jedes Fahrzeugs zu werden. Ein Uber-
blick speziell iiber kamerabasierte Verfahren aus der Robotik findet sich in
[souza und Kakj2002].

Ein wichtiger Schritt bei der kamerabasierten Lokalisierung ist das Auffin-
den geeigneter Landmarken im Kamerabild. In einer frithen Untersuchung zur
kamerabasierten Lokalisierung anhand einer vorgegebenen Landmarkenkar-
te [Krotkou][1989] werden vertikale Kanten als Landmarken verwendet. Spa-
tere Arbeiten nutzen stattdessen hdufig markante Bildpunkte (engl. Interest
Points). Die fiir das SLAM-Verfahren von [Se et al][2002] erstellte Landmar-
kenkarte besteht aus SIFT-Deskriptoren [Lowe[1999], die aus den Bildern einer
Stereokameraplattform gewonnen werden. Speziell mit der optimalen Auswahl
einer Untermenge von markanten Punkten fiir die Lokalisierung beschaftigt
sich [Sala et al2006].

Erwdhnenswert ist auBerdem MonoSLAM [Davison et alJ2007], das eine proba-
bilistische Landmarkenkarte aus den Beobachtungen einer einzelnen Kamera
aufbaut. Einen weitergehenden Uberblick iiber Visual SLAM Verfahren liefert
[Lemaire et al.[2007].

Eng verbunden mit der kamerabasierten Lokalisierung ist auch die Idee der ka-
merabasierten Schitzung der Fahrzeugbewegung, hdufig auch als Visual Odo-
metry |Nistér et al|2004] bezeichnet. Neben der rein videobasierten Lokalisie-
rung kommen diese Verfahren auch als Ersatz fiir Inertialsensorik in Verbin-
dung mit einem GPS-Empfanger zum Einsatz [Agrawal und Konolige[2006].

Voraussetzung fiir die bildbasierte Eigenbewegungsschidtzung sind Verfahren
zur Schitzung des optischen Flusses [Horn und Schunckj{1981}|Nistér2004], al-
so der Verschiebung eines Bildpunktes zwischen zeitlich aufeinanderfolgenden
Bildern. Aus dieser Verschiebung im Bild ldsst sich dann die Bewegung der
Kamera rekonstruieren [Longuet-Higgins und Prazdny|[1980} |Chowdhury und|
[Chellappal2003}(Nistér et al|2004}|Munguia und Grau]2007|. Hiufig werden wei-




6 1. EINLEITUNG

tere Sensoren zur Validierung der Bewegungsschédtzung eingesetzt, beispiels-
weise eine zusétzliche, auf die Fahrbahn gerichtete Kamera [Horn et al.{2007].

In der vorliegenden Arbeit wird ein Verfahren zur bildbasierten Lokalisierung
von Stralenfahrzeugen vorgestellt, das eine vorab erstellte Landmarkenkarte
voraussetzt. Das Verfahren baut dabei auf bestehenden Ansédtzen aus der sa-
tellitenbasierten Lokalisierung von StraBenfahrzeugen sowie der landmarken-
basierten Lokalisierung aus dem Bereich der Robotik auf.

Zur Erstellung der Landmarkenkarte werden Luftaufnahmen verwendet, da die-
se nahezu weltweit verfiigbar sind und die Aufnahme der Luftbilder erheblich
weniger aufwindig ist als das Abfahren des gesamten Stralennetzes. Damit las-
sen sich in sehr kurzer Zeit Karten von ausgedehnten Gebieten erstellen, so dass
eine hdufige Aktualisierung der Karten moglich ist.

Die Verwendung einer Landmarkenkarte anstelle der urspriinglichen Luftbilder
besitzt neben dem geringeren Speicheraufwand den Vorteil, dass das Kartenfor-
mat unabhédngig vom Bildformat der verwendeten Luftaufnahmen ist. Durch
die Abstraktion der Bilddaten zu geometrisch beschriebenen Landmarken ist
das Lokalisierungssystem grundsétzlich nicht auf Luftbilder als Datenquelle fiir
die Landmarkenkarte beschriankt, sondern lasst auch andere Verfahren zur Kar-
tenerstellung zu.

1.2 Ziele und Aufbau der Arbeit

Ziel dieser Arbeit ist der Entwurf eines Systems zur videobasierten Lokalisie-
rung, welches die gesamte Verarbeitung von der Sensorauswertung bis zur re-
kursiven Schdtzung des Fahrzeugzustands abdeckt.

Fiir das System wird dabei ein modularer Aufbau gewéhlt, dessen einzelne
Komponenten in Abbildung dargestellt sind. Das Kernstiick bildet dabei
die landmarkenbasierte Lokalisierung, welche anhand im Kamerabild detek-
tierter Landmarken und einer digitalen Karte eine Schédtzung der Kamera-
pose ermittelt.

Daneben erfordert die bildbasierte Lokalisierung ein Verfahren zur Detektion
geeigneter Landmarken in den Bildern der Fahrzeugkamera sowie die Erstel-
lung einer entsprechenden Landmarkenkarte. Hierfiir wird ein Verfahren zur
automatisierten Erstellung einer solchen Karte vorgestellt. Als Datenquelle fiir
die Kartenerstellung sollen dabei Luftaufnahmen dienen, da diese nahezu welt-
weit verfligbar sind und in verhéltnismélig kurzen Zeitabstdnden aktualisiert
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Luftbilder Fahrzeugkamera
( )
Bildverarbeitung
v v v
Rz il T Landmarken- Eigenb ewegungs-
bestimmung schitzung
\ J
( )
Landmarkenbasierte
Lokalisierung
\ A 7
Korrespondenz- [«--4 Schitzung der
suche = Kamerapose
\ : J
! \ 4 A 4

Sensorfusion und Schitzung des Fahrzeugzustands

Abbildung 1.2: Schematischer Aufbau des vorgeschlagenen Systems zur bildba-
sierten Lokalisierung.
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werden konnen. Als Landmarken werden Fahrbahnmarkierungen verwendet,
welche als geometrische Objekte in der Karte abgelegt werden.

Die geschitzte Kamerapose als Ergebnis der landmarkenbasierten Lokalisie-
rung soll anschliefend als Beobachtung zur rekursiven Schidtzung des Fahr-
zeugzustands eingesetzt werden. Diese Trennung von Lokalisierung und rekur-
siver Zustandsschétzung ist Voraussetzung fiir ein flexibles Lokalisierungssys-
tem, bei welchem die Bestimmung der Kamerapose unabhdngig von einem
Fahrzeugmodell erfolgt und die rekursive Zustandsschdtzung unabhédngig von
den Eigenschaften der verwendeten Kamera oder der verwendeten Landmar-
ken. Daneben ermdéglicht diese Struktur auch die Einbeziehung weiterer Sens-
ordaten, beispielsweise Inertialsensoren, Odometrie oder Satellitenortung. Im
Rahmen dieser Arbeit soll zur Steigerung der Genauigkeit und der Zuverlassig-
keit der Schdtzung beispielhaft als weitere Beobachtung eine bildbasierte Be-
wegungsschdtzung genutzt werden.

Wichtig beim Entwurf des Systems ist die Verwendung echtzeitfahiger Algorith-
men, um einen Einsatz des Verfahrens im Versuchstrager zu ermdoglichen. Ziel
ist die Demonstration einer videobasierten Fahrzeuglokalisierung im Versuchs-
trdger anhand von realen Bildsequenzen.

Die Gliederung der Arbeit orientiert sich an den Teilsystemen des angestrebten
Lokalisierungssystems:

e Kapitel[J présentiert allgemeine Verfahren und Definitionen, welche fiir
den Entwurf des Lokalisierungssystems an unterschiedlichen Stellen be-
notigt werden.

e Kapitel[3behandelt den Entwurf der landmarkenbasierten Lokalisierung.
Dazu werden bestehende Ansédtze zur Positionsbestimmung und zur Kor-
respondenzsuche untersucht und anhand dieser ein Verfahren abgelei-
tet, welches fiir die Lokalisierung anhand von Fahrbahnmarkierungen
geeignet ist.

e Kapitel |4 beschreibt die Verfahren zur Bestimmung der erforderlichen
Landmarken aus den Luftbildern und den Bildern der Fahrzeugkame-
ra. Aufgrund der unterschiedlichen Anforderungen an die Erstellung ei-
ner Landmarkenkarte aus Luftbildern und der Landmarkenerkennung
aus Bildern der Fahrzeugkameras werden hierfiir jeweils unterschiedliche
Verfahren entwickelt. Aus den Bildern der Fahrzeugkamera wird aul3er-
dem die Fahrzeugeigenbewegung bestimmt, welche als zusitzliche Be-
obachtung fiir die Positionsbestimmung verwendet werden soll.
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e Kapitel[5untersucht Verfahren und Modelle zur zeitlichen Verfolgung des
Fahrzeugzustands anhand der beobachteten Positionsschdtzungen und
Bewegungsschidtzungen. Hierfiir werden existierende Ansdtze aus der
landmarkenbasierten und satellitenbasierten Lokalisierung untersucht
und geeignete Bewegungs- und Beobachtungsmodelle fiir eine bildba-
sierte Lokalisierung von Strallenfahrzeugen abgeleitet.

e Kapitel[fbeinhaltet die experimentelle Validierung der vorgestellten Teil-
systeme und des Gesamtsystems anhand realer Daten.

e Kapitel[7fasst die wesentlichen Ergebnisse dieser Arbeit zusammen.






2 Grundlagen und Definitionen

In diesem Kapitel werden Definitionen und allgemeine Verfahren eingefiihrt,
die im Rahmen dieser Arbeit benétigt werden.

Kapitel [2.1] enthilt Begriffsbestimmungen und Kapitel [2.2] eine Beschreibung
der Koordinatensysteme, wie sie im Rahmen dieser Arbeit verwendet wer-
den. Einen Uberblick iiber robuste Verfahren zur Parameterschitzung gibt

Kapitel[2.3]

2.1 Begriffsbestimmung

Der Begriff der Landmarke wird in der Literatur sehr unterschiedlich verwendet
und bezeichnet im Allgemeinen diejenigen Objekte, die in der Karte abgelegt
werden und zur Lokalisierung verwendet werden. Dies konnen Objekte oder
Strukturen sein, die sich durch ihre geometrischen Eigenschaften beschreiben
lassen, aber auch die Grauwerte einzelner Bildpunkte oder Deskriptoren, wel-
che das charakteristische Erscheinungsbild der Umgebung eines markanten
Bildpunkts beschreiben.

Im Rahmen dieser Arbeit werden zur Lokalisierung geometrische Strukturen in
Form von Fahrbahnmarkierungen verwendet, fiir welche der Begriff Landmar-
ke verwendet werden soll. In Abgrenzung davon wird fiir einen markanten und
eindeutig lokalisierbaren Punkt im Kamerabild, der beispielsweise durch die
Grauwerte oder Gradienten in seiner lokalen Umgebung beschrieben ist, der
Begriff markanter Bildpunkt verwendet.

Im Rahmen dieser Arbeit ebenfalls benotigt wird der Begriff der Pose
[[SO 8373], welcher die Kombination aus Position und Orientierung eines Ob-
jektes zu seinem Referenzkoordinatensystem bezeichnet. Ein Uberblick der im
Rahmen dieser Arbeit verwendeten Koordinatensysteme wird im folgenden Ka-
pitel [2.2 gegeben. Verschiedene Darstellungsformen der Pose als Eulerwinkel,
Quaternionen oder Rotationsmatrix und Translationsvektor sind in Anhang[A.2]
zu finden.

Weitere im Rahmen dieser Arbeit verwendete und nicht ndher eingefiihrte Be-
griffe aus dem Fahrzeugbereich, beispielsweise Fahrstreifen, Spur, Zielfiihrung
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oder Odometrie orientieren sich an den Definitionen im Handbuch Fahreras-
sistenzsysteme |Winner et al.[2009)].

2.2 Koordinatensysteme

Abbildung gibt einen Uberblick der im Rahmen dieser Arbeit verwendeten
Koordinatensysteme, welche im Folgenden ausfiihrlicher vorgestellt werden.

Ziel der videobasierten Lokalisierung ist die Bestimmung der geographischen
Position des Fahrzeugs. Als Bezugskoordinatensystem wird hierfiir das Uni-
versal Transverse Mercator (UTM) Koordinatensystem verwendet.
Dieses teilt die Erde in Zonen auf, welche dann lokal mit der jeweils giins-
tigsten transversalen Mercator-Projektion auf ein kartesisches Koordinatensys-
tem abgebildet werden. Als Ursprung des Weltkoordinatensystems wird der Ko-
ordinatenursprung der aktuellen UTM-Zone verwendet; die Zone selbst wird
im Rahmen dieser Arbeit als konstant vorausgesetzt. Mit den Koordinaten

Kamera-
koordinaten-

Welt-
koordinaten-
system
xW
yW
W koordinaten-
y <> system

Abbildung 2.1: Koordinatenursprung und Koordinatenachsen der im Rahmen
dieser Arbeit verwendeten Koordinatensysteme. Der Ursprung des Weltkoor-
dinatensystems entspricht dem Ursprung der aktuellen UTM-Zone. Der Ur-
sprung des Fahrzeugkoordinatensystems liegt im Fahrzeugschwerpunkt SP und
der Ursprung des Kamerakoordinatensystems im Projektionszentrum der rech-
ten Kamera.
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xv = (xw,yw,zw)T entspricht gemil§ den Koordinatenrichtungen des UTM-
Systems die xW-Achse des Weltkoordinatensystems dem Hochwert (engl. nor-
thing) und die yw-Achse dem Rechtswert (engl. easting). Die zw-Achse des Welt-
koordinatensystems zeigt folglich nach unten.

Diese Konvention entspricht der Definition der Koordinatenachsen nach
[9300], welche fiir Lokalisierungssysteme gebrduchlich ist. Die im Bereich der
Fahrzeugtechnik ebenfalls verbreitete Definition nach unterschei-
det sich von dieser nur durch das Vorzeichen der y - und z-Koordinaten.

Im Rahmen dieser Arbeit soll die Definition nach [DIN 9300], einschlieflich der
Beschreibung der Fahrzeugorientierung durch Yaw-Pitch-Roll-Winkel verwen-
det werden. Die Orientierung des Fahrzeugs ergibt sich damit aus einer Rotation
um die Fahrzeughochachse zw mit dem Gierwinkel (engl. Yaw) v, anschliel3en-
der Rotation um die daraus entstandene y-Achse mit dem Nickwinkel (engl.
Pitch) ¢ und schlieflich der Rotation um die entstandene x-Achse mit dem
Wankwinkel (engl. Roll) 6.

Ein Uberblick iiber weitere Darstellungsformen, Umrechnungen und Koordina-
tentransformationen ist in Anhang[A.2|zu finden.

Die Modellierung der Fahrzeugbewegung erfolgt iiber den Fahrzeugschwer-
punkt SP, welcher den Ursprung des Fahrzeugkoordinatensystems mit den Ko-
ordinaten x* = (x*,y¥,z#)! bildet. Die x¥-Achse des Fahrzeugkoordinatensys-
tems zeigt dabei in Fahrzeugldngsrichtung, die yr-Achse nach rechts in Fahr-
zeugquerrichtung und die zr-Achse nach unten.

Fiir die Riickprojektion der Bilder der Fahrzeugkameras wird als weiteres Hilfs-
koordinatensystem das Kamerakoordinatensystem mit den Koordinaten xx =
(xx,yx, z<)T eingefiihrt. Weiterhin wird vorausgesetzt, dass die perspektivische
Projektion in die Bildebene dem Modell einer idealen Lochkamera entspricht
[Jéihnel2005] und die linke Kamera zur rechten Kamera lediglich in yx-Richtung
um eine bekannte Basisbreite B versetzt ist (vgl. Abbildung[2.2).

Fiir den Ursprung des Kamerakoordinatensystems wird die angenommene in-
finitesimal kleine Lochblende der rechten Kamera gewdhlt. Die xx-Achse des
Kamerakoordinatensystems zeigt entlang der optischen Achse der rechten Ka-
mera, die Richtungen der yx- und zx-Achse stimmen mit den Koordinatenrich-
tungen der Bildebene iiberein.

Mit dem Modell der idealen Lochkamera entsprechen die Koordinaten in der
Bildebene xt = (xt,yt)T der linken Kamera und xt = (x®,y®)T der rechten
Kamera den sogenannten normalisierten Koordinaten mit den Abbildungs-
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Abbildung 2.2: Schematischer Aufbau der Stereokameraplattform.

vorschriften

5 XR _i yK
-(3)-2(2)

fur die rechte Kamera sowie

XL=<XL>ZL.<J’K+B) 2.2)
yL XK zZK

far die linke Kamera.

Fiir ein gegebenes Paar von Punktkorrespondenzen zwischen linkem und rech-
tem Kamerabild, also den Koordinaten xt und x* desselben Objektpunktes, las-
sen sich mit Hilfe von Gleichung[2.1]und[2.2]die Koordinaten x« dieses Punktes
rekonstruieren. Diese lauten

B
xK xL—xR
XX=1 y& | =] xr-xx | . (2.3)
ZK YR XK

Die Differenz x — x® wird dabei auch als Disparitdiit A bezeichnet.

Fiir eine reale Kameraplattform mit gegebenenfalls abweichender Anordnung
der Kameras ist aulerdem eine Umrechnung von Pixelkoordinaten in die nor-
malisierten Koordinaten des hier vorgestellten idealisierten Modells notwendig.
Dies erfordert die Bestimmung der extrinsischen und intrinsischen Parameter
der Kameraplattform, beispielsweise nach [Dang und Stiller{2009].
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2.3 Robuste Schitzverfahren

Im Rahmen dieser Arbeit werden an verschiedenen Stellen Schitzverfahren
benétigt, um fiir eine Reihe von gegebenen Beobachtungen (x;,y;) einen
Schitzwert fiir die Parameter @ einer vorgegebenen Funktion y = f(x,0)
zu bestimmen.

Beobachtungen, die von diesen Modellannahmen deutlich abweichen, soge-
nannte Ausreifser (engl. Outlier), konnen die Schitzung der Modellparameter
stark beeinflussen. Bei der bildbasierten Lokalisierung treten solche Ausreiler
beispielsweise dann auf, wenn Landmarken im Bild fdlschlich detektiert wer-
den, Landmarken in der Karte nicht vorhanden sind oder wenn Landmarken
fehlerhaft zugeordnet werden.

In diesem Kapitel werden robuste Verfahren vorgestellt, mit denen eine Schét-
zung auch dann noch moglich ist, wenn eine gro8e Zahl an Ausreillern in den
Messdaten enthalten ist. Das Verhiltnis von Ausreillern zu Nutzdaten, bis zu
welchem ein solches robustes Verfahren noch einen giiltigen Schitzwert liefert,
wird als Bruchpunkt (engl. Breakdown Point) bezeichnet und ist ein wichtiges
Kriterium zur Bewertung eines robusten Schétzers.

Ausgehend von der Methode der kleinsten Fehlerquadrate (engl. Least Squa-
res) werden in Kapitel Giitefunktionen fiir die robuste Parameterschit-
zung vorgestellt. In Kapitel[2.3.2Jwerden robuste Schétzverfahren vorgestellt, die
einen besonders hohen Bruchpunkt aufweisen und auf dem Ziehen von zufal-
ligen Stichproben aus den Beobachtungen basieren.

2.3.1 Methode der kleinsten Quadrate und robuste Varianten

Die Methode der kleinsten Quadrate ist die bekannteste Methode zur Parame-
terschdatzung und minimiert fiir N Beobachtungen (x;, y;) die Quadrate der Re-
siduen e; = f(x;,0)—y;,

N
0 — i . —1.)2
0—mom;(f(xl,a) ik (2.4)

Ein wesentlicher Nachteil dieses Verfahrens ist die geringe Robustheit, da Aus-
reiller mit einem grofen Residuum bei der Minimierung eines quadratischen
Gitekriteriums starken Einfluss auf die geschdtzten Parameter haben.

Eine Verallgemeinerung dieser Methode stellen die sogenannten M-Schditzer
(engl. M-Estimator) dar |Huber|2009|, welche eine vorgegebene Giitefunktion
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Z?:l p(e;) minimieren. Fiir p(e) = e? entspricht dies gerade der Methode der
kleinsten Fehlerquadrate.

Durch die Wahl einer geeigneten Giitefunktion kann bei M-Schétzern der Ein-
fluss von Ausreilern auf den Schitzwert im Vergleich zur Methode der kleinsten
Fehlerquadrate wesentlich verringert werden [Huber]2009]. Je nach Giitefunkti-
on ldsst sich mit diesen Verfahren ein Bruchpunkt von bis zu 0,5 erreichen.

Ein weiteres naheliegendes Beispiel fiir eine Gilitefunktion ist die Minimierung
des Betrags der Residuen p(e) = |e| (engl. Least Absolute Deviations, LAD), wel-
ches bereits deutlich robuster ist als die quadratisch optimale Schitzung mit

ple)=e>.

Erfolgt die Optimierung der Giitefunktion numerisch iiber ein Gradientenab-
stiegsverfahren, sind jedoch Giitefunktionen von Vorteil, die insbesondere in
der Umgebung des Ursprungs stetig differenzierbar sind. Oft wird daher in einer
vorgegebenen Umgebung des Nullpunkts eine quadratische Giitefunktion ver-
wendet oder angendhert, und lediglich weiter entfernte Datenpunkte gehen mit
einem geringeren Gewicht in die Schédtzung ein. Beispiele fiir solche gemisch-
ten Giitefunktionen sind die Huber-Funktion

_ e’ le|<x
p(e)_{2K|e|—K2 le| >« 2.5

und die Biweight-Funktion

2 e\’
ple)=1" (1_(1_F>) el=r 2.6)

K2 le| >«

mit dem Einstellparameter x, der entsprechend der erwarteten Verteilung von
Beobachtungen und der Ausreifer gewihlt werden muss. In Abbildung[2.3]sind
beide Funktionen beispielhaft fiir x =2 dargestellt.

Die Losung erfolgt in der Regel iiber iterative Verfahren wie den Iferatively Re-
weighted Least Squares Algorithmus [Wolke[1992], da sich nur fiir die Minimie-
rung weniger Giitefunktionen eine geschlossene Losung angeben lésst.

Neben den M-Schitzern existieren noch zahlreiche andere robuste Varianten
der Methode der kleinsten Quadrate. Ein Beispiel hierfiir ist Least Trimmed
Squares (LTS), bei der eine vorgegebene Anzahl Messungen mit den gréten
Residuen nicht in die Bestimmung des Schitzwertes einbezogen werden
[seeun]1984} |Rousseeuw und Leroy}2003)].
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Abbildung 2.3: Beispiele hdufig verwendeter Giitefunktionen fiir M-Schitzer.

2.3.2 Parameterschitzung aus zufilligen Stichproben

Eine Klasse von robusten Schitzern, die sich durch einen besonders hohen
Bruchpunkt auszeichnet, basiert auf der Parameterschdtzung mit einer zuféllig
gezogenen Stichprobe aus den Messdaten (engl. Random Sample) und der an-
schliellenden Bestimmung sdmtlicher Punkte, die diese Hypothese unterstiit-
zen. Dies wird solange wiederholt, bis mit einer gewissen Wahrscheinlichkeit
eine Schitzung ohne Ausreiller erzielt wurde.

Der allgemeine Ablauf der robusten Schitzer dieser Klasse ldsst sich wie folgt
darstellen:

1. Zuféllige Wahl von K Punkten (X; test,)jtest) aus den Datenpunkten
(x;,vi), und Schitzung der Modellparameter

K
9Test=ngn;(f(x,-¢est,0)—yj,Test)2 (2.7)
anhand dieser Punkte.
2. Berechnung eines Giitekriteriums
J(é;,€) (2.8)

als Funktion eines vorgegebenen Schwellwerts € und der Residuen der
Datenpunkte (x;, y;)

e = ”(f(xi» aTest)_yi)”Z . (2.9)
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3. Ist die Giitefunktion kleiner als in den bisherigen Durchldufen, wird aus
diesen eine neue Konsensmenge (engl. Consensus Set) (X, cons, Vk,Cons) be-
stimmt. Dieses ist die Untermenge aller Datenpunkte (x;, y;), fiir welche
das Residuum unterhalb einer vorgegebenen Schranke € liegt,

e =(f(xi,0res) — i) < €. (2.10)

4. Wiederholung der Schritte 1 bis 3, bis mit einer vorgegebenen Wahr-
scheinlichkeit ein Datensatz aus Punkten (x; test, ¥j Test) g€zogen wurde,
welcher keine AusreilSer enthilt.

5. Bestimmung der gesuchten Modellparameter

0= moin;(f(xk,c(ms, 0) — Vi.cons)’ (2.11)

aus der resultierenden Konsensmenge.

Die urspriingliche Formulierung dieses Schitzverfahrens ist das von
[und Bolles1981] vorgestellte Random Sample Consensus (RANSAC) Verfahren.
Dieses verwendet als Giitefunktion J(é;,€) die Anzahl der Punkte, deren Resi-
duen grofler ist als die vorgegebene Fehlerschranke €, also

=1 lé:|>
Jransac(é;, €)= Zji mit {]l il =€ ) (2.12)

Ji=0 lél<e

Aufbauend auf dem RANSAC-Verfahren existieren zahlreiche Varianten und
Verbesserungen dieses Schitzverfahrens. Nennenswert ist beispielsweise das
M-Estimator Sample Consensus (MSAC) Verfahren [Torr und Zisserman|[2000],
welches die Giitefunktion

3 . )Ji=€e* Jeilze
Jusac(@i, €)= j; mit {]’ , a (2.13)
i i

ji=e; lél<e

minimiert. Damit gehen Punkte innerhalb des Toleranzbereichs nicht mehr mit
konstantem Gewicht in die Giitefunktion, sondern Punkte mit kleinerem Resi-
duum bekommen ein stidrkeres Gewicht, weshalb das MSAC-Verfahren in vielen
Anwendungsféllen dem klassischen RANSAC-Verfahren tiberlegen ist.

Besonders in der Bildverarbeitung, wo die Anzahl der Ausreil3er im Vergleich zu
den Nutzdaten héufig sehr groB ist [Torr und Murray|1997; (Hartley und Zisser-|
[man]2004], sind solche Verfahren weit verbreitet. Unter bestimmten Bedingun-
gen ldsst sich mit diesen Verfahren ein Bruchpunkt deutlich iiber 0,5 erzielen
[Rousseeuw und Leroy[2003).




3 Landmarkenbasierte
Lokalisierung

In diesem Kapitel werden Verfahren zur landmarkenbasierten Lokalisierung
untersucht und daraus ein System fiir die Lokalisierung anhand von Bild-
daten entwickelt.

Hierfiir wird in Kapitel zundchst die allgemeine Zielsetzung der landmar-
kenbasierten Lokalisierung diskutiert. Primére Aufgabe der Lokalisierung ist die
Bestimmung der Position und der Orientierung des Beobachters, bei der bildba-
sierten Lokalisierung der Kamera, anhand der beobachteten Landmarken. Die
Losung dieses Registrierungsproblems wird in Kapitel [3.2] behandelt. Dies er-
fordert aullerdem Verfahren zur Bestimmung von Korrespondenzen zwischen
Beobachtungen und der Karte, welche in Kapiteldiskutiert werden.

Ausgehend von diesen Verfahren wird in Kapitel deren Anwendbarkeit fiir
die bildbasierte Lokalisierung untersucht und anhand der Ergebnisse ein Sys-
tem fiir die bildbasierte Lokalisierung von Strallenfahrzeugen abgeleitet.

Vorbemerkungen

Ziel dieses Kapitels ist der Entwurf eines Verfahrens zur Bestimmung von Positi-
on und Orientierung der Kamera aus den beobachteten Landmarken fiir einen
Zeitschritt. Die mit diesem Verfahren bestimmte Kamerapose dient als Beob-
achtung fiir die Schitzung und zeitliche Verfolgung des Fahrzeugzustands, wel-
che in Kapitel[5|vorgestellt wird.

Zunichst wird hierfiir eine Losung fiir die landmarkenbasierte Lokalisierung
formuliert, welche nur allgemeine Randbedingungen an die beobachteten
Landmarken stellt und damit nicht auf eine bestimmte Art von Landmarken
festgelegt ist. In Kapitel[3.4lwird daraus ein Verfahren fiir die bildbasierte Lokali-
sierung anhand von Fahrbahnmarkierungen abgeleitet, das auch mit sehr dhn-
lichen Landmarken und einer sehr regelmidfigen Anordnung der Landmarken
zurechtkommt. Die Extraktion dieser Landmarken aus den Bildern der Fahr-
zeugkamera sowie die Erstellung einer Landmarkenkarte aus Luftbildern wer-
den anschliefend im Kapitel[4]vorgestellt.
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Im Rahmen dieses Kapitels wird dabei aus Griinden der Lesbarkeit der Beob-
achter durchgédngig als ,Kamera“ bezeichnet, grundsétzlich ist das vorgestellte
Verfahren aber nicht auf einen bestimmten Sensor beschrankt.

Ausgangspunkt fiir die landmarkenbasierte Lokalisierung ist eine digitale Karte
L, die aus den N Landmarken 1. besteht,
,C:{ll,lg,...,l]v} y (31)

sowie die K im Fahrzeug beobachteten Landmarken m;,

M:{ml,mg,...,m[(} . (32)

Die mit einer Beobachtung m; korrespondierende Landmarke 1 in der Karte
wird mit ¢; bezeichnet, mit ¢; € {l;,1,,...,1y}. Die K Korrespondenzen werden
zusammengefasst in der Korrespondenzmenge

C={cy,cy,...,Cx} . (3.3)

Jede Landmarke in der Karte ist beschrieben durch ihre Position im Weltkoordi-
natensystem x}; und durch einen Merkmalsvektor fj,,

T
= (x 6.) - (3.4)

Der Merkmalsvektor besteht aus vorgegebenen charakteristischen Eigenschaf-
ten der Landmarken, welche sich aus Bilddaten bestimmen lassen, beispiels-
weise Form, Grol3e oder Erscheinungsbild der Landmarken.

Entsprechend ist jede beobachtete Landmarke beschrieben durch ihre Position
im Kamerakoordinatensystem X5, und einen Merkmalsvektor fp,,

T
my = (x5, £, ) - (3.5)

SchliefSlich wird noch vorausgesetzt, dass fiir eine gegebene Position und Orien-
tierung der Kamera z die einzelnen Beobachtungen m; statistisch unabhéingig
voneinander sind, so dass sich jeder Beobachtung eine eigene Messunsicher-
heit ¥, zuordnen lésst.

Analog werden auch die einzelnen Landmarken 1 in der Karte als statistisch
unabhéngig voneinander modelliert mit der jeweiligen Messunsicherheit 3, .
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3.1 Struktur einer landmarkenbasierten
Lokalisierung

Ziel einer landmarkenbasierten Lokalisierung ist die Bestimmung der eigenen
Position aus den beobachteten geometrischen Beziehungen zu einer Reihe von
markanten Objekten. Dies erfolgt iiber den Vergleich der beobachteten Szene
mit einer bekannten Umgebungsreprdsentation in Form einer digitalen Karte.

Héaufig ist eine eindeutige Zuordnung von Landmarken der Szene zu Land-
marken in der Karte nicht moglich, insbesondere wenn mehrere Landmar-
ken ein sehr dhnliches Erscheinungsbild besitzen. In der Regel muss fiir die
landmarkenbasierte Lokalisierung daher zunédchst dieses Assoziationsproblem
gelost werden.

Im Folgenden werden hierzu drei Losungsansétze diskutiert:

e Geschlossene Maximum Likelihood Schéitzung der Position und der Kor-
respondenzen.

e [terative Maximum Likelihood Schiitzung, also abwechselnde Bestim-
mung der optimalen Korrespondenzen und der optimalen Position.

e [terative Maximum A Posteriori Schéitzung, bei welcher die Position zum
vorangegangenen Zeitpunkten als A-Priori-Information verwendet wird.

Grundlage fiir die folgenden Uberlegungen bildet die Auftretenswahrschein-
lichkeit einer bestimmten Kombination aus Beobachtungen M und Korrespon-
denzen C, wobei die Landmarkenkarte M als deterministisch bekannt und kor-
rekt vorausgesetzt wird. Fiir einen gegebenen Zustandsvektor z, in der Regel be-
stehend aus Position und Orientierung der Kamera sowie gegebenenfalls weite-
ren Zustandsgrollen, ist diese Wahrscheinlichkeit allgemein gegeben durch

p(M,Clz)=p(MIC,z)-p(Clz) . (3.6)

Maximum Likelihood Schitzung mit bekannten Korrespondenzen

Fiir eine gegebene Kombination aus Beobachtungen M und Korresponden-
zen C ldsst sich aus der bedingten Wahrscheinlichkeit in Gleichung ein
Schéatzwert fiir den unbekannten Kamerazustand z bestimmen. Die Likelihood-
Funktion

L(z|lM,C), (3.7)
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Y 200 ‘ ‘ ‘ Y 200
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(a) Beobachtung d; =40 (b) Beobachtungen d; =40, d, =60

Abbildung 3.1: Likelihood der Kameraposition bei der Lokalisierung mit be-
kannten Korrespondenzen. Rot: Nicht beobachtete Landmarken aus der Kar-
te. Blau: Beobachtete Landmarken aus der Karte. Griin: Normierte Likelihood-
Funktion. Dunklere Werte entsprechen grélleren Likelihoods.

welche fiir gegebene Werte von M und C aus der Wahrscheinlichkeit p (M, C|z)
durch Variation von z entsteht, ist ein Mall dafiir, wie gut ein Zustand die
gegebenen Beobachtungen und Korrespondenzen erkldrt. Der Zustand z, fiir
den diese Funktion maximal wird, ist der Maximum Likelihood Schatzwert
des Kamerazustands.

Sind die Korrespondenzen exakt bekannt, ldsst sich der Maximum Likelihood
Schitzwert direkt bestimmen. Dieser Fall entspricht der Situation bei der satel-
litenbasierten Lokalisierung, bei welcher die zu den beobachteten Abstinden
gehorenden Satelliten stets bekannt sind.

Abbildung [3.1] veranschaulicht die Likelihood-Funktion an einem vereinfach-
ten Beispiel mit punktf6rmigen Landmarken, der x-y -Position als Zustandsvek-
tor und dem Abstand d; der Landmarken als Beobachtungen. Abbildung[3.1(a)]
zeigt den Fall fiir genau eine beobachtete Landmarke, bei welchem sich die Po-
sitionen mit der hochsten Likelihood auf einem Kreis mit Radius d; um die be-
obachtete Landmarke befinden. In Abbildung [3.1(b)]ist die Likelihood darge-
stellt, wenn zusétzlich eine weitere Landmarke im Abstand d, beobachtet wird.

Bereits in diesem Fall mit zwei Beobachtungen besitzt die Likelihood-Funktion
nur noch zwei ausgeprdgte Maxima, welche sich gut analytisch approximieren
lassen. Dies ldsst sich auf die Positionsbestimmung in N Dimensionen verallge-
meinern, welche mindestens N Beobachtungen erfordert.
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Fiir die Satellitenortung in 4 Dimensionen (3D-Position und Uhrenfehler) sind
beispielsweise mindestens 4 Satelliten erforderlich. Von den beiden entstehen-
den Maxima wird dann das Maximum ausgewdhlt, das zwischen Satelliten-
umlaufbahn und Erdoberfldche liegt. Die Likelihood-Funktion an dieser Stel-
le wird dann iiblicherweise durch eine GauR-Funktion approximiert
[und Westor]2004}[Wendel[2007].

Maximum Likelihood Schitzung mit unbekannten Korrespondenzen

Falls keine Aussage tliber die Korrespondenzen zwischen Karte und Beobach-
tungen getroffen werden kann, ist ein naheliegender Ansatz die Uberpriifung
samtlicher K - N denkbaren Korrespondenzhypothesen C;. Dabei wird jede Hy-
pothese unabhingig von den Beobachtungen M und dem Zustandsvektor z als
gleich wahrscheinlich angenommen mit p(C;|z) = p(C;) = ﬁ Der Maximum
Likelihood Schétzwert ergibt sich dann aus der Randverteilung

p(Mlz) = ) p(MIC;,2)-p(Ci) (3.8)

1
= ﬂ'zp(/\/ﬂci;z) : (3.9)

Abbildung 3.2] veranschaulicht die Likelihood-Funktion fiir diesen Fall. Abbil-
dung[3.2(a)]zeigt die Likelihood fiir eine einzige Beobachtung wenn die korre-
spondierende Landmarke in der Karte nicht bekannt ist. Abbildung[3.2(b)|zeigt
den Fall fiir zwei beobachtete Landmarken mit unbekannten Korrespondenzen.

Die wesentlichen Nachteile dieser Vorgehensweise sind zum einen der hohe Re-
chenaufwand bei der Bestimmung der Likelihood-Funktion, zum anderen ist
die Funktion selbst in der Regel nicht analytisch darstellbar, so dass die Be-
stimmung des Maximums numerisch erfolgen muss. Am Beispiel in Abbildung
deutlich zu erkennen ist die grofde Zahl an Nebenmaxima der Likelihood-
Funktion. Die Hinzunahme weiterer Beobachtungen kann diese zwar verrin-
gern, das absolute Maximum der Likelihood-Funktion fiir zwei Korresponden-
zen in Abbildung[3.2(b)] entspricht aber nicht dem Maximum fiir den Fall be-
kannter Korrespondenzen. Eine eindeutige Zustandsschidtzung alleine iiber die
Maximierung der Likelihood-Funktion wird daher in den seltensten Fillen er-
folgreich sein.

Anstelle der Annahme gleicher Auftretenswahrscheinlichkeiten aller Korre-
spondenzhypothesen sind auch beliebige andere a-priori-Verteilungen p(C;)
denkbar, beispielsweise die Bevorzugung eineindeutiger Zuordnungen. Diese
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Abbildung 3.2: Likelihood der Kameraposition bei der Lokalisierung mit un-
bekannten Korrespondenzen. Rot: Landmarken. Griin: Normierte Likelihood-
Funktion. Dunklere Werte entsprechen grofSeren Likelihoods.

Annahme ist gerechtfertigt, wenn der verwendete Sensor fiir jede Landmarke
eine einzige Beobachtung liefert. Auf diese Weise ldsst sich die Zahl der Neben-
maxima zwar verringern, das grundsétzliche Problem der aufwédndigen nume-
rischen Berechnung bleibt aber bestehen.

Héaufig lasst sich aber eine Aussage iiber die Likelihood der Korresponden-
zen L(C| M) fiir gegebene Beobachtungen M treffen. Fiir gut unterscheidbare
Landmarken besitzt diese Likelihood-Funktion ein eindeutiges Maximum, so
dass daraus ein Maximum-Likelihood-Schitzwert fiir die unbekannten Korres-
pondenzen C bestimmt werden kann.

Ist dies nicht der Fall, kann unter Zuhilfenahme des Kamerazustands z aus der
Likelihood L(C| M, z) ein Maximum-Likelihood-Schétzwert fiir die Korrespon-
denzen bestimmt werden. Dies ist sogar gdnzlich ohne Merkmalsvektor denk-
bar, aufgrund des erforderlichen Kamerazustands z aber nicht mehr geschlos-
sen losbar. Ausgehend von einer Anfangsschitzung des Kamerazustands ist je-
doch eine iterative Bestimmung des Maximum-Likelihood-Schédtzwertes mit
dem Expectation Maximization Algorithmus [Dempster et al[1977] moglich.

Im Expectation-Schritt wird dabei die fiir einen gegebenen Zustand z zu er-
wartende Korrespondenzmenge Cp bestimmt. Im Maximization-Schritt wird
dann fiir diese Korrespondenzen das Maximum der Likelihood-Funktion
L(z|M,Cg) bestimmt. Dies wird solange wiederholt, bis der Schatzwert fiir den
Zustand z konvergiert.
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Der Expectation Maximization Algorithmus ist zwar nachweislich konver-
gent, findet aber unter Umstdnden nur ein lokales Maximum der Likelihood-

Funktion [W141983].

Demgegeniiber steht der Vorteil eines trotz der notwendigen Iterationen deut-
lich verringerten Rechenaufwands, da in jeder Iteration lediglich eine Korres-
pondenzhypothese ausgewertet werden muss.

Maximum A Posteriori Schitzung

Konnen vorab Annahmen iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Kamera-
zustands getroffen werden, ldsst sich der Maximum A Posteriori Schiatzwert als
das Maximum der Funktion

p(M,Clz)-p(z)

p(zIM,C)= >M.C) (3.10)

bestimmen.

Die A-Priori-Wahrscheinlichkeitsverteilung p(z) des Zustands ldsst sich bei-
spielsweise tiber die Historie des Kamerazustands bestimmen.

Die Bestimmung der Verteilung p(M,C|z) kann analog zur Maximum
Likelihood-Methode iiber den Expectation Maximization Algorithmus erfolgen,
welcher sich fiir die Maximum A Posteriori Schitzung erweitern lésst
[ter et al||1977|. Die A-Priori-Verteilung des Zustands liefert dabei gleichzeitig
den Anfangswert fiir den Expectation-Schritt.

3.2 Lokalisierung bei bekannten Korrespondenzen

Ist fiir jede von der Kamera beobachtete Landmarke m; die zugehorige Land-
marke c¢; € L in der Karte bekannt, ldsst sich aus den Korrespondenzen un-
mittelbar die Pose der Kamera im Weltkoordinatensystem bestimmen (vgl. Ab-
bildung [3.3). Dies entspricht dem im vorherigen Kapitel besprochenen Fall
bekannter Korrespondenzen mit der Kamerapose als Zustandsvektor, z =
(x5, YK 250 0K 93 Y i)

Mit der zunédchst unbekannten Translation xx und Rotation Ry der Kamera im
Weltkoordinatensystem sollte dann idealerweise die Bedingung

X =Xy =R X, +xy (3.11)

fiir die Position xy,, aller K beobachteten Landmarken erfiillt sein.
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C Lokalisierung

+ Singuldrwertzerlegung (SVD)
* Quaternionen

Abbildung 3.3: Schematischer Ablauf der Lokalisierung mit bekannten Korres-
pondenzen: Eingabe sind die Korrespondenzen, Ausgabe ist eine Schatzung der
Kamerapose.

Aus dieser Bedingung lasst sich die optimale Translation und Rotation zwi-
schen den beiden Punktmengen bestimmen, welche der gesuchten Position
der Kamera im Weltkoordinatensystem entspricht. Die Losung dieses Regis-
trierungsproblems kann beispielsweise tiber die Methode der kleinsten Feh-
lerquadrate erfolgen, fiir welche im Bereich der Computergrafik zahlreiche An-
sdtze existieren.

Ein elegantes Verfahren zur Registrierung dreidimensionaler Objekte beschrei-
ben [Arun et al[1987], bei welchem die Transformation als eine Translation der
Schwerpunkte der Landmarken und einer Rotation um diese Schwerpunkte be-
stimmt wird.

Neben diesem im Folgenden nédher vorgestellten Verfahren existieren auch wei-
tere Ansdtze zur Bestimmung der optimalen Translation und Rotation, bei-
spielsweise iiber Quaternionen [Horn1987], duale Quaternionen [Walker et al]
oder orthonormale Matrizen |Horn et al|1988]. Ein bewertender Vergleich
der Verfahren findet sich in |Eggert et al]1997].

Unter der Voraussetzung einer starren Szene entspricht die Rotation der Land-
marken um ihren gemeinsamen Schwerpunkt gerade der Rotation der Kame-
ra Ry zum Weltkoordinatensystem. Fiir die Berechnung dieser Rotationsmatrix
werden zunéchst die Koordinaten der Landmarken x/ = und x’cj relativ zu den

]
Schwerpunkten bestimmt als
L
A
X = Xy~ > ox (3.12)
i=1

K
1
e szg . (3.13)
i=1
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Die Rotation ergibt sich dann aus der Singuldrwertzerlegung (engl. Singular Va-
lue Decomposition, SVD)

m; C;

K
usv?! :Zx' x. T (3.14)
i=1

Ry =VvU". (3.15)

Die Singuldrwertzerlegung l6st das orthogonale Prokrustes-Problem [Schéne-
1966], findet also diejenige Rotationsmatrix, welche den quadratischen
Fehler

K
2
=) (x;i - R‘}gx;ni) (3.16)

minimiert.

In seltenen Féllen kann das Ergebnis auch eine Spiegelmatrix sein, welche je-
doch anhand ihrer Determinante erkannt und in eine Rotationsmatrix iiber-
filhrt werden kann [Arun et al[1987].

Anhand der Rotationsmatrix und der Schwerpunktkoordinaten der beiden
Punktmengen lésst sich mit Gleichung noch die gesuchte Translation der
Kamera zum Weltkoordinatensystem bestimmen als

K

K
1 1
x%:R%-E g XKmi_E E X‘é‘/ (3.17)

Die resultierende Position der Kamera x} = (x¥,y¢,z%)" im Weltkoordinaten-
system und die Rotationsmatrix R}, beziehungsweise die entsprechenden La-
gewinkel der Kamera 08¢, ¥ und y'¥, stellen die Beobachtungen fiir die Zu-
standsschitzung des Fahrzeugs dar, welche in Kapitel[5|eingefiihrt wird.

3.3 Lokalisierung bei unbekannten Korrespondenzen

Im Unterschied zur satellitenbasierten Lokalisierung sind bei einer landmar-
kenbasierten Lokalisierung in der Regel die Korrespondenzen zwischen den von
der Kamera beobachteten Landmarken m; und den Landmarken I in der Karte
nicht bekannt.
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Fiir diesen Fall wurden in Kapitel sowohl iterative als auch geschlosse-
ne Losungsansitze diskutiert. Die Auswertung sdmtlicher moéglicher Korres-
pondenzen ist aufgrund des mit der Kartengrofde N und der Anzahl Beob-
achtungen K mit O(NX) steigenden Aufwands wenig praktikabel, weshalb zu-
nidchst anhand der Beobachtungen und gegebenenfalls einer vorhandenen
Schitzung der Kamerapose die Korrespondenzen bestimmt und diese dann zur
Bestimmung einer verbesserten Schitzung verwendet werden. Die Schatzung
der Pose kann dabei analog zum in Kapitel untersuchten Fall bekannter
Korrespondenzen erfolgen.

Neben diesem Verfahren zur Bestimmung der Kamerapose erfordert die land-
markenbasierte Lokalisierung ein Verfahren fiir die zuverldssige Herstellung der
Korrespondenzen. Oftmals ist die Losung dieses Assoziationsproblems sogar
schwieriger als die anschliefSende Bestimmung der Pose anhand dieser Korres-
pondenzen, insbesondere wenn aufgrund der Ahnlichkeit der Landmarken kei-
ne eindeutige Zuordnung maoglich ist.

Im Folgenden werden unterschiedliche Ansétze zur Korrespondenzsuche un-
tersucht. Dabei wird unterschieden zwischen Verfahren, die eine geschlossene,
global optimale Losung des Assoziationsproblems liefern, und solchen, bei de-
nen iterativ eine Assoziationshypothese bestimmt und daraus eine verbesserte
Schétzung der Pose gewonnen wird.

Von besonderem Interesse fiir die landmarkenbasierte Lokalisierung von Stra-
Benfahrzeugen sind dabei Verfahren, die auch fiir eine grofe Zahl von Land-
marken mit dhnlichen Eigenschaften eine gute Zuordnung erlauben.

3.3.1 Geschlossene Losung des Assoziationsproblems

Dieses Kapitel behandelt Verfahren zur Bestimmung der Korrespondenzen C
aus den beobachteten Landmarken M, welche keine Anfangsschitzung der Ka-
merapose erfordern. Der schematische Ablauf von Korrespondenzsuche und
Lokalisierung ist in Abbildung(3.4]dargestellt.

Eine elegante Moglichkeit fiir eine global optimale Assoziation ausschlief3lich
anhand der Positionen X5, der beobachteten Landmarken und x; der Land-
marken in der Karte bieten graphenbasierte Verfahren, beispielsweise Probabi-
listic Graph Matching |Caetano et al[2006].

Hierfiir werden sowohl die Landmarkenkarte als auch die beobachteten Land-
marken in Graphen tiberfiihrt, welche die geometrischen Beziehungen zwi-
schen den Landmarken abbilden. Der aus den Beobachtungen erstellte Graph
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Korrespondenzsuche C Lokalisierung

+ Probabilistic Graph Matching
 Maximum Likelihood Assoziation

Abbildung 3.4: Schematischer Ablauf der Lokalisierung mit unbekannten Kor-
respondenzen: Eingabe sind die beobachteten Landmarken, Ausgabe ist eine
Schitzung der Kamerapose.

wird nun mit der Landmarkenkarte verglichen, um den optimal tibereinstim-
menden Teilgraph der Landmarkenkarte zu ermitteln. Aus diesem ergeben sich
dann die Korrespondenzen zwischen Beobachtungen und Karte.

Wesentlicher Vorteil dieses Verfahrens ist, dass es die Landmarken nicht un-
abhdngig voneinander betrachtet, sondern auch die Beziehungen zwischen
den Landmarken zur Korrespondenzsuche nutzt. Auller der Position der Land-
marken ist kein weiterer Merkmalsvektor erforderlich, so dass die Herstellung
von Korrespondenzen auch fiir Landmarken mit identischem Erscheinungsbild
moglich ist.

Demgegeniiber steht der Nachteil eines sehr groBen Rechenaufwands und
Speicherbedarfs bei der Suche des optimalen Teilgraphen. Dies macht eine Par-
titionierung der Landmarkenkarte schon fiir wenige hundert Landmarken er-
forderlich, wodurch die globale Optimalitidt der Losung verloren geht.

Eine weitere wichtige Klasse von Verfahren zur Korrespondenzsuche sind die
Varianten der probabilistischen Datenassoziation (engl. Probabilistic Data As-
sociation, PDA). Insbesondere in der Robotik weit verbreitet ist die Maximum
Likelihood Assoziation (MLPDA) |Thrun et al[2005]. Jeder beobachteten Land-
marke m; wird dabei diejenige Landmarke l; in der Karte zugeordnet, deren
Merkmalsvektor fj, die minimale Mahalanobis-Distanz |Bishop|2007|

() = £/~ V5 By, — Fun,) 3.18)

zum Merkmalsvektor fy,, der beobachteten Landmarke besitzt. Die Kovarianz-
matrix ¥ beinhaltet dabei sowohl die Messunsicherheiten der beobachteten
Landmarken im Kamerabild als auch die Unsicherheiten der Landmarken in
der Karte.

Ein weiterer bekannter Vertreter dieser Klasse ist die Joint Probabilistic Data
Association (JPDA) [Bar-Shalom und Li[1993], welche zur Korrespondenzsuche
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neben der minimalen Mahalanobis-Distanz fiir die Einzelbeobachtungen wei-
tere Randbedingungen an die Gesamtheit der Beobachtungen stellt. Hiufig ist
dies beispielsweise die Forderung einer eineindeutigen Zuordnung, dass also
der verwendete Sensor fiir jede Landmarke genau eine Beobachtung liefert, und
jede Beobachtung genau einer Landmarke der Karte zugeordnet werden kann.

Ein wesentlicher Nachteil der Datenassoziation tiber den Merkmalsvektor f ist,
dass Landmarken innerhalb der gesamten Karte moéglichst eindeutig sein miis-
sen, um eine korrekte Zuordnung zu erreichen. Dies ist gerade bei Karten von
groflen Gebieten nicht immer der Fall, was gegebenenfalls eine Partitionierung
der Karte erforderlich macht.

Abhilfe fiir den Fall mehrdeutiger Landmarken kann dann die Hinzunahme der
Landmarkenpositionen zum Merkmalsvektor sein, also die Minimierung von

A fmy X X0 )= 1/ (B, — T (6, — fmy )+ () =y JTE 10— ).
(3.19)

Da die Bestimmung der Positionen der beobachteten Landmarken in Weltko-
ordinaten eine vorherige Schitzung der Kamerapose erfordert, ist diese Zuord-
nung nicht mehr geschlossen losbar. Sie bildet daher die Grundlage fiir die im
folgenden Kapitel vorgestellten iterativen Verfahren.

3.3.2 Iterative Losung des Assoziationsproblems

Oftmals lédsst sich die Qualitdt der Zuordnungen zwischen Landmarkenkarte
und beobachteten Landmarken deutlich erhohen, wenn neben den Merkma-
len der Landmarken auch ein Schéatzwert der Kamerapose fiir die Zuordnung
genutzt werden kann.

Da dieser vorab nicht bekannt ist, erfordern diese Verfahren eine iterative Her-
angehensweise, bei der zunichst die optimalen Korrespondenzen fiir eine ge-
gebene Position und Orientierung der Kamera bestimmt werden und anschlie-
Bend anhand der Korrespondenzen eine verbesserte Schiatzung der Kamera-
pose ermittelt wird. Der schematische Ablauf dieses Verfahrens ist in Abbil-
dung[3.5]veranschaulicht.

Mit dem Expectation Maximization Algorithmus wurde in Kapitel[3.1]bereits ein
solches iteratives Verfahren in allgemeiner Form eingefiihrt. Die in diesem Ka-
pitel untersuchte Korrespondenzsuche entspricht dabei der Bestimmung des
Maximum Likelihood Schitzwerts von L(C| M, z).
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Abbildung 3.5: Schematischer Ablauf der iterativen Lokalisierung mit unbe-
kannten Korrespondenzen: Eingabe sind die beobachteten Landmarken und ei-
ne Anfangsschdtzung des Kamerapose, Ausgabe ist eine verbesserte Schatzung
der Kamerapose.

Korrespondenzsuche > Lokalisierung —)—‘——)
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Ein weiteres sehr einfaches, aber sehr verbreitetes Verfahren zur iterativen
Schitzung der Pose ist der Irerative Closest Point (ICP) Algorithmus
(1992} |Bes! und McKay[1992], bei welchem ausgehend von einer Startschdtzung
der Kamerapose jeder beobachteten Landmarke die ndchstgelegene Landmar-
ke in der Karte zugeordnet wird, welche also den Euklidischen Abstand

)= /06— )T} ) (3.20)

minimiert. Anhand dieser Korrespondenzen wird dann, beispielsweise mit
dem in Kapitel [3.2]vorgestellten Verfahren, eine verbesserte Schitzung der Po-
se bestimmt. Diese wird dann wiederum zur Korrespondenzsuche verwen-
det. Auf diese Weise wird die geschitzte Pose iterativ verbessert, bis der
Schatzwert konvergiert.

Neben dieser allgemeinen Form des ICP-Algorithmus existieren zahlreiche Va-
rianten und Verbesserungen, die beispielsweise andere Arten von Korrespon-
denzen verwenden [Chen und Medioni1991], robuste Schitzer, wie die in Kapi-
tel[2.3]eingefiihrten M-Schitzern oder RANSAC-Verfahren verwenden
[rikov et al 2002} |Fontanelli et al]2007], oder andere Distanzmalie als den Eukli-
dischen Abstand einsetzen [Stewart|2002}(Estépar et al[2004].

Lasst sich fiir die beobachteten Positionen der Landmarken auch eine
Messunsicherheit angeben, bietet sich die Korrespondenzsuche anhand der
Mahalanobis-Distanz

)X, )= /0 =, TR0~ ) 3.2

an, welche auch die Unsicherheit der Beobachtungen berticksichtigt.
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Wurde neben der Position der Landmarken auch ein Merkmalsvektor bestimmt,
lasst sich dies erweitern auf die bereits in Kapitel diskutierte iterati-
ve Maximum Likelihood Assoziation, also die Minimierung der kombinierten
Mahalanobis-Distanz in Gleichung[3.19}

Die bisher genannten Verfahren unterscheiden sich von der urspriinglichen
Formulierung des ICP-Algorithmus lediglich in der Wahl des Distanzmal3es,
ordnen aber jeder beobachteten Landmarke genau eine Landmarke der Karte
zu. Dies hat zur Folge, dass auch kleinste Anderungen der geschitzten Pose zu
einer sprunghaften Anderung der Korrespondenzen und damit des Giitekrite-
riums fiir die Bestimmung der Pose fithren kénnen. Das Giitekriterium besitzt
daher eine grof3e Zahl lokaler Minima, von denen sich der Schitzwert nicht oder
nur sehr langsam weiter verbessert.

Wiinschenswert ist hier vielmehr eine stetige Anderung des Giitekriteriums hin
zum globalen Optimum. Dies l&dsst sich erreichen, indem die harte Zuordnung
von einer Beobachtung zu einer Landmarke der Karte aufgehoben wird und
Mehrfachkorrespondenzen erlaubt werden. Dazu wird jeder méglichen Kor-
respondenzhypothese ein Gewicht zugeordnet, welches beschreibt, wie wahr-
scheinlich diese Hypothese der Realitit entspricht |Rangarajan et al|[1996].
Einen Spezialfall dieses Verfahrens stellt Maximum Likelihood ICP
[Rangarajan|2000} |Granger et al]2001] dar, bei welchem als Gewichte die Like-
lihoods der Korrespondenzen verwendet werden.

Die festen 1:1-Korrespondenzen des ICP-Algorithmus lassen sich ebenfalls als
Spezialfall dieser Zuordnung betrachten, bei welcher fiir jede Beobachtung ge-
nau einer Landmarke der Karte das Gewicht 1 gegeben wird.

3.4 Systementwurf fiir die bildbasierte Lokalisierung

Im Rahmen dieses Kapitels sollen die vorangegangenen Uberlegungen auf
den Entwurf einer bildbasierten Lokalisierung fiir Stralenfahrzeuge iiber-
tragen werden.

Ausgangspunkt fiir die Lokalisierung stellen beobachtete Landmarken dar, wel-
che aus den Bildern der Fahrzeugkamera gewonnen werden kénnen, sowie ei-
ne vorab erstellte Umgebungsreprisentation in Form einer Landmarkenkarte.
Dabei wird allgemein davon ausgegangen, dass sowohl die beobachteten Land-
marken im Kamerabild als auch die Landmarken in der Karte durch ihre Positi-
on und einen Merkmalsvektor charakterisiert sind.
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Als Landmarken werden dabei Fahrbahnmarkierungen verwendet, deren Merk-
malsvektor sich aus Liange, Breite und Orientierung der Markierung zusammen-
setzt. Die Bestimmung dieser Landmarken und die Erstellung der Karte aus den
Bilddaten werden in Kapitel[4]diskutiert.

Unter Bertiicksichtigung der in Kapitel formulierten allgemeinen Ziele
lassen sich fiir den Entwurf des Lokalisierungsverfahrens folgende Anfor-
derungen angeben:

e Das Verfahren muss ausgelegt sein fiir ausgedehnte Szenen und damit ei-
ne groBe Zahl an Landmarken in der Karte.

e Moglichst geringe Komplexitiit des Verfahrens, um die geforderte Echt-
zeitfdhigkeit fiir den Einsatz im Fahrzeug sicherzustellen.

e Bertiicksichtigung von Mehrdeutigkeiten der Merkmalsvektoren. Diese
sind einerseits bedingt durch die ausgedehnte Szene, andererseits durch
die groRe Ahnlichkeit der verwendeten Fahrbahnmarkierungen zueinan-
der. Eine eindeutige Bestimmung der Korrespondenzen ist somit in der
Regel nicht moglich.

e Robuste Verfahren zur Bestimmung der Kamerapose. Das Ergebnis der
Schétzung sollte durch falschlich detektierte Landmarken moglichst we-
nig beeinflusst werden. Insbesondere muss das Verfahren zur Bestim-
mung der Pose aber aufgrund der Mehrdeutigkeit der Landmarken mit
einer grolSen Zahl an fehlerhaften Zuordnungen zurechtkommen.

e Getrennter Entwurf der Verfahren zur Bestimmung der Kamerapose aus
den Landmarken und zur Schédtzung und zeitlichen Verfolgung des Fahr-
zeugzustands. Dieses Kapitel behandelt nur die Lokalisierung fiir einen
Zeitschritt; die zeitliche Verfolgung wird in Kapitel[5|diskutiert.

Aufgrund der Forderung nach Echtzeitfdhigkeit in Verbindung mit der Lokali-
sierung in einer sehr ausgedehnten Szene ist der Einsatz eines global optimie-
renden Verfahrens, das ohne Vorgabe einer Hypothese fiir die Kamerapose aus-
kommt, nicht praktikabel.

Daher soll ein Verfahren eingesetzt werden, das eine vorgegebene Schiatzung
der Kamerapose als A-Priori-Information verwendet und anhand dieser und
der beobachteten Landmarken einen verbesserten Schidtzwert bestimmt. Der
Schitzwert wird anschliellend als neue Beobachtung fiir die rekursive Bestim-
mung des Fahrzeugzustands eingesetzt.
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Diese A-Priori-Information kann beispielsweise aus dem pradizierten Schitz-
wert eines Bayesschen Schditzers gewonnen werden, wie er fiir die zeitliche Ver-
folgung des Fahrzeugzustands eingesetzt werden soll (vgl. Kapitel [5). Abhdn-
gig vom verwendeten Schitzverfahren lassen sich damit beliebige Wahrschein-
lichkeitsverteilungen abbilden, so dass eine global optimale Schdatzung mit dem
hier vorgestellten Verfahren grundsétzlich denkbar ist [Thrun et al[2000|. Dazu
kann beispielsweise fiir mehrere Hypothesen des Fahrzeugzustands ein Schitz-
wert mit dem in diesem Kapitel vorgestellten Lokalisierungsverfahren bestimmt
werden, aus denen sich wiederum eine neue Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir
den Fahrzeugzustand ergibt.

Ziel dieses Kapitels ist die robuste Bestimmung eines Schédtzwerts fiir die Ka-
merapose anhand einer Reihe von beobachteten Landmarken und einer unge-
fahren Anfangsschidtzung der Kamerapose, beispielsweise aus vorangegange-
nen Zeitschritten. Aufgrund der mehrdeutigen Korrespondenzen erfordert dies
ein iteratives Verfahren, welches anhand der vorgegebenen Pose zunédchst Kor-
respondenzhypothesen der Landmarken herstellt und diese zur Bestimmung
einer verbesserten Schitzung der Pose verwendet. Den Ausgangspunkt hierfiir
bildet das in Kapitel [3.3] vorgestellte Iterative Closest Point Verfahren. Im Fol-
genden werden robuste Erweiterungen dieses Verfahrens auf ihre Eignung fiir
die bildbasierte Lokalisierung untersucht.

3.4.1 Bestimmung der Kamerapose

Fiir die Bestimmung der Kamerapose aus gegebenen Korrespondenzen muss
bei der bildbasierten Lokalisierung davon ausgegangen werden, dass eine gro3e
Zahl an Landmarken fehlerhaft zugeordnet wurde. Solche Ausreiler entstehen
zum einen, wenn sich Landmarken anhand ihrer Eigenschaften nicht eindeutig
zuordnen lassen, zum anderen durch filschlich detektierte Landmarken, wel-
che bei der Bildverarbeitung auftreten kénnen. Durch den Einsatz eines robus-
ten Schétzverfahrens lassen sich die Auswirkungen solcher Ausreiller auf das
Ergebnis der Schiatzung deutlich verringern.

In diesem Kapitel werden die in Kapitel eingefiihrten Schitzer auf ihre
Eignung fiir die iterative Bestimmung der Kamerapose untersucht. Dazu wird
zundchst die Korrespondenzsuche iiber den Euklidischen Abstand des ICP-
Algorithmus beibehalten und, anstelle der in Kapitelvorgestellten Optimie-
rung eines quadratischen Giitekriteriums, ein robustes Verfahren zur Schiatzung
der Pose verwendet.

Im Folgenden werden die unterschiedlichen Verfahren an einem vereinfachten
Beispiel mit kiinstlich erzeugten Daten ndher untersucht und verglichen.
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Abbildung 3.6: Beispielhaftes Szenario zur Untersuchung der landmarkenba-
sierten Lokalisierung. Blau: Landmarken in der Karte. Griin: Rauschbehaftete
Beobachtungen der Fahrzeugkamera, welche tatsdchlich in der Karte vorhan-
den sind. Rot: Falschdetektionen der Fahrzeugkamera. Schwarz: Kameraposi-
tion und angenommenes Sichtfeld der Kamera. Die optimale Kameraposition
liegt bei (0,0)T. (a): Beispiel fiir eine zufillige Ausgangspose fiir die Lokalisie-
rung. (b): Resultierende Pose nach der Optimierung mit einem quadratischen
Gitekriterium.

Abbildung zeigt das verwendete Beispiel einer Landmarkenkarte, so-
wie die angenommenen Beobachtungen der Fahrzeugkamera. Die Lokalisie-
rung erfolgt dabei in der Ebene und ausschlief§lich anhand der Positionen
der Landmarken.

Die Beobachtung der Fahrzeugkamera besteht aus 10 in der Karte vorhande-
nen Landmarken, deren Position mit o = 0,1 m verrauscht ist, sowie 6 Ausrei-
Rern, also beobachteten Landmarken, die in der Karte nicht vorhanden sind.
Die Abstdnde der Landmarken in der Karte, der angenommene Bildausschnitt
der Fahrzeugkamera, sowie das Beobachtungsrauschen sind dabei so gewdhlt,
dass sie realistischen Werten des tatsdchlichen Systems entsprechen.

Die iterative Bestimmung der Pose wurde mit diesem Szenario fiir 100 zufil-
lig gewdhlte Anfangsposen mit einer maximalen Orientierungsabweichung von



36 3. LANDMARKENBASIERTE LOKALISIERUNG

+10° und einer maximalen Positionsabweichung von 4m mit verschiedenen
robusten Schidtzverfahren durchgefiihrt. Bei Verwendung des Standard-ICP-
Verfahrens mit einem quadratischen Giitemalf3 ergibt sich bei der Anfangspose
aus Abbildung[3.6(a)|beispielsweise die Schitzung der Pose in Abbildung[3.6(b)]

Die resultierenden Positionsschdtzungen der verschiedenen Verfahren fiir al-
le 100 Anfangsposen sind in Abbildung[3.7] dargestellt. Die Einstellparameter
der robusten Schitzer wurden dabei anhand des bekannten Beobachtungsrau-
schens gewdhlt. Fiir Optimierung mit der Huber-Funktion und der Biweight-
Funktion wurde k¥ = 30 = 0,3m gesetzt, fiir die Schranke € des RANSAC- und
des MSAC-Verfahrens ein Wert von € =0,3m.

Bei allen Verfahren deutlich erkennbar sind die lokalen Minima der Optimie-
rung, welche aufgrund der RegelmiRigkeit der Szene und der fehlenden Unter-
scheidbarkeit der verwendeten Landmarken bereits zu erwarten war. Die Opti-
mierung mit einem quadratischen Giitekriterium (Abbildung[3.7 (a)) liefertin y -
Richtung zwar gute Schétzwerte fiir die Position, in x-Richtung sind die Schétz-
werte aber breit gestreut. Die Ursache hierfiir sind die dicht beieinander liegen-
den Landmarken mit gleichem Abstand im unteren Bereich der betrachteten
Szene, wie sie in der Realitit beispielsweise bei der Markierung von Radwegen
oder Fullgdngerwegen auftreten.

Die M-Schitzer (Abbildungen [3.7(b)| bis [3.7(d)) liefern hier durchweg bessere
Ergebnisse. Die Nebenmaxima sind zwar weiter zu erkennen, 50 der 100 Schét-
zungen liegen aber weniger als 1 m von der tatsdchlichen Position entfernt. Die
besten Ergebnisse lassen sich mit RANSAC-basierten Schitzern (Abbildungen
[3.7(e)| und [3.7(f)) erzielen, mit einer weiteren Verringerung der Nebenmaxi-
ma und iiber 70 von 100 Schdtzungen, die ndher als 1 m an der tatsdachlichen
Position liegen.

In Tabelle sind diese Ergebnisse fiir eine groflere Zahl an Experimenten
quantitativ zusammengestellt. Der Anteil an korrekten Positionsschdtzungen,
also mit einem Abstand von weniger als d = 1m von der tatsdchlichen Po-
sition, ist bei allen M-Schitzern mit etwa 44% vergleichbar und damit deut-
lich hoher als bei der quadratischen Optimierung. Ebenso verringert sich die
Standardabweichung o, i, des Abstands von der tatsdchlichen Position und
0 y,in der Orientierungsdifferenz zur tatsdchlichen Orientierung. Sowohl RAN-
SAC als auch MSAC erzielen nochmals bessere Ergebnisse. Beide erreichen
einen dhnlichen Prozentsatz an korrekten Schédtzungen, wobei die Genauig-
keit des MSAC-Verfahrens erwartungsgemadl} geringfiigig besser ausfillt als die
des RANSAC-Verfahrens.

Die resultierenden Positionsschidtzungen fiir die beispielhafte Ausgangspose
aus Abbildung |3.6(a)| fiir die Biweight-Funktion und fiir das MSAC-Verfahren
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Abbildung 3.7: Resultierende Positionsschdtzungen bei Verwendung unter-
schiedlicher robuster Schétzer fiir 100 zufillig gewdhlte Ausgangsposen mit ei-
ner maximalen Orientierungsabweichung von +10° und einer maximalen Posi-
tionsabweichung von 4 m. Die tatsdchliche Position liegt bei (0,0)).
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d<lm O'd,in/m O-l/),in/o

Least Squares 26,2% 0,773 4,445

LAD 44,2% 0,347 2,157
Huber 43,7% 0,371 2,222
Biweight 45,1% 0,239 2,603
RANSAC 72,0% 0,144 1,860
MSAC 71,4% 0,111 1,283

Tabelle 3.1: Anteil an korrekten Positionsschdtzungen (d < 1m), Positionsab-
weichung o4 i» und Orientierungsabweichung o in der Schitzungen fiir 1000
zufdllig gewdhlte Ausgangsposen mit einer maximalen Orientierungsabwei-
chung von +10° und einer maximalen Positionsabweichung von 4m bei Ver-
wendung unterschiedlicher robuster Schitzer.

sind in Abbildung 3.8] dargestellt. Beide Schitzwerte stimmen gut mit der tat-
siachlichen Position tiberein, die AusreilSer werden also von beiden Verfahren
gut unterdriickt.

Der Verlauf des Schitzwerts tiber mehrere Iterationen bei Verwendung der M-
Schitzer ist in Abbildung[3.9|fiir die Ausgangspose aus Abbildung[3.6(a)|darge-
stellt. Alle drei untersuchten Verfahren erzielen einen deutlich besseren Schitz-
wert als das Least Squares Verfahren, wobei die Biweight-Funktion geringfiigig
schneller konvergiert.

Insgesamt ldsst sich feststellen, dass die RANSAC-basierten Verfahren den M-
Schétzern fiir diesen Anwendungsfall deutlich {iberlegen sind. Diese sind auf-
grund ihres hohen Bruchpunktes auch bei sehr wenigen korrekten Korrespon-
denzen noch in der Lage, einen guten Schitzwert zu liefern. Der hohen Genau-
igkeit steht ein sehr grofler Rechenaufwand gegeniiber, da mit dem Anteil an
erwarteten AusreilSer die Zahl der erforderlichen Stichproben rasch ansteigt.

Im Vergleich zu diesen Verfahren ist die Genauigkeit der Schidtzung bei den M-
Schétzern geringer. Die Anzahl der korrekten Schidtzungen ist dennoch deut-
lich hoher als bei der Schidtzung mit quadratischem Giitekriterium, wobei der
Rechenaufwand nur geringfiigig hoher ist als bei der quadratisch optimalen
Schitzung und wesentlich geringer als bei Verwendung eines RANSAC-basier-
ten Verfahrens.

Aus diesem Grund wird fiir die bildbasierte Lokalisierung ein kombinierter An-
satz aus beiden Verfahren vorgeschlagen. Zunédchst werden zur Bestimmung
der Pose einige Iterationen mit einem M-Schéitzer durchgefiihrt. Das Ergebnis
ist ein Schitzwert fiir die Pose, der in der Regel schon sehr nahe an der tat-
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Abbildung 3.8: Ergebnisse der Lokalisierung fiir das Beispielszenario und die
Ausgangspose in Abbildung[3.6(a)] (a): Schitzung der Pose nach der Optimie-
rung mit der Biweight-Funktion als Beispiel fiir einen M-Schétzer. (b): Resultie-
rende Schitzung der Pose mit dem MSAC-Verfahren.
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Abbildung 3.9: Verlauf der Positionsabweichung iiber mehrere Iterationen bei
Verwendung verschiedener Gilitefunktionen fiir die iterative Bestimmung der
Pose.
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sdchlichen Pose liegt. Ausgehend von diesem Schitzwert wird dann das MSAC-
Verfahren zur weiteren Verbesserung der Schdtzung genutzt. Da die Anzahl der
korrekten Zuordnungen fiir diese geschétzte Pose hoher ist als fiir die Aus-
gangspose, kommt das MSAC-Verfahren mit einer wesentlich geringeren Zahl
an zufillig gezogenen Stichproben aus. Das Ergebnis ist ein Verfahren, das bei
deutlich verringertem Rechenaufwand dennoch den genauen Schitzwert des
MSAC-Verfahrens erreicht.

3.4.2 Korrespondenzsuche

Basierend auf dem im vorangegangenen Kapitel vorgestellten Verfahren zur
Bestimmung der Pose sollen nun Verfahren zur Korrespondenzsuche unter-
sucht und ein geeignetes Verfahren fiir die videobasierte Lokalisierung gefun-
den werden.

In Kapitel[3.3lwurden bereits einige Erweiterungen fiir die Korrespondenzsuche
vorgestellt. Am aussichtsreichsten fiir die landmarkenbasierte Lokalisierung er-
scheint hier Maximum Likelihood ICP, welches zur Korrespondenzsuche die
Mahalanobis-Distanz verwendet und dabei Mehrfachzuordnungen zuldsst, die
mit ihrer jeweiligen Likelihood gewichtet werden. Dieses Verfahren wird im Fol-
genden mit der Assoziation anhand des Euklidischen Abstands und der Assozia-
tion anhand der Mahalanobis-Distanz ohne Mehrfachzuordnungen verglichen.

Zundchst ist hierfiir jedoch die zur Bestimmung der Mahalanobis-Distanz
erforderliche Kovarianzmatrix der Beobachtungen ¥4 und gegebenenfalls 3
zu ermitteln. Diese setzt sich zusammen aus drei Einflussgrof3en fiir Mess-
unsicherheiten:

e Unsicherheit der Landmarken in der Karte. Dies sind vor allem Un-
sicherheiten der bestimmten Merkmalsvektoren. Beispielsweise ldsst
sich die Orientierung einer sehr kurzen Markierung nur sehr ungenau
bestimmen.

e Unsicherheit der beobachteten Landmarken im Kamerabild. Diese vergro-
Bern sich mit dem Abstand der Landmarke von der Kamera, einerseits
aufgrund der Auflésung der Kamera, andererseits aufgrund der zuneh-
menden Ungenauigkeit bei der Tiefenrekonstruktion aus Stereobildern.

e Unsicherheit der Schéitzung der Kamerapose. Diese stellt die maligebliche
EinflussgroBe fiir die Positionsunsicherheiten dar. So fithren beispiels-
weise kleinste Unsicherheiten in der Kameraorientierung zu groflen Un-
sicherheiten bei der Position weit entfernter Landmarken.
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Fiir die Untersuchung und Bewertung unterschiedlicher Verfahren zur Kor-
respondenzsuche soll wiederum das in Kapitel eingefiihrte Beispiel mit
kiinstlich erzeugten Daten verwendet werden. Die Korrespondenzsuche erfolgt
dabei weiterhin nur anhand der Positionen in der Ebene, ein zusatzlicher Merk-
malsvektor wird nicht verwendet.

Fiir die Bestimmung der Kamerapose aus den Korrespondenzen wird ein M-
Schitzer mit der Biweight-Funktion als Giitekriterium angewendet, da mit die-
ser im vorangegangenen Kapitel die besten Ergebnisse erzielt wurden. Dies ent-
spricht dem Zwischenergebnis des im vorangegangenen Kapitel vorgeschlage-
nen kombinierten Verfahrens ohne die abschlie3ende Verbesserung des Schitz-
werts mit dem MSAC-Verfahren. Da sich das Endergebnis des MSAC-Verfahrens
bei ausreichend grol3er Zahl an Iterationen ohnehin ausschlieBlich aus korrek-
ten Korrespondenzen berechnet, profitiert dieses Verfahren nicht von einer ver-
besserten Korrespondenzsuche und wird daher in diesem Kapitel nicht unter-
sucht. Auf der anderen Seite ldsst sich durch eine verbesserte Korrespondenz-
suche auch die Anzahl der erforderlichen MSAC-Iterationen verringern.

Die Kovarianzmatrix der Fahrzeugposition und der Fahrzeugorientierung las-
sen sich aus der Gleichverteilung der zufillig gewdhlten Ausgangsposen ablei-
ten. Die Kovarianzmatrix der Landmarken entspricht Gaul3verteiltem Rauschen
mit o = 0,1 m, welches den Beobachtungen hinzugefiigt wurde. Die Landmar-
ken in der Karte werden als exakt bekannt angenommen.

Die resultierenden Kovarianzmatrizen fiir die Berechnung der Mahalanobis-
Abstinde der einzelnen Beobachtungen sind in Abbildung als Ellip-
sen veranschaulicht. Ebenfalls dargestellt sind die resultierenden Zuordnungen
anhand der Mahalanobis-Distanz. Die Korrespondenzen anhand des Euklidi-
schen Abstands sind zum Vergleich in Abbildung[3.10(a)|dargestellt.

Die resultierenden Positionsschdtzungen fiir 100 zufillig gewdhlte Anfangspo-
sen sind in Abbildung[3.11] dargestellt, quantitative Ergebnisse in Tabelle
Die Unterschiede bei der Genauigkeit der Positions- und Orientierungsschét-
zung sind dabei gering und vor allem auf die unterschiedliche Zahl der korrek-
ten Positionsschdtzungen zuriickzufiihren. So ist die Genauigkeit der korrekten
Schétzungen bei der Verwendung des Euklidischen Abstands zwar am héchs-
ten, gleichzeitig fillt die Zahl der korrekten Schdtzungen hier am geringsten aus.
Die besten Ergebnisse, sowohl mit der grél3ten Zahl an korrekten Schatzungen
als auch mit einer geringen Standardabweichung der korrekten Schéitzung, er-
zielt die Kombination aus Mahalanobis-Distanz und Mehrfachzuordnung.

Aufféllig ist, dass die Verwendung von Mehrfachzuordnungen das Endergebnis
deutlich stiarker beeinflusst als die Verwendung der Mahalanobis-Distanz. Die-
se hat dagegen einen grof3en Einfluss auf die Anzahl der erforderlichen Iteratio-
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Abbildung 3.10: Beispiel fiir die Korrespondenzsuche. Fiir jede Beobachtung
ist der ndchste Nachbar in der Karte als schwarze Linie gekennzeichnet. (a): Eu-
klidischer Abstand zur Korrespondenzsuche (b): Mahalanobis-Distanz zur Kor-
respondenzsuche. Die Unsicherheiten der einzelnen Beobachtungen sind als
Ellipsen dargestellt.

d<lm O'd,in/m O'gb,in/o

Euklidisch, Einfachzuordnung 45,1% 0,239 2,603
Euklidisch, Mehrfachzuordnung 38,1% 0,143 0,499
Mahalanobis, Einfachzuordnung 47,0% 0,238 2,012

Mahalanobis, Mehrfachzuordnung 54,1% 0,255 1,175

Tabelle 3.2: Anteil an korrekten Positionsschdtzungen (d < 1m), Positionsab-
weichung o4 i, und Orientierungsabweichung o in der Schitzungen fiir 1000
zufidllig gewdhlte Ausgangsposen mit einer maximalen Orientierungsabwei-
chung von +10° und einer maximalen Positionsabweichung von 4m bei Ver-
wendung unterschiedlicher Verfahren zur Korrespondenzsuche.
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Abbildung 3.11: Resultierende Positionsschdtzungen bei Verwendung unter-
schiedlicher Verfahren zur Korrespondenzsuche und eines M-Estimators zur
Bestimmung der Pose fiir 100 zufillig gewdhlte Ausgangsposen mit einer ma-
ximalen Orientierungsabweichung von +£10° und einer maximalen Positions-
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abweichung von 4m. Die tatsichliche Position liegt bei (0,0)".
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Abbildung 3.12: Verlauf der Positionsabweichung iiber mehrere Iterationen fiir
verschiedene Verfahren zur Korrespondenzsuche.

nen, wie in Abbildung[3.12|zu erkennen ist. Sowohl mit festen Zuordnungen als
auch mit Mehrfachzuordnungen fiihrt der Einsatz der Mahalanobis-Distanz zu
einer deutlich schnelleren Konvergenz des Schiatzwerts. Die Kombination aus
Mahalanobis-Distanz mit Mehrfachzuordnungen liefert fiir das gewdhlte Bei-
spiel schon nach einer Iteration einen guten Schiatzwert.

Zusammenfassend ldsst sich festhalten, dass sich mit der Kombination aus
Mahalanobis-Distanz und gewichteter Mehrfachzuordnung, entsprechend ei-
nem Maximum Likelihood ICP-Ansatz, die besten Resultate fiir eine landmar-
kenbasierte Lokalisierung erzielen lassen. Der hohere Rechenaufwand bei der
Registrierung im Vergleich zu einem herkommlichen ICP-Ansatz wird durch ei-
ne geringere Zahl an erforderlichen Iterationen kompensiert.

Analog kann die Verwendung der Mahalanobis-Distanz auch bei RANSAC-
basierten Verfahren zu einer geringeren Zahl an erforderlichen Durchldufen
fihren, da in der Regel mehr Beobachtungen korrekt zugeordnet werden,
und da bei der Bildung der Konsensmenge die Unsicherheit der Beobachtun-
gen eingeht.

Ebenso ldsst sich durch die Verwendung von mehr als einer Korrespondenz
bei RANSAC-basierten Verfahren die Gesamtzahl der korrekten Schidtzungen
erhohen, da mit gr6Berer Wahrscheinlichkeit die Mindestanzahl von drei kor-
rekten Zuordnungen in der Korrespondenzmenge enthalten ist. Gleichzeitig er-
hoht sich aber die Anzahl der Ausreiller und damit die Zahl der erforderlichen
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Durchlédufe erheblich, da zu jeder beobachteten Landmarke nur genau eine kor-
respondierende Landmarke in der Karte existiert. Ordnet man beispielsweise
jeder Beobachtung zwei Landmarken in der Karte zu, besteht die Korrespon-
denzmenge mindestens zur Hélfte aus Ausrei8ern.

Eine Priorisierung bei der Auswertung der gezogenen Stichproben dhnlich des
GOODSAC-Verfahrens [Michaelsen et al|2006|] kann hier helfen, die Zahl der er-
forderlichen Stichproben dennoch klein zu halten. Dazu werden diejenigen Hy-
pothesen zuerst tiberpriift, die sehr wahrscheinlich keine AusreifSer enthalten,
beispielsweise Hypothesen, deren Korrespondenzen ein sehr hohes Gewicht
aufweisen. Bei gleichbleibender Genauigkeit der Schdtzung ldsst sich damit die
Zahl der erforderlichen Durchldufe im Mittel deutlich verringern.

Ergebnisse dieses Kapitels

In diesem Kapitel wurde ein robustes Verfahren zur landmarkenbasierten Be-
stimmung der Kamerapose vorgestellt, das fiir den Einsatz in einer bildbasier-
ten Lokalisierung von Straenfahrzeugen geeignet ist.

Beim Entwurf wurde insbesondere die regelmifige Strukturierung von Stra-
Renszenen und die grofRe gegenseitige Ahnlichkeit der Landmarken beriicksich-
tigt, welche die eindeutige Herstellung von Korrespondenzsuche zwischen be-
obachteten Landmarken und der Karte erschwert. Aufgrund der zu erwarten-
den groflen Zahl an fehlerhaften Zuordnungen in Verbindung mit moglichen
Falschdetektionen der Landmarkenextraktion aus den Kamerabildern ist au-
Berdem ein mdoglichst robustes Verfahren zur Bestimmung der Pose aus den
Korrespondenzen erforderlich.

Ausgehend von einer allgemeinen Losung des Lokalisierungsproblems wurde
im Rahmen dieses Kapitels ein Verfahren zur iterativen Positionsbestimmung
hergeleitet, dessen Grundlage eine robuste Erweiterung des Iterative Closest
Point Algorithmus darstellt. Dazu wurden verschiedene Verfahren zur Korre-
spondenzsuche und zur Bestimmung der Pose auf ihre Robustheit untersucht
und anhand der Ergebnisse ein geeignetes Verfahren fiir die bildbasierte Loka-
lisierung abgeleitet.

Das resultierende System setzt sich zusammen aus einem Verfahren zur robus-
ten Herstellung der Korrespondenzen zwischen beobachteten Landmarken im
Kamerabild und den Landmarken in der Karte, sowie einem Verfahren zur ro-
busten Bestimmung der Pose bei gegebenen Korrespondenzen.
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Zur Herstellung der Korrespondenzen wird die Mahalanobis-Distanz von Posi-
tion und Merkmalsvektor der Landmarken genutzt. Dabei werden Mehrfachzu-
ordnungen zugelassen, jede beobachtete Landmarke kann also mehreren Land-
marken der Karte zugeordnet werden. Jede Korrespondenz wird dann entspre-
chend ihrer Likelihood gewichtet. Auf diese Weise lassen sich sprunghafte An-
derungen der Giitefunktion im Verlauf der Optimierung verhindern.

Die Bestimmung der Pose aus den gegebenen Korrespondenzen erfolgt mit dem
MSAC-Verfahren, mit welchem auch bei einer grollen Zahl an Ausreiflern noch
eine genaue Schiatzung moglich ist. Zur Verringerung der Zahl an erforderlichen
Iterationen wird dieses kombiniert mit einem M-Schétzer, mit dessen Hilfe zu-
ndchst eine ungefdhre Schitzung der Pose erfolgt. Ausgehend von dieser wird
dann zur Verbesserung des Schatzwerts die MSAC-Optimierung durchgefiihrt.



4 Landmarkenextraktion
aus Bilddaten

Dieses Kapitel behandelt die Extraktion der Landmarken aus den Bildern der
Fahrzeugkamera sowie die Erstellung einer Landmarkenkarte aus Luftbildern.

Im Fahrzeug kommt hierfiir eine Stereokameraplattform zum Einsatz, aus de-
ren Bildpaaren 3D-Punkte in Weltkoordinaten rekonstruiert und diese zu Land-
marken abstrahiert werden. Als weitere Beobachtung wird aus aufeinanderfol-
genden Bildern die Eigenbewegung des Fahrzeugs bestimmt.

Voraussetzung fiir die Landmarkenerkennung und die Eigenbewegungsschit-
zung ist ein zuverldssiges Verfahren zur Herstellung von Punktkorresponden-
zen zwischen linkem und rechtem Stereobild sowie zwischen zeitlich aufeinan-
derfolgenden Bildern. Fiir diese Aufgabe existiert in der Literatur eine Vielzahl
von Verfahren, hiufig in Verbindung mit einem Detektor fiir markante Bildre-
gionen. Die Beschrankung auf wenige markante Bildpunkte erlaubt zum einen
eine deutliche Verringerung des Rechenaufwands, zum anderen ist fiir diese
Punkte eine eindeutige Zuordnung hdufiger moglich.

Im Folgenden werden Verfahren zur Detektion und zur Beschreibung markan-
ter Bildregionen getrennt voneinander behandelt. Grundziige und die wesent-
lichen Eigenschaften gingiger Detektoren werden in Kapitel [4.1]zusammenge-
fasst. Verbreitete Methoden zur Beschreibung solcher Bildregionen, sogenannte
Deskriptoren, werden in Kapitel [4.2]vorgestellt.

Ausgehend von diesen Ergebnissen werden in Kapitel[4.3]Verfahren fiir die Aus-
wertung der Bilder der Fahrzeugkamera und in Kapitel[4.4]fiir die Landmarken-
detektion aus Luftbildern entwickelt.

Die Untersuchung und Bewertung der im Rahmen dieses Kapitels vorgestellten
Verfahren anhand von Luftaufnahmen und Bildsequenzen aus dem Fahrzeug
erfolgt in Kapitel[6]
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Vorbemerkungen

Abbildungl4.1]zeigt beispielhaft einen Ausschnitt eines Luftbildes, wie es fiir die
Kartenerstellung genutzt werden soll, sowie Beispiele fiir die Bilder der verwen-
deten Stereokameraplattform.

(a) Ausschnitt eines (b) Linkes Bild der Fahrzeugkamera (oben) und
Luftbildes. rechtes Bild (unten).

Abbildung 4.1: Beispiele fiir die verwendeten Bilddaten.

Idealerweise sollten Landmarken in beiden Ansichten eine dhnliche Erschei-
nung haben, was unter anderem fiir alle Strukturen erfiillt ist, die in der Fahr-
bahnebene liegen. Das im folgenden Kapitel beschriebene Verfahren konzen-
triert sich daher auf die Detektion von Fahrbahnmarkierungen als Landmarken.

Die in diesem Kapitel dargestellte Extraktion der Landmarken setzt auflerdem
eine vorab erfolgte Kamerakalibrierung und Rektifizierung sowohl der Luftbil-
der als auch der Bilder der Fahrzeugkamera voraus.

Genauer wird bei den Luftbildern von einer expliziten Geokodierung ausgegan-
gen, dass also fiir jeden Bildpunkt die Koordinaten im geodédtischen Referenz-
system bekannt sind. Diese Voraussetzung ldsst sich iiber eine Orthorektifizie-

rung und anschliefende Georeferenzierung erreichen [Bill[1999].

Weit verbreitet ist bei Geoinformationssystemen die Referenzierung iiber ein
sogenanntes ESRI World File [DOP 2007]. Dazu werden die Luftbilder vorab per-
spektivisch entzerrt, so dass sie eine konstante, aber nicht notwendigerweise
identische Auflosung in x- und y-Richtung besitzen. Die Georeferenzierung er-
folgt dann iiber die Angabe der geographischen Koordinaten eines Bildpunktes
und der Orientierung des Luftbilds im Referenzsystem. In Verbindung mit der
bekannten Auflésung lassen sich damit die geographischen Koordinaten fiir je-
den Bildpunkt bestimmen.
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Fiir die Fahrzeugkameras wird vorausgesetzt, dass die aufgenommenen Bil-
der in Form einer Intensitdtsfunktion I(x, y) in normalisierten Koordinaten des
idealen Lochkameramodells vorliegen (vgl. Kapitel. Da die folgenden Uber-
legungen zur Detektion und Beschreibung markanter Bildregionen fiir die rech-
te und die linke Kamera gleichermalen giiltig sind, wird im Rahmen dieses
Kapitels auf die explizite Angabe des Koordinatensystems verzichtet. Fiir die
linke Kamera gilt (x,y)" = (xt,y')T und fiir die rechte Kamera entsprechend

(x, )T =(xr, yr)L.

4.1 Detektion markanter Bildregionen

Ein markanter Bildpunkt (engl. Interest Point) zeichnet sich dadurch aus, dass
die Bildregion um diesen Punkt aussagekriftige Eigenschaften besitzt und sich
diese Eigenschaften auch bei Anderungen des Blickwinkels nicht wesentlich
verdandern. Weiterhin sollte ein markanter Bildpunkt eindeutig lokalisierbar
sein, das heilst in einer lokalen Umgebung des markanten Punktes sollten diese
Eigenschaften moglichst einzigartig sein.

Fiir die Detektion markanter Bildpunkte existiert eine Vielzahl von Verfahren, so
dass ein erschépfender Uberblick aller Verfahren kaum méglich ist. Im Rahmen
dieser Arbeit soll daher nur ein Uberblick iiber die wesentlichen Eigenschaften
und Gemeinsamkeiten der Verfahren gegeben werden, um die Wahl eines ge-
eigneten Detektors fiir die landmarkenbasierte Lokalisierung zu erméglichen.

Bei der Betrachtung wird dabei unterschieden zwischen sogenannten Eckende-
tektoren und Blob-Detektoren. Eine Ecke bezeichnet einen Bildpunkt, der in sei-
ner lokalen Umgebung zwei unterschiedliche ausgeprigte Gradientenrichtun-
gen besitzt. Bei einem Blob handelt es sich um eine Bildregion, deren Intensitét
I(x,y) sich deutlich von ihrer Umgebung abhebt.

4.1.1 Eckendetektoren

Ein weit verbreitetes Verfahren zur Detektion markanter Bildpunkte ist der Har-
ris Eckendetektor |Harris und Stephens|[1988|. Dieser nutzt den Strukturtensor

5[)2 al a1
(5)7* Wxy 7.2, FWxy
Jx ox 0y , (4.1)

E(x,y)= <ﬂﬂ

ZARY)
Ox 5y*wx,y (E) *wx,y
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der fiir Punkte mit zwei dominanten Gradientenrichtungen zwei grol3e positive
Eigenwerte besitzt. Die Groe der lokalen Umgebung wird durch die Fenster-
funktion w, , festgelegt, fiir die in der Regel eine auf (x, y) zentrierte rotations-
symmetrische GauB-Funktion N (u = [x,y], o) mit vorgegebener Standardab-
weichung o verwendet wird.

Anstelle der direkten Betrachtung der Eigenwerte verwendet der Harris Ecken-
detektor das weniger rechenaufwindige Kriterium

M, =det(E)—k -spur’(E) 4.2)

mit dem wahlbaren Parameter x fiir das Auffinden der Ecken. Ist M, > 0, han-
delt es sich um eine Ecke.

Ebenfalls auf dem Strukturtensor basiert der Shi und Tomasi Eckendetektor
[und Tomasi[1994]. Dieser verwendet als GiitemaR den kleineren Eigenwert des
Strukturtensors. Eine Ecke ist dann dadurch charakterisiert, dass der kleinere
Eigenwert groller ist als ein vorgegebener Mindestwert A5,

min(A;, A2) = Amin - (4.3)

Die auf dem Strukturtensor aufbauenden Eckendetektoren sind zundchst nicht
invariant gegentiber affinen Transformationen. Durch Erweiterung des Verfah-
rens auf den Skalenraum, also die Anwendung des Operators mit unterschiedli-
chen Werten fiir o, ldsst sich Invarianz gegeniiber Skalierungen erreichen. Dies
ist jedoch mit einem erheblich grofleren Rechenaufwand verbunden, da neben
der mehrfachen Berechnung des Strukturtensors zusitzlich ein Verfahren zur
Wahl einer optimalen Skale erforderlich ist.

Ein solches Verfahren zur Wahl der optimalen Skale wurde von [Linde-
1998] vorgestellt. Weiter verbessert wurde dieses Verfahren von [Miko-

[lajczyk und Schmid||2002} [2004]|, die mit dem Harris-Laplace-Detektor und
dem Harris-Affine-Detektor erweiterte skaleninvariante Versionen des Harris-
Eckendetektors einfiihren.

Ein weiteres Verfahren zur Eckendetektion mit dhnlichen Eigenschaften wie
der Harris-Eckendetektor wurde von [Schweitzer und Wuensche|[2009] vorge-
stellt. Hierbei wird der Strukturtensor durch die Antworten auf Haar-Wavelets,
die sogenannten SidCells, approximiert, an deren Betrag sich ebenfalls Ecken
und Kanten im Bild erkennen lassen. Bei der Eckendetektion auf mehreren Ska-
len lassen sich mit der Approximation durch binére Filtermasken deutliche Ge-
schwindigkeitsverbesserungen erreichen.
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4.1.2 Blob-Detektoren

Auf dhnliche Weise zum Strukturtensor lassen sich markante Bildpunkte auch
anhand der Hesse-Matrix

02L(x,y) 62L(x,y)]

_ ox? oxdy
H(x,y)= [azux,y) 021(x,y)
dyox oy?

(4.4)

detektieren. Dabei bezeichnet L(x,y) = I(x,y)*N(x,y, o) das mit einer GauR3-
Funktion geglittete Intensitdtsbild I(x,y). Hiermit konnen Regionen detek-
tiert werden, deren Intensitét sich deutlich von ihrer Umgebung abhebt, soge-
nannte Blobs.

Aus der Determinante der Hesse-Matrix (engl. Determinant of Hessian, DoH)

o2L(x,y) 9%L(x,y) (82L(x,y))2

detH(x,y)= 0x? 0y? oxdy

(4.5)

lassen sich Blobs als lokale Maxima und Minima detektieren. In [Mikolajczyk
[und Schmid]2002] wird analog zum Harris-Laplace-Detektor auch der Hessian-
Laplace-Detektor vorgestellt, der dieses Kriterium im Skalenraum nutzt.

In vereinfachter Form kommt dieses Verfahren auch im SURF-Detektor
zum Einsatz. Analog zur Eckendetektion anhand von SidCells
[Schweitzer und Wuensche[2009] werden die partiellen Ableitungen hierbei zur
schnelleren Berechnung durch Wavelet-Antworten approximiert.

Ein weiteres hdufig angewendetes Kriterium fiir die Blob-Detektion sind die lo-
kalen Maxima der Laplacian of Gaussian (LoG) Funktion |[Marr und Hildreth)
(1980} |Lindeberg|1998|

0%L(x,y) 0%L(x,y)
AL(x,y)= 8x2y + 3y2y )

(4.6)

welches der Spur der Hesse-Matrix entspricht.

Ein wesentlicher Nachteil dieses Verfahrens ist, dass es nicht nur auf Blobs, son-
dern auch auf Kanten anspricht, was eine anschliefende Kantenunterdriickung
erforderlich macht.

Demgegentiiber steht der Vorteil, dass sich die Blob-Detektion als einfache
Faltung des Bildes mit der LoG-Funktion (Abbildung effizient reali-
sieren ldsst.

Héufig wird die LoG-Funktion durch andere Funktionen approximiert, um den
Rechenaufwand weiter zu reduzieren. Bekannte Beispiele sind:
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-

e

(a) LoG (b) DoG (c) DoB

Abbildung 4.2: Filtermaske der Laplacian of Gaussian-Funktion (a) und de-
ren Approximation durch die Differenz zweier Gaullfunktionen (b) bzw. zweier
Rechteckfunktionen (c).

e Difference of Gaussians (DoG), also die Approximation der LoG-Funktion
aus der Differenz zweier GauB8-Funktionen (Abbildung|4.2(b)). Vorteilhaft
ist dies insbesondere bei der Berechnung auf mehreren Skalen, da fiir
jede zusétzliche Skale nur die Faltung des Originalbildes mit einer wei-
teren Gaul-Funktion bestimmt werden muss. Die DoG-Funktion ergibt
sich dann aus der Differenz des Faltungsergebnisses zweier benachbar-
ter Skalen. Diese Approximation kommt beispielsweise im SIFT-Detektor

zum Einsatz 1999].

e Bilevel Laplacian of Gaussian (BLoG) approximiert die LoG-Funktion sehr
grob durch die Differenz zweier kreisformiger Filtermasken. Dem resul-
tierenden Genauigkeitsverlust im Vergleich zu SIFT steht ein deutlicher
Geschwindigkeitsvorteil gegeniiber |Pei und Horngj2002].

e Difference of Boxes (DoB) stellt eine weitere Approximation durch die Dif-
ferenz zweier bindrer Rechteckfunktionen (Abbildung[4.2(c)) dar
[ner et al]2006]. Dies ermoglicht eine sehr schnelle Berechnung iiber Inte-
gralbilder. Aufgrund der fehlenden Isotropie des Filters ist dieser Deskrip-
tor nicht invariant gegeniiber Rotationen.

o Center Surround Extrema (CenSurE) stellen einen Kompromiss zwischen
DoB und BLoG dar. Durch die Verwendung komplexerer Polygone, bei-
spielsweise sternformiger oder achteckiger Filtermasken [Agrawal et al|
[2008], kann die Rotationsinvarianz des Detektors niherungsweise erhal-
ten werden.
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4.1.3 Zusammenfassung und weitere Verfahren

Basierend auf bestehenden Gegeniiberstellungen verschiedener Detektoren
[Schmid et al.[2000}|Carneiro und Jepson|2003;(Mikolajczyk et al|2005}[Agrawal]
l4sst sich zusammenfassend festhalten, dass die Stabilitét und Wie-
derholgenauigkeit der Blob-Detektoren in der Regel deutlich hoher ist als die
Harris-basierter Kantendetektoren. Diese besitzen wiederum einen deutlichen
Geschwindigkeitsvorteil, der jedoch fiir Multiskalenverfahren aufgrund der er-
forderlichen Wahl einer optimalen Skale wegfillt.

Auf der anderen Seite kann durch Approximationen der Hesse-Matrix wie
LoG, DoG oder DoB der Rechenaufwand der Blob-Detektoren deutlich redu-
ziert werden, bei vertretbaren Verlusten bei der Genauigkeit. Sind sowohl Ge-
schwindigkeit als auch Skaleninvarianz gefordert, ist der Einsatz eines solchen
Verfahrens vorteilhaft.

Neben den bisher genannten Detektoren existieren zahlreiche weitere Verfah-
ren, die neben Skaleninvarianz auch fiir andere affine Transformationen eine
gute Wiederholgenauigkeit erreichen, beispielsweise Local Frequency
[ro und Jepson|2003|, Salient Regions [Kadir et al|2004] oder Maximally Stable
Extremal Regions (MSER) |[Matas et al[2004]. Einen Uberblick {iber weitere Ver-
fahren liefert [Mikolajczyk et al|2005|. Aufgrund des teils erheblich groleren
Rechenaufwandes werden diese Verfahren im Rahmen dieser Arbeit nicht wei-
ter bertiicksichtigt.

4.2 Beschreibung markanter Bildregionen

Ahnlich wie zur Detektion markanter Bildregionen existiert auch zur Beschrei-
bung markanter Bildregionen eine Vielzahl von Verfahren mit unterschiedlichs-
ten Vorziigen, so dass die Wahl eines geeigneten Verfahrens sich an den konkre-
ten Anforderungen an das System orientieren muss. Im Folgenden werden dazu
einige Grundziige der Beschreibungsverfahren vorgestellt.

Die einfachste Beschreibungsmaoglichkeit stellt dabei die direkte Betrachtung
der Grauwerte in einer vorgegebenen Umgebung des markanten Bildpunktes
dar. Diese Art der Beschreibung ldsst sich zum Blockmatching beispielsweise
fiir die Bewegungskompensation von Videosequenzen oder fiir die Suche von
Stereokorrespondenzen einsetzen (z.B. [Dang und Stiller|2009]). Géingige Ahn-
lichkeitsmalle sind dabei die Summe der quadrierten Differenzen (engl. Sum of
Squared Differences, SSD) oder der Korrelationskoeffizient.
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Eine Alternative stellen histogrammbasierte Deskriptoren dar, bei denen
Grauwert- oder Gradientenhistogramme in einer lokalen Umgebung des mar-
kanten Bildpunktes gebildet werden. Im Folgenden werden einige weit verbrei-
tete Verfahren kurz vorgestellt:

e Fiir den SIFT-Deskriptor wird die Umgebung des markan-
ten Punktes in Regionen gleicher Gro3e unterteilt, fiir welche ein Histo-
gramm aus den Gradientenbetrdgen und den Gradientenrichtungen ge-
bildet wird. Von grol3er Bedeutung sind dabei Randeffekte, bei denen sich
der Deskriptor sprunghaft dndert, wenn sich beispielsweise eine Struktur
von einer Region in die benachbarte Region verschiebt. Zur Vermeidung
solcher Effekte werden weiter vom Mittelpunkt entfernte Punkte bei der
Histogrammbildung schwécher gewichtet und zwischen einzelnen Histo-
grammeintragen wird trilinear interpoliert.

e Deutliche Geschwindigkeitsverbesserungen erreicht der SURF-
Deskriptor |Bay et al|[2008], indem anstelle der Gradientenrichtungen
horizontale und vertikale Wavelet-Antworten zur Histogrammbildung
verwendet werden. Die von Lowe angesprochenen Randeffekte lassen
sich beim SURF-Deskriptor ebenfalls vermeiden, indem {iberlappende
Regionen fiir die Histogramme gewdhlt und die Wavelet-Antworten mit
einer Gaul-Funktion gewichtet werden [Agrawal et al.|2008].

e Der RIFT-Deskriptor |[Lazebnik et al[2005] nutzt ebenfalls Gradientenhi-
stogramme, die im Unterschied zum SIFT-Deskriptor in konzentrischen
Regionen akkumuliert werden. Auf diese Weise ist der Deskriptor invari-
ant gegeniiber beliebigen Rotationen des Bildausschnitts.

e Anstelle der Histogrammbildung werden bei DAISY [Tola et al|[2010]
die Eintrdge des Deskriptors durch Faltung von Orientierungsbildern mit
unterschiedlichen Gaullfunktionen bestimmt. Der Deskriptor fiir einen
bestimmten Bildpunkt ergibt sich dann aus den Faltungsergebnissen
an mehreren konzentrischen um den markanten Punkt verteilten Stel-
len. Diese Art der Verarbeitung ist vor allem fiir die dichte Deskriptor-
berechnung von Vorteil, wobei die Geschwindigkeit mit der des SURF-
Deskriptors vergleichbar ist.

Allgemein bieten Gradientenhistogramme gegeniiber Grauwerthistogrammen
den Vorteil, dass sie weitgehend invariant gegeniiber Beleuchtungsidnde-
rungen sind. In Verbindung mit einer zusidtzlichen Normalisierung ldsst
sich Invarianz sowohl gegeniiber Helligkeits- als auch gegeniiber Kontrast-
dnderungen erzielen.
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Eine wichtige Rolle fiir eine spitere Zuordnung korrespondierender Bildpunk-
te spielt aullerdem die Gréle der Bildregion, die zur Berechnung des Deskrip-
tors herangezogen wird. Wurde fiir die Detektion der markanten Bildpunkte ein
Multiskalenverfahren verwendet, so ist es auch sinnvoll, die Grél3e der Bildregi-
on an die Skale anzupassen.

In der Arbeit zu SIFT wurden Experimente fiir unterschiedliche
Groflen der Region durchgefiihrt. Die besten Ergebnisse fiir eine gegebene Ska-
le s wurden bei einer Grél3e von 16s x 16s Pixeln erzielt. Eine dhnliche Grof3e
wird auch beim SURF-Deskriptor verwendet; hier betrdgt die Groe der Region
20s x 20s Pixel.

Ist neben der Skaleninvarianz auch Invarianz gegeniiber Rotationen gefor-
dert, ldsst sich dies bewerkstelligen, indem zunichst fiir jeden markanten
Punkt eine dominante Orientierung, beispielsweise die Gradientenrichtung,
bestimmt wird. Die Berechnung des Deskriptors erfolgt anschliefend anhand
der entsprechend rotierten lokalen Umgebung des Bildpunktes. Dieser An-
satz funktioniert gut fiir kontrastreiche Bildregionen mit einer dominanten
Orientierung, versagt aber bei kontrastarmen Regionen, in denen das Bild-
rauschen dominiert.

Eine Ausnahme bildet hier der RIFT Deskriptor, der aufgrund der Verwendung
rotationssymmetrischer Bildregionen bereits ohne diesen zusdtzlichen Schritt
rotationsinvariant ist.

Neben den bereits genannten Deskriptoren existiert eine gro8e Zahl weiterer
Verfahren. Histogrammbasierte Verfahren, die hier nicht ndher beschrieben
wurden, sind beispielsweise GLOH [Mikolajczyk und Schmid2005|, Shape Con-
texts [|Belongie et al.[2002}|Mori et al.[2005], oder Grauwerthistogramme wie die
Spin Images [Johnson und Hebert|1999}|Lazebnik et al]2005|.

Eine sehr gute Gegeniiberstellung verschiedener Deskriptoren liefert
[jczyk und Schmid2005]. Gradientenbasierte Verfahren wie der SIFT-Deskriptor
erzielen dabei die besten Ergebnisse, gefolgt von den Shape Contexts. Die Er-
gebnisse der intensitédtsbasierten Kreuzkorrelation hdangen dagegen stark von
der Genauigkeit des Detektors ab und verschlechtern sich stark bei affinen
Transformationen des Bildausschnitts. Ebenfalls einen Einfluss auf die Qualitét
der Ergebnisse hat die Wahl des Detektors, wobei hier Hesse-basierte Detekto-
ren vorteilhaft gegentliber Harris-basierten Detektoren sind.

Demgegeniiber steht der hohe Aufwand fiir die Berechnung der Gradienten-
histogramme im Vergleich zu grauwertbasierten Verfahren. Einen guten Kom-
promiss zwischen Rechenzeit und Genauigkeit bieten hier der SURF- und der
DAISY-Deskriptor.
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Die bisherigen Uberlegungen beziehen sich nur auf einen einzigen Farbkanal,
lassen sich aber ohne weiteres auf Farbbilder tibertragen, indem der Deskrip-
tor fiir jeden Farbkanal einzeln angewendet wird. Gré3tes Hindernis dabei ist,
dass eine Kontrastnormalisierung der RGB-Farbkanéle zu einer Verfdlschung
des Farbtons fiihren wiirde. Daher hat es sich als hilfreich erwiesen, Farbton,
Sattigung und Intensitdt (engl. Hue, Saturation, Value, HSV) anstelle der RGB-
Kanile zu verwenden und lediglich die Intensitidt zu normalisieren. Weiterge-
hende Untersuchungen zu Deskriptoren fiir Farbbilder finden sich beispiels-
weise in |Geusebroek et al[2001}(van de Sande et al [2008].

4.3 Auswertung der Bilder der Fahrzeugkamera

Wichtigstes Ziel der Bildverarbeitung im Fahrzeug ist die Extraktion der Land-
marken aus den Bilddaten. Daneben werden die Bildsequenzen aber auch fiir
die Schitzung der Fahrzeugeigenbewegung genutzt. Diese soll als weitere Beob-
achtung fiir die Bestimmung der Fahrzeugposition verwendet werden, um die
Genauigkeit des Schitzwerts zu erh6hen und um kurzzeitige Ausfélle der Posi-
tionsbestimmung, beispielsweise wenn keine Landmarken vorhanden sind, zu
tiberbriicken.

Die Auswertung der Bilder der Fahrzeugkamera ist in Bild[4.3]schematisch dar-
gestellt. Zundchst soll aus den Bildern eine Menge von markanten Punkten
extrahiert werden, fiir die sowohl zeitliche Korrespondenzen als auch Stereo-
korrespondenzen zwischen rechtem und linkem Kamerabild gefunden werden
konnen. Das Auffinden und die Zuordnung der markanten Punkte wird in Ka-

pitel diskutiert.

Diese markanten Bildpunkte konnen sowohl zur Schdtzung der Fahrzeugeigen-
bewegung als auch zur Bestimmung von Position und Geometrie der Landmar-

ken genutzt werden. Die Schitzung der Fahrzeugeigenbewegung wird in Kapitel
vorgestellt, die Extraktion der Landmarken in Kapitel

Beim Entwurf des Verfahrens sollen dabei die folgenden Randbedingungen be-
riicksichtigt werden, die sich aus den Anforderungen an eine bildbasierte Loka-
lisierung von Stralenfahrzeugen ergeben:

e Geringer Rechenzeitbedarf, um die Echtzeitfdhigkeit des Verfahrens si-
cherzustellen

e Invarianz gegeniiber Anderungen der Skale. Aufgrund der Bewegung des
Fahrzeugs konnen markante Bildregionen zwischen zeitlich aufeinan-
derfolgenden Aufnahmen ihre Gro3e deutlich verdndern. Dies erfordert
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Eigenbewegungsschitzung J

Extraktion Herstellung von
markanter zeitlichen und
Bildpunkte Stereokorrespondenzen e e R J

Abbildung 4.3: Schematischer Ablauf der Bildverarbeitung der Fahrzeug-
kamera.

einen skaleninvarianten Detektor; zudem ist die Skale bei der Herstellung
zeitlicher Korrespondenzen zu berticksichtigen.

e Keine Invarianz gegeniiber beliebigen Rotationen. Der fiir Rotationen des
Bildes maligebliche Wankwinkel eines Stralenfahrzeuges ist stark be-
grenzt und dndert sich im Verhéltnis zur Bildrate in der Regel nur lang-
sam. Fiir die Herstellung von Stereokorrespondenzen ist aufgrund der ge-
forderten Anordnung Rotationsinvarianz ohnehin nicht erforderlich. Zu-
gunsten einer verringerten Rechenzeit soll daher auf die Rotationsinvari-
anz sowohl bei der Merkmalsdetektion als auch bei der Korrespondenz-
suche verzichtet werden.

Neben diesen spezifischen Anforderungen fiir den Einsatz im Fahrzeug sollte
das eingesetzte Verfahren idealerweise auch unabhéngig von dulleren Randbe-
dingungen wie Beleuchtung, aber auch von Parametern wie Auflésung, Brenn-
weite oder Bildrate der Kamera sein. Ziel ist daher der Entwurf eines moglichst
vielseitig verwendbaren Verfahrens, das weitgehend ohne die Vorgabe solcher
Parameter auskommt.

4.3.1 Merkmalsextraktion und Korrespondenzsuche

Wesentliches Entscheidungskriterium fiir die Wahl des Detektors ist die verfiig-
bare Rechenzeit, so dass lediglich Detektoren mit geringem Rechenaufwand wie
die skaleninvariante Erweiterung des Harris-Eckendetektors oder der CenSurE-
Detektor in Frage kommen.

Verfahren zur Blob-Detektion bieten den weiteren Vorteil, dass sich zusammen-
hdngende Blobs auf einfache Weise aus der Filterantwort bestimmen lassen.
Dies erfolgt iiber die auf die urspriingliche Skale projizierten Betragsmaxima
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(a) Originalbilder (b) Filterantworten

Abbildung 4.4: Beispiele fiir Filterantworten bei unterschiedlichen Beleuch-
tungsbedingungen (obere zwei Reihen: Tag, untere zwei Reihen: Nacht) und
unterschiedlichen Belichtungen. Helle Werte entsprechen positiven Filterant-
worten, dunkle Werte entsprechen negativen Filterantworten. Dem Nullpunkt
ist ein mittlerer Grauwert zugeordnet.

der Filterantwort

fmax(x»y):f(x»y;smax) mit Smax:argmsax|f(x;y»3)‘ . (4.7)

Unabhingig von der Beleuchtung oder vom Kontrast sind Uberginge von
dunklen auf hellen Hintergriinden, wie sie auch Fahrbahnmarkierungen dar-
stellen, durch Nulldurchgédnge der projizierten Filterantwort charakterisiert.
Die Segmentierung der Filterantwort ermoglicht eine einfache Bestimmung zu-
sammenhidngender Fahrbahnmarkierungen, ohne dass weitere Parameter wie
bei einer Segmentierung des Grauwertbildes oder bei einer Konturverfolgung
vorzugeben sind.

Abbildung[4.4]veranschaulicht die Bildsegmentierung anhand der Filterantwort
fiir unterschiedliche Beleuchtungsbedingungen und Belichtungen derselben
Szene.

Fiir die Detektion markanter Punkte aus den Bildern der Fahrzeugkamera
soll daher der CenSurE-Detektor verwendet werden. Fiir die Korrespondenz-
suche werden die quadrierten Grauwertdifferenzen in einer Umgebung des
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(c) Zeitliche Korrespondenzen im rechten Bild.

Abbildung 4.5: Beispiele fiir die Merkmalsextraktion und Korrespondenzsuche.
Die Grof3e der markanten Punkte reprdsentiert die Skale, auf der sie gefunden
wurden.

markanten Punktes verwendet. Abbildung [4.5(a)|zeigt ein Beispiel fiir die de-
tektierten markanten Bildpunkte sowie fiir die detektierten zeitlichen und
Stereokorrespondenzen.

Grundlage fiir die weitere Verarbeitung sind damit die i markanten Bildpunkte
mit den Koordinaten x; im rechten und x; im linken Kamerabild, der Disparitét
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Bestimmung Zuordnung der
zusammen- 8 3D- Plausibilitéts-
.. markanten . b
hidngender : Rekonstruktion priifung
Bildpunkte
Landmarken

Abbildung 4.6: Schematischer Ablauf der Landmarkenbestimmung aus den Bil-
dern der Fahrzeugkamera.

A; und der Verschiebung zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildern
i) Y _ (60 _ (b)) wg)
vi(tx) Vi (tx) Vi (tk-1)

Mit Hilfe von Gleichung|2.3]l4sst sich aus den Stereokorrespondenzen schlie3-
lich die Position der markanten Bildpunkte x; im Kamerakoordinatensystem
rekonstruieren.

4.3.2 Landmarkenextraktion

Bei den bisherigen Uberlegungen wurden lediglich markante Punkte in den Bil-
dern betrachtet sowie zeitliche und Stereokorrespondenzen bestimmt. Fiir die
Lokalisierung ist eine geometrische Beschreibung der Landmarken erforder-
lich, die nun mit Hilfe dieser markanten Bildpunkte abgeleitet werden soll.

Im Beispielbild der Fahrzeugkamera (Abbildung[4.5(a)) ist zu erkennen, dass
eine grolSe Zahl von markanten Bildpunkten auf den Fahrbahnmarkierungen
liegt, allerdings typischerweise mehr als ein markanter Bildpunkt zu einer Mar-
kierung gehort.

Fiir die Landmarkenextraktion sind daher weitere Verarbeitungsschritte notig,
fiir welche die bereits detektierten markanten Punkte als Ausgangspunkt dienen
sollen. Abbildungveranschaulicht die einzelnen Schritte der Landmarken-
extraktion, die im Folgenden ndher beschrieben werden.

Das Auffinden von zusammenhédngenden Landmarken im Kamerabild erfolgt
anhand einer einfachen Bildsegmentierung, beispielsweise durch Regionen-
wachstum. Anstelle des Originalbildes wird dabei die in Gleichung[4.7] einge-
fihrte projizierte Filterantwort des CenSurE-Detektors verwendet. Fahrbahn-
markierungen lassen sich anhand dieser Filterantwort unabhédngig von dulleren
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(c) Originalbild mit Segmentierungsergebnis. Unterschiedliche
Segmente sind durch unterschiedliche Farben gekennzeich-
net.

Abbildung 4.7: Beispiel fiir die Bildsegmentierung anhand der Filterantwort.

Einfliissen wie Beleuchtung als Regionen mit positiver Filterantwort detektie-
ren, die von einem Nulldurchgang umrandet sind. Abbildung[4.7] veranschau-
licht das Segmentierungsergebnis an einem Beispiel fiir eine Filterantwort.

Die Riickprojektion der Bildpunkte einer Markierung in das Kamerakoordina-
tensystem erfolgt iber eine Ebenenschitzung in der lokalen Umgebung der
Markierung. Jedem Segment werden dazu diejenigen markanten Punkte zuge-
ordnet, die auf oder in unmittelbarer Nachbarschaft des Segmentes liegen. An-
hand der bekannten Positionen der markanten Punkte im Kamerakoordinaten-
system ldsst sich eine Ebene schitzen, mit der wiederum die Kamerakoordina-
ten jedes Bildpunktes eines Segments bestimmt werden.

Gegeniiber der Rekonstruktion iiber eine globale Ebenenschitzung hat dies den
Vorteil, dass mogliche Ungenauigkeiten bei der Ebenenschédtzung sich jeweils
nur auf die Rekonstruktion einer einzigen Landmarke auswirken, wihrend Un-
genauigkeiten bei einer globalen Ebenenschidtzung dazu fiihren, dass die Posi-
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Abbildung 4.8: Schematische Darstellung der Landmarkenberechnung. Zur
Vereinfachung ist eine Markierung in der xx-yx-Ebene dargestellt. (a): Ur-
spriingliche Markierung (blau) und zugehorige Bildpunkte nach der Riickpro-
jektion in das Kamerakoordinatensystem. (b): Bestimmung des Hilfspunkts aus
den maximalen und minimalen Koordinaten. (c): Bestimmung der Orientie-
rung und der Hauptachsen. (d): Lange, Breite und Koordinaten der Markierung
ergeben sich aus den Koordinatenmaxima und -minima entlang der Hauptach-
sen.

tionen aller Landmarken falsch bestimmt werden. Ebenso lassen sich auch ver-
tikale Kriimmungen der Fahrbahn gut durch eine lokale Ebene approximieren,
verletzen aber das Modell einer globalen Ebenenannahme.

Die Rekonstruktion von Position und Abmessungen der einzelnen Markierung
aus den Koordinaten der Bildpunkte veranschaulicht Abbildung[4.8] Zunichst
wird ein Hilfspunkt in der Mitte der Markierung bestimmt. Da die Bildpunkte
im Kamerakoordinatensystem aufgrund der perspektivischen Projektion nicht
gleichmiRig verteilt sind, wird hierfiir nicht der Schwerpunkt, sondern der Mit-
telwert aus minimalen und maximalen Koordinaten der Bildpunkte verwendet.
Uber eine Hauptkomponentenanalyse wird daraus die Orientierung der Mar-
kierung y; als die Richtung des dominanten Eigenvektors ermittelt. Die Abmes-
sungen /; und b; und die Koordinaten der Markierung x; lassen sich schlieflich
nach einer Hauptachsentransformation aus den Maxima und Minima der Ko-
ordinaten bestimmen.

Abschlieffend werden die detektierten Landmarken anhand ihrer Grof3e und
Lage im Raum auf ihre Plausibilitdt gepriift. Zu kleine oder zu grofde Land-
marken sowie Landmarken mit ungewdhnlicher Lage im Raum, beispiels-
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weise senkrechte Strukturen auf einem vorausfahrenden Fahrzeug, werden
herausgefiltert.

Die resultierende Beobachtung fiir ein Bildpaar besteht aus der Menge M al-
ler K detektierten Markierungen. Jede dieser Markierungen m; ist beschrieben
durch ihre Position x; im Kamerakoordinatensystem und den Merkmalsvektor

Eine Untersuchung des hier vorgestellten Verfahrens zur Markierungsrekon-
struktion anhand von realen Bilddaten erfolgt in Kapitel[6.3]

4.3.3 Eigenbewegungsschiitzung

Analog zur Vorgehensweise bei der klassischen satellitenbasierten Lokalisie-
rung, bei der die Positionsbestimmung durch Bewegungsinformation von Odo-
metrie oder Inertialsensoren unterstiitzt wird, soll auch bei der videobasierten
Lokalisierung die Fahrzeugeigenbewegung zur Steigerung der Robustheit ver-
wendet werden. Die Schidtzung der Eigenbewegung soll dabei ebenfalls anhand
der Bilder der Fahrzeugkamera erfolgen.

Fiir diese Aufgabe, welche hdufig auch als Visuelle Odometrie (engl. Visual Odo-
metry) bezeichnet wird, kann auf einer Vielzahl von bestehenden Verfahren auf-
gebaut werden.

Dabei kann unterschieden werden zwischen Verfahren, die zur Bewegungs-
schdtzung lediglich Korrespondenzen zwischen zeitlich aufeinanderfolgenden
Bildern verwenden [Talukder et al.[2003}|Howard||2008} |Agrawal und Konolige
, und Verfahren, die markante Bildpunkte {iber einen ldngeren Zeitraum
verfolgen [Olson et al|2000}|Dornhege und Kleiner2006|, und entweder zusitzli-
che paarweise Beziehungen zwischen zeitlich linger auseinanderliegenden Bil-
dern [Nistér et al|2004] oder einen Biindelausgleich mit mehreren Bildern
[wal und Konolige|2007] zur Verbesserung der Schitzung verwenden. Im Allge-
meinen erreichen diese Verfahren eine hohere Genauigkeit und Robustheit bei
der Eigenbewegungsschidtzung, besitzen gleichzeitig aber einen erhéhten Re-
chenzeitbedarf, der sich aus der hoheren Komplexitidt der Optimierung mehre-
rer Bilder und der erforderlichen Verwaltung der markanten Bildpunkte ergibt.

Fiir diese Arbeit sollen daher lediglich paarweise Korrespondenzen zwischen
zeitlich aufeinanderfolgenden Bildern zur Eigenbewegungsschédtzung verwen-
det werden. Dabei kann auf die markanten Bildpunkte zuriickgegriffen wer-
den, die bereits fiir die Landmarkenextraktion bestimmt wurden. Der dabei ver-
wendete skaleninvariante CenSurE-Detektor eignet sich sehr gut zur Herstel-
lung von zeitlichen Korrespondenzen und erreicht bei der Eigenbewegungs-
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Abbildung 4.9: Beispiel fiir zeitliche Korrespondenzen. Griin: Markante Bild-
punkte. Blau: Verschiebung zum korrespondierenden Bildpunkt im vorherigen
Zeitschritt.

schdtzung deutlich bessere Ergebnisse als andere verbreitete Detektoren wie
der Harris- oder der Shi-und Tomasi-Eckendetektor [Konolige et al[2007|.

Abbildung zeigt beispielhaft fiir ein Bild der Fahrzeugkamera die zeitli-
chen Korrespondenzen, welche fiir die mit dem CenSurE-Detektor bestimm-
ten markanten Bildpunkte anhand der quadrierten Grauwertdifferenzen her-
gestellt wurden.

Fiir die Schéatzung der Eigenbewegung, also der Translation und Rotation der
Kamera der Kamera, existiert wiederum eine grofe Zahl von Verfahren. Fiir
Sequenzen einer monoskopischen Kamera oder fiir einen unkalibrierten Ste-
reoaufbau kann beispielsweise der 8-Punkt-Algorithmus oder der Trifokalten-
sor verwendet werden, welcher neben der Bewegungsschidtzung auch eine
gleichzeitige Kamerakalibrierung erlaubt.

Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine kalibrierte Stereokamera vorausgesetzt
und Stereokorrespondenzen fiir die markanten Punkte wurden bereits bei der
Landmarkenextraktion bestimmt. In diesem Fall kénnen auch wesentlich einfa-
chere Verfahren verwendet werden, beispielsweise die Triangulation der Punk-
te und anschlieBende Anwendung des 3-Punkt-Algorithmus [Nistér et al.{2004].
Eleganter ist jedoch, Beobachtungsgleichungen fiir die Verschiebung im Kame-
rabild aufzustellen und daraus die 3D-Bewegung zu bestimmen. Dieses Verfah-
ren ist in Anhang[A.3|n4her beschrieben und soll fiir die Eigenbewegungsschiit-
zung im Rahmen dieser Arbeit zum Einsatz kommen.

Wie am Beispiel in Abbildung[4.9] gut zu erkennen ist, konnen die geschitz-
ten Verschiebungen der markanten Punkte eine grof3e Zahl an Ausreillern ent-
halten, welche einerseits durch fehlerhafte Zuordnungen, insbesondere aber
durch bewegte Objekte im Bild verursacht werden. Dies macht den Einsatz
von robusten Verfahren fiir die Eigenbewegungsschédtzung erforderlich, bei-
spielsweise durch Verwendung der in Kapitel eingefiihrten M-Schétzer
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oder des RANSAC-Verfahrens [Nistér et al.|[2004} |Agrawal und Konolige|[2006;
[Horn et al||2007]. Im Rahmen dieser Arbeit wird das ebenfalls in Kapi-
tel [2.3| vorgestellte MSAC-Verfahren |Torr und Zisserman)[2000] zur Ausreil3er-
unterdriickung verwendet.

Damit ldsst sich das vorgestellte Verfahren zur Eigenbewegungsschdtzung wie
folgt zusammenfassen: Zundchst werden mit dem CenSurE-Detektor markante
Bildpunkte bestimmt und iiber die quadrierten Grauwertdifferenzen zeitliche
und Stereokorrespondenzen hergestellt. Aus diesen wird mit anhand des in An-
hang[A.3]beschriebenen Modells mit dem MSAC-Verfahren eine robuste Schiit-
zung der Eigenbewegung ermittelt.

Eine Untersuchung der Genauigkeit und der Robustheit dieses Verfahrens wird
in Kapitel[6.2]vorgenommen.

4.4 FErstellung einer Landmarkenkarte
aus Luftbildern

Die landmarkenbasierte Lokalisierung setzt eine Umfeldreprdasentation aus
charakteristischen Eigenschaften der Landmarken voraus, die sich im Bild der
Fahrzeugkamera beobachten lassen. Neben der Position einer Landmarke kén-
nen dies beispielsweise Informationen iiber die Form oder auch die Textur einer
Landmarke sein.

Herkémmliches Kartenmaterial zur Navigation erfiillt diese Anforderung nicht,
weshalb eine wichtige Voraussetzung fiir die landmarkenbasierte Lokalisierung
die Erstellung einer geeigneten Landmarkenkarte ist.

In diesem Kapitel wird ein Verfahren vorgestellt, um eine solche Landmarken-
karte aus Luftbildern zu erstellen. Vorrangig fiir den Entwurf des Verfahrens ist
eine hohe Giite der erstellten Karte, also moglichst wenige félschlich detektier-
te oder nicht detektierte Landmarken zu erhalten. Fiir diese Aufgabe bietet sich
der Einsatz eines halbautomatischen Verfahrens an, bei dem die Detektion zwar
automatisiert ablduft, ein Anwender aber das Ergebnis tiberpriifen und gegebe-
nenfalls auf einfache und intuitive Weise beeinflussen kann.

Das hier vorgestellte Verfahren erfordert daher zunédchst die Auswahl einiger
Landmarken durch den Anwender, anhand derer die Luftbilder klassifiziert wer-
den. Aus dem Klassifikationsergebnis wird dann die fiir die Lokalisierung be-
notigte geometrische Beschreibung der Landmarken gewonnen. Anhand typi-
scher Eigenschaften von Strallenmarkierungen werden schlieflich verbleiben-
de Falschdetektionen erkannt und aus der Karte entfernt.
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Der Anwender hat dabei jederzeit die Moglichkeit, durch Hinzufiigen oder Ent-
fernen von Trainingsbeispielen das Detektionsergebnis zu beeinflussen. Vergli-
chen mit einer vollstdindig manuellen Kartenerstellung ist der manuelle Arbeits-
aufwand dabei sehr gering, was eine fiir die Lokalisierung unerlédssliche haufige
Aktualisierung des Kartenmaterials erlaubt.

Das Klassifikationsverfahren und der verwendete Merkmalsvektor werden in
Kapitel eingefiihrt. Die anschliefende Abstraktion der pixelweisen Klas-
sifikationsergebnisse zu einer geometrischen Landmarkenbeschreibung, so-
wie das Verfahren zur Unterdriickung von Falschdetektionen werden in Kapi-

tel vorgestellt.

4.4.1 Klassifikation der Luftbilder

Die Anzahl an nicht detektierten und filschlich detektieren Landmarken klein
zu halten erfordert ein hohes Mald an Genauigkeit bei der Detektion der Land-
marken. Auf der anderen Seite spielt die Verarbeitungszeit bei der Karten-
erstellung nur eine untergeordnete Rolle, da neue Luftbilder nur in zeitlich
grollen Abstdnden verfiigbar sind und die Berechnung der Karte im Vorfeld
erfolgen kann.

Abweichend von der Vorgehensweise zur Landmarkendetektion im Fahr-
zeug soll daher auf die Detektion markanter Bildpunkte verzichtet werden.
Stattdessen wird jeder einzelne Bildpunkt anhand seiner lokalen Umgebung
klassifiziert.

Diese dichte Verarbeitung hat den Vorteil, dass auch Landmarken gefunden
werden, die nur niedrigen Kontrast aufweisen. Bei der Detektion markanter
Bildpunkte werden dagegen nur Regionen mit einem hohen Dynamikumfang
ausgewdihlt. Insbesondere wenn im Bild Strukturen vorhanden sind, die einen
héheren Dynamikumfang besitzen als die gewiinschten Landmarken, kann dies
dazu fiihren, dass Landmarken nicht gefunden werden.

Aus der pixelweisen Klassifikation ergeben sich auch gednderte Anforderungen
an den Merkmalsvektor. Existierende Deskriptoren sind hdufig auf die Kombi-
nation mit einem bestimmten Detektor abgestimmt und damit hdufig auf Re-
gionen mit hohem Dynamikumfang ausgelegt.

Basierend auf den grundsitzlichen Uberlegungen in Kapitelwird daher zu-
ndchst ein Deskriptor eingefiihrt, der speziell auf die pixelweise Objektklassi-
fikation in Luftbildern ausgelegt ist. Dieser Deskriptor dient anschlief3end als
Merkmalsvektor fiir die pixelweise Klassifikation.
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Aufgrund der bisherigen Uberlegungen lassen sich folgende Anforderungen an
einen Merkmalsvektor fiir die Klassifikation festhalten:

e Beriicksichtigung von Farbinformation. Die in den Luftbildern vorhande-
nen Farbwerte sind ein wichtiges Merkmal fiir die Landmarkendetektion.
Dabeiist insbesondere von Vorteil, dass Luftbilder in der Regel fiir grof3ere
Landstriche unter nahezu konstanten Beleuchtungsbedingungen vorlie-
gen. Invarianz gegeniiber den Beleuchtungsbedingungen ist daher nicht
zwingend erforderlich.

e Keine Kontrastnormalisierung. Der lokale Kontrast in der Umgebung ei-
nes Bildpunkts ist ein wichtiges Merkmal fiir die Landmarkenklassifi-
kation. Durch eine Kontrastnormalisierung, wie sie in vielen Detektor-
Deskriptor-Kombinationen eingesetzt wird, wiirde dieses Merkmal verlo-
ren gehen.

e Beriicksichtigung der Skale. Da die Luftbilder perspektivisch entzerrt vor-
liegen, besitzen idealerweise alle Landmarken eine dhnliche GroRe. Ska-
leninvarianz ist somit nicht erforderlich, im Gegenteil kann die GroQe ei-
nes Objektes sogar als Merkmal verwendet werden. Anstatt die optimale
Skale fiir jeden Bildpunkt einzeln zu bestimmen, wird daher eine optima-
le Skale fiir die Berechnung aller Merkmalsvektoren gewdahlt.

¢ Rotationsinvarianz. Landmarken konnen mit beliebiger Orientierung
auftreten. Grundsditzlich ist es zwar moglich, einen Klassifikator mit einer
grollen Zahl an unterschiedlich orientierten Landmarken zu trainieren.
Durch die Verwendung eines rotationsinvarianten Deskriptors ldsst sich
der Trainingsaufwand jedoch deutlich verringern.

Grundlage fiir den Entwurf bildet der rotationsinvariante RIFT-Deskriptor
|zebnik et al{2005], der sich fiir Regionen mit hohem und niedrigem Dynamik-
umfang gleichermalien eignet. Anstelle der Gradienten kommen jedoch die we-
sentlich schneller zu berechnenden Wavelet-Antworten des SURF-Deskriptors
[Bay et al|2008] zum Einsatz.

Die Berechnung der Deskriptoren unterteilt sich in folgende Schritte:

Zunidchst wird die optimale Skale s fiir die Berechnung der Deskriptoren ermit-
telt. Hierfiir werden fiir eine Reihe von bekannten Landmarkenpunkten die Ma-
xima im Skalenraum eines der in Kapitel[4.1]diskutierten Differentialoperatoren
bestimmt. Dies kann beispielsweise anhand der positiven Trainingsbeispiele fiir
die spéatere Klassifikation erfolgen. Die optimale Skale ergibt sich durch Mitte-
lung der Skalen aller Maxima.
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Abbildung 4.10: Haar Wavelets fiir die Berechnung des Deskriptors. Die dunkle
Halfte hat das Gewicht —1, die helle das Gewicht +1.

AnschlieBend werden fiir jeden Bildpunkt die Antworten auf die vertikalen
und horizontalen Haar-Wavelets mit einer Grof3e von 2s Punkten (vgl. Abbil-
dung[4.10) bestimmt. Die beim SURF-Deskriptor eigentlich vorgesehene Kon-
trastnormalisierung wird nicht durchgefiihrt, um den Kontrast als Merkmal fiir
die Klassifikation zu erhalten.

Fiir jeden Bildpunkt wird nun der Deskriptor anhand der Wavelet-Antworten
von 20 x 20 gleichmiRig verteilten Wavelet-Antworten in einer 20s x 20s Pixel
grofen lokalen Umgebung bestimmt.

Die Koordinaten der i-ten Wavelet-Antwort relativ zum Mittelpunkt werden im
Folgenden mit x;,y; bezeichnet. Die Antwort an der Stelle x;,y; auf das hori-
zontale Wavelet wird mit d,; und die Antwort auf das vertikale Wavelet mit
dy,; bezeichnet.

Aus diesen werden nun Betrag

dil=/d2,+d2, 4.9)

und Orientierung ¢; der Wavelet-Antworten berechnet. Die Orientierung be-
rechnet sich dabei relativ zum Mittelpunkt,

¢; =arctan2(d, ;, d ;) — arctan2(y;, x;) . (4.10)

Diese werden schlielflich in einem Histogramm mit 8 diskreten Abstdnden vom
Mittelpunkt und 8 diskreten Orientierungen akkumuliert (vgl. Abbildung|4.11).

Zur Vermeidung von Ubergangseffekten (vgl. Kapitel werden zur Akkumu-
lation leicht tiberlappende konzentrische Regionen verwendet, und die Antwor-
ten werden vor der Summation mit einer Gaul3funktion gewichtet. Dadurch ist
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Abbildung 4.11: Schematische Darstellung der Deskriptorberechnung. Der
Ubersichtlichkeit halber sind nur 2 x 2 Punkte (a) und (b) bzw. 4 x 4 Punkte
(c) anstelle der tatsdchlichen 20 x 20 Punkte dargestellt. (a): Fiir jeden Punkt
wird die Antwort auf das vertikale und das horizontale Haar Wavelet bestimmt.
(b): Betrag der Antwort und Orientierung relativ zum Mittelpunkt werden be-
stimmt. (c): Die lokale Umgebung des markanten Punktes wird in 8 konzentri-
sche Teilregionen eingeteilt. (d): Fiir alle Teilregionen und alle diskreten Orien-
tierungen wird ein Histogramm der Betrédge gebildet.
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Abbildung 4.12: Trainingsdaten fiir die Klassifikation der Luftbilder. Aus den
dargestellten Bildausschnitten wird jeweils der Deskriptor fiir den Mittelpunkt
bestimmt.(a): Positive Trainingsbeispiele, d.h. der Mittelpunkt des Ausschnitts
ist Teil einer Markierung. (b): Negative Trainingsbeispiele.

sichergestellt, dass sich der Deskriptor bei kleinen Anderungen des Bildinhalts
nicht sprunghaft dndert.

Um schlief3lich auch die Farbinformation in den Deskriptor eingehen zu lassen,
werden die Wavelet-Antworten und die Deskriptoren separat fiir Farbton, Satti-
gung und Intensitét (engl. Hue, Saturation, Value, HSV) berechnet. Fiir die Bild-
klassifikation, insbesondere zur Unterdriickung von Schatten bei Tageslicht-
szenen, ist der HSV-Farbraum den RGB-Farbkanélen tiberlegen [Cucchiara et al|
[2001}[Khan und Reinhard[2005).

Anhand dieses Deskriptors mit 3 x 64 Elementen wird fiir jedes einzelne Pixel
bestimmt, ob es Teil einer Markierung ist oder nicht. Hierfiir wird eine Support
Vector Machine (SVM) mit RBF-Kernel als Klassifikator eingesetzt, die mit ma-
nuell gewihlten Beispielen trainiert wird. Abbildung[4.12]zeigt exemplarisch ei-
nige positive und negative Trainingsdaten in Form der Bildausschnitte, welche
fiir die Deskriptorberechnung verwendet werden.

Grundsatzlich kommen hierfiir auch zahlreiche andere Klassifikationsverfah-
ren in Frage, jedoch zeichnet sich die Support Vector Machine als Maximum
Margin Klassifikator im Allgemeinen durch einen besonders niedrigen Gene-
ralisierungsfehler aus. Somit kann die Anzahl der erforderlichen Trainingsbei-
spiele im Vergleich zu anderen Klassifikatoren klein gehalten werden.

Das Ergebnis der Klassifikation ist eine planare bindre Rasterkarte, deren Ele-
mente wahr sind, wenn der korrespondierende Bildpunkt zu einer Markierung
gehort.
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4.4.2 Bestimmung der Landmarken

Um aus den Ergebnissen der pixelweisen Klassifikation eine geometrische Be-
schreibung der einzelnen Landmarken zu gewinnen, muss zunéchst jedes posi-
tiv klassifizierte Pixel einer Landmarke zugeordnet werden. AnschlieSend wird
aus samtlichen Pixeln einer Markierung deren Linge, Breite und Orientierung
bestimmt.

Analog zur Auswertung der Bilder der Fahrzeugkamera erfolgt die Bestimmung
zusammenhéngender Landmarken durch Regionenwachstum.

Position, Lange, Breite und Orientierung der Markierungen lassen sich dann aus
den Eigenvektoren und Eigenwerten der Markierungen bestimmen. Aus den
Koordinaten x;, i = 1,... N der N Pixel einer Markierung wird dazu der Mittel-
punkt ¢ und die Kovarianzmatrix

N
__r O (x T
S= ;(xl ¢)-(x; —¢) 4.11)

bestimmt.

Besitzt diese Matrix einen dominanten Eigenwert A;, entspricht die Orientie-

rung des zugehorigen Eigenvektors der Orientierung der Markierung. Geht man

weiterhin davon aus, dass die Markierungspunkte entlang der Hauptachse im
11

Intervall [-3, 7] gleichverteilt sind, ergeben sich Lange / und Breite b der Mar-

kierung aus den Eigenwerten zu

I =2V3- 1 (4.12)

Abbildung4.13(a)| veranschaulicht die Bestimmung einer Landmarke aus den
Pixeldaten.

Bei Markierungen ohne dominanten Eigenwert, also mit dhnlich grof3er Lin-
ge und Breite liefert die Eigenwertzerlegung keine aussagekriftigen Ergebnis-
se; bestenfalls entsprechen die Eigenvektoren den Diagonalen der Markierung.
Zur Abhilfe kann man die Tatsache nutzen, dass solche kurzen Markierungen
in der Regel sehr dicht aufeinanderfolgen, bei Radwegmarkierungen beispiels-
weise im Abstand von 25cm. Fiir die Berechnung der Orientierung wird daher
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(a) Markierung mit dominanter (b) Markierung ohne dominante
Orientierung. Orientierung.

Abbildung 4.13: Beispiele fiir die Bestimmung der Landmarken. Hellgriin: Pixel,
die der Landmarke zugeordnet wurden. Dunkelgriine Linie: Daraus bestimmte
rechteckige Landmarke. Rot: zusétzliche Pixel in einer vergroBerten Umgebung,
die ebenfalls zur Orientierungsbestimmung verwendet werden.

zundchst der Suchbereich so ausgedehnt, dass auch Pixel benachbarter Mar-
kierungen mit eingehen (vgl. Abbildung[4.13(b)). Die Eigenwerte und damit die
Orientierung der Markierung werden dabei aus der erweiterten Punktmenge
bestimmt. Linge und Breite der Markierung ergeben sich anschliel$end aus der
Projektion der urspriinglichen Punktmenge auf die Eigenvektoren.

Da das vorgestellte Klassifikationsverfahren lediglich auf einer lokalen Nachbar-
schaft jedes Bildpunktes arbeitet, 1dsst es sich nicht vermeiden, dass auch Ob-
jekte, die einer Markierung sehr dhnlich sind, als solche detektiert werden. Viele
dieser Falschdetektionen lassen sich jedoch unterdriicken, indem man Vorwis-
sen in die Klassifikation mit einbringt, beispielsweise dass Markierungen immer
auf einer befahrbaren Fliche liegen.

Ein moglicher Ansatz wére daher, zunédchst die befahrbare Fldche zu bestim-
men, beispielsweise durch ein weiteres Klassifikationsverfahren, und anschlie-
Bend nur auf dieser nach Markierungen zu suchen. Dies wire mit einem zusitz-
lichen manuellen Trainingsschritt fiir die befahrbare Flache verbunden.

Eine wesentlich effizientere Methode zur Erkennung verbleibender Fehl-
detektionen besteht darin, die hohe Regelmilligkeit und die genau defi-
nierte Anordnung der Markierungen fiir eine regelbasierte Filterung der
Landmarkenkarte auszunutzen.

Aus den Richtlinien fiir die Anlage von Stralen, Teil Linienfiihrung [RAS-|
L 1995 und Teil Querschnitt [RAS-Q 1996|, sowie den Richtlinien fiir die
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Abbildung 4.14: Beispiel fiir die Bestimmung der Fahrstreifenbegrenzungen
aus einzelnen Markierungen. Griin: Fahrbahnmarkierungen. Blau: Kandidat fiir
eine Fahrstreifenbegrenzung.

Markierung von Straen [RMS 1993| lassen sich hierfiir folgende Regeln fiir
Markierungen ableiten:

e Linge der Markierungen: 50 cm bis ca. 10m
e Breite der Markierungen: 10 cm bis 50 cm
e Lingsabstand von Markierungen: Halbe bis doppelte Markierungslange

e Typische Fahrstreifenbreite: 2m bis 4m

Mit Hilfe dieser Regeln werden zunéchst alle Objekte entfernt, deren Abmes-
sungen untypisch fiir Markierungen sind. Aus den verbleibenden Markierungen
werden anschlielfend Kandidaten fiir Fahrstreifenbegrenzungen ermittelt.

Abbildung veranschaulicht beispielhaft die Bestimmung der Fahrstreifen-
berandungen aus den einzelnen Markierungen. Dazu werden zusdtzlich die fol-
genden Regeln fiir die Orientierung benachbarter Markierungen verwendet:

e Die Orientierungsdifferenz benachbarter Markierungen derselben Be-
randung liegt unterhalb eines bestimmten Grenzwerts,

lyi—7ril<Ary. (4.14)



74 4. LANDMARKENEXTRAKTION AUS BILDDATEN

e Die Orientierung der Verbindungslinie zwischen zwei benachbarten Mar-
kierungen liegt zwischen den Orientierungen der beiden Markierungen,

vi<0;;<7; oder (4.15)
Yi=0ij>7]. (4.16)

e Die Orientierung zweier benachbarter Verbindungslinien liegt ebenfalls
unterhalb eines vorgegebenen Grenzwerts. Ist m; bereits Teil einer Beran-
dung mit Vorgédnger my, muss fiir die Verbindungslinie zur Markierung
m; gelten

|5k,i_5i,j|<A5- (4.17)

Markierungen, die nicht Teil eines solchen Berandungskandidaten sind, werden
anschliefend aus der Karte entfernt.

Ergebnis ist eine Landmarkenkarte £ bestehend aus N Fahrbahnmarkierungen.
Jede dieser Landmarken 1; besteht aus ihrer Position im Weltkoordinatensys-
tem xj’ und einem Merkmalsvektor f;. Die Elemente des Merkmalsvektors sind
Lange [, Breite by und Orientierung 7 der Fahrbahnmarkierung.

Ergebnisse dieses Kapitels

In diesem Kapitel wurde die Bildverarbeitung fiir eine videobasierte Lokalisie-
rung vorgestellt. Diese umfasst die Erstellung einer geeigneten Landmarken-
karte fiir die Lokalisierung, die Detektion der Landmarken in den Bildern einer
Stereokameraplattform im Fahrzeug, sowie die Schidtzung der Fahrzeugeigen-
bewegung anhand der Bilder der Fahrzeugkameras.

Aus den Bildern der Fahrzeugkamera werden zundchst markante Punkte ex-
trahiert und Korrespondenzen zwischen linkem und rechtem Kamerabild so-
wie zwischen zeitlich aufeinanderfolgenden Bildern bestimmt. Im Unterschied
zu einer dichten Korrespondenzsuche fiir alle Bildpunkte ldsst sich durch
die Beschrdankung auf wenige markante Punkte der Rechenaufwand deut-
lich reduzieren, was fiir den Praxiseinsatz im Fahrzeug von groRer Bedeu-
tung ist. Fiir die Detektion der markanten Punkte wurde mit dem CenSurE-
Detektor aullerdem ein Verfahren gewdhlt, das ebenfalls einen sehr geringen
Rechenbedarf aufweist.

Anhand der gefundenen Korrespondenzen werden sowohl die Landmarken ex-
trahiert als auch die Fahrzeugeigenbewegung geschétzt. Fiir die Bestimmung
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der Landmarkengeometrie wird zusédtzlich eine Segmentierung anhand der
Filterantwort des CenSurE-Detektors eingesetzt. Die Bildsegmentierung an-
hand der Filterantwort hat den Vorteil, dass sie weitgehend unabhéngig von
Helligkeits- und Kontrastdnderungen der Szene ist.

Ausgangspunkt fiir die Landmarkenkarte sind Luftbilder, aus denen in einem
halbautomatischen Verfahren Fahrbahnmarkierungen als Landmarken extra-
hiert werden. Dazu wird das Luftbild mit Hilfe von manuell vorgegebenen Trai-
ningsbeispielen zunéchst pixelweise klassifiziert. Aus dem Klassifikationsergeb-
nis wird dann eine geometrische Beschreibung der Landmarken gewonnen.

Um den manuellen Trainingsaufwand maoglichst gering zu halten, wurde ein
rotationsinvarianter Deskriptor zur Luftbildklassifikation eingefiihrt, sowie ein
Verfahren zur regelbasierten Bestimmung von Fahrstreifenbegrenzungen, mit
dessen Hilfe die erkannten Markierungen plausibilisiert und Falschdetektio-
nen entfernt werden konnen. Das vorgestellte Verfahren zur Kartenerstellung
ist aufgrund der manuellen Trainingsphase flexibel einsetzbar und ermdoglicht
dennoch die Kartenerstellung fiir ausgedehnte Gebiete mit geringem Aufwand.

Das Ergebnis ist eine Landmarkenkarte £, die Positionen im Weltkoordinaten-
system und Merkmale der detektierten Landmarken enthilt, sowie beobachtete
Landmarken im Fahrzeug M, ebenfalls bestehend aus ihrer Position im Koor-
dinatensystem der Fahrzeugkamera sowie einem Merkmalsvektor. Diese stellen
die Grundlage fiir das in Kapitel[3|vorgestellte Lokalisierungsverfahren dar.

Das Ergebnis der Eigenbewegungsschidtzung, also die Geschwindigkeit
Vi =(Vk,o Uk yr Vk,.)' und die Winkelgeschwindigkeit oy = (w 4, i o, 0% )"
des Fahrzeugs zwischen zwei aufeinanderfolgenden Bildaufnahmen,
wird im folgenden Kapitel als zusédtzliche Beobachtung fiir die Positions-
schidtzung verwendet.






5 Rekursive Bestimmung
der Fahrzeugposition

Die rekursive Schitzung des Fahrzeugzustands anhand der in den vorherigen
Kapiteln eingefiihrten diskreten Beobachtungen soll mit Hilfe eines rekursiven
Bayesschen Schitzers (vgl. Anhang]A.1) erfolgen. Charakteristisch fiir diese Filter
ist die Prdadiktor-Korrektor-Struktur, bei der die Wahrscheinlichkeitsverteilung
des Fahrzeugzustands mit Hilfe eines Bewegungsmodells zeitlich fortgeschrie-
ben und beim Eintreffen einer neuen Beobachtung aktualisiert wird.

In diesem Kapitel erfolgt die Herleitung der Modelle, die fiir einen solchen
Bayesschen Schitzer erforderlich sind. Dies umfasst ein Systemmodell zur zeit-
lichen Verfolgung des Fahrzeugzustands sowie Modelle fiir die in Kapitel[3]ein-
gefiihrten Beobachtungen der Kameraposition und die in Kapitel [4.3.3]vorge-
stellten Beobachtungen der Kamerabewegung.

Hierfiir werden zunichst in Kapitel[5.1]Modelle zur Zustandsschétzung aus den
Bereichen der Fahrzeuglokalisierung, der Flugzeuglokalisierung und der Robo-
tik untersucht. Anhand der Ergebnisse wird in Kapitel[5.2]ein fiir die Landmar-
kenlokalisierung geeignetes Bewegungsmodell hergeleitet. Die ebenfalls beno-
tigten Beobachtungsmodelle werden in Kapitel[5.3]vorgestellt.

Vorbemerkungen

Im Rahmen der bisherigen Uberlegungen wurden zwei Beobachtungen herge-
leitet, die fiir die Bestimmung des Fahrzeugzustands verwendet werden sollen
(vgl. Kapitel[2.2]fiir die verwendeten Koordinatensysteme):

e Die Beobachtung von Position und Orientierung der Kamera py =
(x5, v8, 2% %, oF, 0¢)T im Weltkoordinatensystem als Ergebnis der
landmarkenbasierten Lokalisierung in Kapitel [3] Diese Beobachtung er-
moglicht die Schdtzung der absoluten Fahrzeugposition im Weltkoordi-
natensystem, kann aber fiir lingere Zeit ausbleiben, wenn beispielsweise
keine Markierungen in der Umgebung vorhanden sind.
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e Die Translation und Rotation der Kamera zur Umgebung zwischen
aufeinanderfolgenden Aufnahmezeitpunkten bezogen auf das Kamera-
koordinatensystem (v, wi)" = (Vg ., Uk y» Vk 2» @ g W, @) Wel-
che aus der kamerabasierten Eigenbewegungsschitzung in Kapitel [4.3.3]
bestimmt wurde. Eine Schitzung der absoluten Fahrzeugposition aus
der Eigenbewegung ist nicht mdglich, dafiir kann diese Beobachtung
sehr zuverldssig mit einer Frequenz von 10 Hz fiir jedes Bildpaar
bestimmt werden.

Die Beobachtungsmodelle fiir die Verwendung dieser Beobachtungen in einem
Bayesschen Schitzer werden in Kapitel eingefiihrt. Eine Erweiterung des
Systems auf weitere Beobachtungen, beispielsweise GPS oder Odometriedaten
ist ohne weiteres moglich und erfordert lediglich den Entwurf eines entspre-
chend angepassten Beobachtungsmodells.

Eine Besonderheit der verwendeten Landmarkenkarte ist, dass die zugrunde-
liegenden Luftbilder und damit auch die Landmarkenkarte keine Hoheninfor-
mation enthélt. Aus diesem Grund liefert auch die beobachtete Kameraposition
nicht die absolute Hohe im geographischen Referenzsystem, sondern lediglich
die Hohe der Fahrzeugkamera iiber der Kartenebene, welche sich ausschlie(3-
lich aufgrund der Bewegungen des Fahrzeugaufbaus dndert. Entsprechend sind
auch die beobachteten Nick- und Wankwinkel auf die Kartenebene bezogen
und entstehen aus den Bewegungen des Fahrzeugaufbaus.

Auf der anderen Seite bedeutet dies auch, dass die Schiatzung der Fahrzeugbe-
wegung, genauer des Fahrzeugschwerpunkts, ausschlie8lich in der Kartenebe-
ne erfolgen kann. Damit ist fiir die Fahrzeugbewegung ein Modell in der Ebene
nicht nur ausreichend, sondern aufgrund der nicht beobachtbaren absoluten
Hohe und absoluten Orientierung unbedingt erforderlich.

Aus diesem Grund erfolgt die Modellierung der Fahrzeugbewegung getrennt fiir
die Bewegung in der Kartenebene und fiir die Bewegungen des Fahrzeugauf-
baus. Der Entwurf des Modells fiir die Bewegung des Fahrzeugs in der Ebe-
ne erfolgt in Kapitel und fiir die Bewegungen des Fahrzeugaufbaus in

Kapitel

Ziel des Modellentwurfs ist dabei nicht die genaue Nachbildung der Fahr-
zeugdynamik, sondern eine moglichst allgemeingiiltige Formulierung des Fahr-
zeugmodells, bei der die Anzahl der vorzugebenden Parameter klein gehalten
wird. Dennoch soll die Fahrzeugbewegung ausreichend genau abgebildet wer-
den, so dass eine bildbasierte Lokalisierung moglich wird.

Fiir die Beobachtungen, insbesondere der Kamerapositionen, bedeutet dies,
dass keine festen Abtastintervalle der Sensoren vorgegeben werden sollen. Das
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System sollte auch mit dem Ausfall einzelner Sensordaten fiir einen kurzen Zeit-
raum zurechtkommen.

5.1 Bekannte Verfahren

Beim Entwurf eines Bewegungsmodells fiir eine videobasierte Selbstlokalisie-
rung von Strallenfahrzeugen kann auf eine gro8e Zahl bestehender Modelle aus
verschiedenen Forschungsbereichen zuriickgegriffen werden:

e Die in der Robotik verbreiteten Modelle aus der landmarkenbasierten
Lokalisierung modellieren meistens nur eine Bewegung in der Ebene.
Kinematische Einschrinkungen werden dabei hdufig nicht berticksich-
tigt, oder sind speziell an den verwendeten Roboter angepasst
et al|2005].

e Ebenfalls ohne die Modellierung kinematischer Einschrinkungen kom-
men integrierte Navigationssysteme aus, die sehr genaue Lagesensoren
verwenden und vornehmlich fiir den Einsatz in Flugzeugen konzipiert
sind [Titterton und Westor]2004}[Wendel[2007].

¢ Bei der satellitenbasierten Lokalisierung von Stralenfahrzeugen werden
in der Regel wesentlich einfachere Sensoren verwendet. Genauigkeitsver-
besserungen kénnen aber durch den Einsatz von Bewegungsmodellen er-
zielt werden, die sich speziell an den kinematischen und dynamischen
Eigenschaften der Fahrzeuge orientieren [Schubert et al|2008}|Skog und,
[Héindel[2009].

Fiir den Entwurf des Bewegungsmodells lassen sich aus allen Bereichen wich-
tige Erkenntnisse gewinnen. Von besonderem Interesse fiir den Entwurf sind
Systeme aus dem Bereich der satellitenbasierten Fahrzeuglokalisierung, da sie
speziell auf die Kinematik eines Stralenfahrzeugs ausgelegt sind. Diese Systeme
werden in Kapitel[5.1.1juntersucht.

In Kapitel werden Verfahren aus dem Bereich der Flugzeuglokalisierung
vorgestellt und Gemeinsamkeiten und Unterschiede zu landmarkenbasierten
Verfahren aus der Robotik diskutiert.

Ziel dieses Kapitels ist die Untersuchung der wesentlichen Eigenschaften, Be-
sonderheiten und Anwendungsgebiete der unterschiedlichen Modelle. Einen
weitergehenden Uberblick der Verfahren geben beispielsweise [Bar-Shalom)
[und Lj[1993] oder [Li und Jilko|2003|, die sowohl Verfahren aus dem Bereich
der Fahrzeug- als auch aus dem Bereich der Flugzeuglokalisierung behandeln.
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Bezeichnung ZustandsgroBen Literatur
Konstante XW, YW, Xw, yw [Bar-Shalom et al {2001
Geschwindigkeit |Li und Jilkovj2003
[Schubert et al.2008
Konstante xw,yw xw, yw x¥w jiw  |Bar-Shalom et al.|2001
Beschleunigung |Li und Jilkovj2003
[Schubert et al j2008
Konstanter Ruck AW, YW, L, X, P |Li und Jilkovj2003
Konstante Drehrate XW, YW, XF F, 1/)F [Bar-Shalom et al.j2001
[Li und Jilkovj2003
[Schubert et al.j2008
Konstante Drehrate XW, YW, XF, XF )F, ¢F |Tsogas et al j2005|
und Beschleunigung [Schubert et al [2008
Konstante Krimmung  xv, yw, x¥, X¥, ¥, % [Schubert et al 2008

und Beschleunigung

Tabelle 5.1: Modelle fiir die Fahrzeugbewegung in der Ebene.

5.1.1 Bewegungsmodelle fiir Stralenfahrzeuge

Im Fahrzeugbereich kommt eine Vielzahl von Sensoren zum Einsatz, die zur
Verbesserung des Lokalisierungsergebnisses verwendet werden kénnen. Diese
variieren je nach Fahrzeugtyp und reichen von einachsigen Gierratensensoren
oder Odometriesignalen bis zu Magnetfeldsensoren oder mehrachsigen Inerti-
alsensoren [Abbott und Powell[1999}[Winner et alJ2009].

Abhéngig von der jeweils verwendeten Sensorik und deren Genauigkeit kommt
im Fahrzeugbereich eine entsprechend grolse Zahl verschiedener Bewegungs-
modelle zur Sensordatenfusion zum Einsatz. Tabelle gibt einen Uberblick
der geldufigsten Bewegungsmodelle und deren Zustandsgrél3en, sowie Verwei-
se auf Literatur zur Herleitung der Modelle.

Eine ausfiihrliche Gegeniiberstellung verschiedener Modelle liefern
[er al]2008]. Von den betrachteten Modellen wurden mit dem Modell konstanter
Drehrate und Beschleunigung die besten Ergebnisse erzielt, gefolgt vom Mo-
dell konstanter Drehrate und Geschwindigkeit. Eine Schlussfolgerung der Auto-
ren ist, dass ein Modell hoherer Komplexitidt nicht notwendigerweise zu besse-
ren Ergebnissen fiihrt. So liefert die Modellierung einer konstanten Kriimmung
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anstatt einer konstanten Drehrate trotz deutlich gestiegener Komplexitit keine
besseren Ergebnisse.

Allgemein lésst sich feststellen, dass Modelle, welche die Fahrzeugkinematik
berticksichtigen, gerade bei der Verwendung einfacher Sensoren wie GPS oder
Odometrie eine Genauigkeitsverbesserung der Schitzung erméglichen. Dage-
gen ist bei der Verwendung eines genauen GPS/INS-Systems die Verwendung
eines allgemeinen Modells, beispielsweise konstanter Beschleunigung, vorteil-
haft [Bohringer|2008|.

Dies kann damit begriindet werden, dass die Modelle konstanter Drehrate oder
konstanter Kriimmung die Fahrzeugkinematik ebenfalls nur unzureichend be-
schreiben, insbesondere die Tatsache, dass Fahrzeuglingsachse und Bewe-
gungsrichtung im Allgemeinen nicht zusammenfallen [Ammon|[1997} (Mitsch-|
|ke und Wallentowitz]|2004]. Dies macht die zusitzliche Beriicksichtigung des
Schwimmwinkels 8 im Bewegungsmodell erforderlich. Ein solches Modell, das
die Kinematik und Dynamik des Einspurmodells beriicksichtigt, stellen
[und Sengupta)|2007| vor. Bei konstanter Fahrzeuggeschwindigkeit entspricht
dies einer stationdren Kreisfahrt [Ammon| (1997} [Mitschke und Wallentowitz]
. Weitere Fahrzeugmodelle h6herer Komplexitéit finden sich beispielswei-
se in [Huang und Tan|2006}|Dissanayake et al.[2001}|Bevly et al.[2006].

Detaillierte und komplexe Bewegungsmodelle besitzen jedoch den Nachteil,
dass sie hdufig auf eine bestimmte Fahrsituation, beispielsweise Autobahn-
oder Stadtverkehr spezialisiert sind, oder dass sie an einen bestimmten Fahr-
zeugtyp angepasst sind [Skog und Hindel)[2009]. Zwar ldsst sich mit solchen
Modellen, beispielsweise dem von [Dissanayake et al|[2001] vorgeschlagenen
System, oftmals eine weitere Verbesserung der Schidtzung erzielen, allerdings
nur unter der Voraussetzung, dass eine grolle Zahl an Fahrzeugparametern ge-
nau vorgegeben wird.

Eine mogliche Losung fiir dieses Problem stellen Interacting Multiple Model
(IMM) Filter |Bar-Shalom et al[2001] dar, bei denen die Schédtzung parallel mit
mehreren Modellen durchgefiihrt und jeweils die beste Schidtzung ausgewdhlt
wird. Beispiele fiir solche Systeme finden sich in [Kédmpchen et al|[2004] oder
[Ndjeng et al|2010].

5.1.2 Integrierte Navigation und Landmarkenlokalisierung

Integrierte Navigationssysteme, urspriinglich vor allem fiir die Lokalisierung von
Flugzeugen entwickelt, kombinieren eine genaue Satellitenortung, meistens
mit Hilfe von Korrektursignalen, mit einem Inertialnavigationssystem (engl. In-
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ertial Navigation System, INS) zur Bestimmung einer genauen und ausfallsi-
cheren Schitzung der Pose. Die hierfiir verwendete Inertial Measurement Unit
(IMU) besteht aus drei Beschleunigungssensoren fiir die translatorische Bewe-
gung und drei Drehratensensoren zur Bestimmung der Rotationen [|Bar-Shalom]|

et alJ2001].

Die Lageintegration aus den Messungen der Inertialsensoren erfolgt in ei-
nem sogenannten Strapdown-Algorithmus ||Titterton und Weston|2004;(Wendel|
[2007]. Fiir die Integration der Beschleunigungen und der Drehraten ist dabei
mindestens ein Bewegungsmodell dritter Ordnung erforderlich, bei welchem
die Anderungen der Beschleunigungen als Rauschen modelliert werden.

Neben der hoheren Genauigkeit der verwendeten Sensoren liegt ein wesentli-
cher Unterschied zu den im Fahrzeugbereich verbreiteten Methoden in der Ver-
arbeitung der Satellitendaten. Hier wird bei satellitenbasierten Systemen unter-
schieden zwischen der Tightly Coupled Verarbeitung und der Loosely Coupled
Verarbeitung. Bei der Tightly Coupled Verarbeitung gehen die Messungen der
Signallaufzeiten (Pseudoranges) und der Laufzeitinderungen (Deltaranges) zu
den einzelnen Satelliten direkt in das Positionsfilter ein. Bei der Loosely Cou-
pled Verarbeitung wird zunichst aus den Pseudoranges und Deltaranges ein
Schitzwert fiir die Position bestimmt. Dieser geht dann als Beobachtung in das
Positionsfilter ein [Wendel[2007]. Dies entspricht auch der im Bereich von Stra-
Benfahrzeugen gingigen Art der Verarbeitung.

Dabei ist zu berticksichtigen, dass die Loosely Coupled Verarbeitung zu einer
tiberoptimistischen Schidtzung der Fahrzeugposition fithren kann. Dies ist ins-
besondere dann der Fall, wenn fiir die Bestimmung der Positionen und Ge-
schwindigkeiten aus den Satellitendaten ein weiteres Filter mit stark korrelier-
ten Zustandsgrollen eingesetzt wird, diese Korrelationen bei der weiteren Ver-
arbeitung aber nicht berticksichtigt werden. Demgegeniiber steht die einfache
Schnittstelle zwischen Sensorik und Lokalisierung, die lediglich aus einer unsi-
cherheitsbehafteten Positions- bzw. Geschwindigkeitsmessung besteht.

Ein wesentlicher Nachteil der Tightly Coupled Verarbeitung ist der erhohte Inte-
grationsaufwand beim Systementwurf. Dariiber hinaus erfordert der Austausch
eines Sensors tiefe Eingriffe ins System und gegebenenfalls Anpassungen des
Schéatzmodells. Demgegeniiber steht der Vorteil, dass bereits die Beobachtung
eines einzelnen Satelliten zur Verbesserung der Positionsschidtzung verwendet
werden kann, wahrend ein Loosely Coupled System die Beobachtungen von
mindestens vier Satelliten erfordert.

Die bisherigen Uberlegungen lassen sich auch auf Verfahren zur landmar-
kenbasierten Lokalisierung tibertragen. Die Tightly Coupled Verarbeitung ent-
spricht hierbei der in der Robotik vorherrschenden direkten Verwendung der
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einzelnen Landmarken als Beobachtungen [Montemerlo et al|2002} (Levinson)
et al[2007].

Entsprechend besteht auch bei der landmarkenbasierten Lokalisierung die
Moglichkeit einer Loosely Coupled Verarbeitung, also zunédchst aus der Gesamt-
heit der beobachteten Landmarken in einem Zeitschritt die Position zu schit-
zen und diese als Beobachtungen des Positionsfilters zu verwenden.

Die im Bereich der Robotik verwendeten Bewegungsmodelle verzichten zwar
wie die Modelle aus der Inertialnavigation meistens auf die Beriicksichtigung
einer Kinematik. In der Regel sind sie aber aufgrund der eingesetzten einfa-
cheren Sensorik deutlich einfacher strukturiert, oder schitzen, gerade fiir die
Lokalisierung innerhalb von Gebduden, lediglich die Position in der Ebene.
Zur Fusion der Landmarkenbeobachtungen mit Odometriesignalen ist &hnlich
zur Fahrzeuglokalisierung das Modell konstanter Geschwindigkeit verbreitet
[Thrun et al.{2005].

5.2 Bewegungsmodell

In diesem Kapitel wird ein Bewegungsmodell hergeleitet, das fiir die Verarbei-
tung von Positions- und Geschwindigkeitsmessungen geeignet ist, und dabei
sowohl allgemeine kinematische als auch fiir die Videoauswertung relevante
dynamische Eigenschaften eines Fahrzeugs berticksichtigt.

Fiir die Bewegung des Fahrzeugschwerpunkts in der x¥-yw-Ebene kann hier-
fiir auf den in Kapitel [5.1.1] vorgestellten Modellen aus dem Bereich der satel-
litenbasierten Fahrzeuglokalisierung aufgebaut werden. Dariiber hinaus erfor-
dert die videobasierte Lokalisierung auch die Erfassung von Bewegungen des
Fahrzeugaufbaus und damit der Kameraplattform.

Der Entwurf erfolgt dabei getrennt fiir die Bewegung des Fahrzeugschwer-
punkts in der Ebene in Kapitel und fiir Bewegungen des Fahrzeugaufbaus

in Kapitel

5.2.1 Bewegung des Fahrzeugs in der Ebene

Fiir die Erfassung von Position und Orientierung des Fahrzeugs in der Ebe-
ne sind zunichst drei Zustandsgrofen erforderlich. Diese sind die Position
(x¥, ¥ )" sowie der Gierwinkel 1% des Fahrzeugs. Fiir jede Ableitung, die au-
Berdem im Bewegungsmodell beriicksichtigt werden soll, sind weitere drei Zu-
standsgro8en erforderlich.
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Beim Entwurf des Bewegungsmodells sollen neben Position und Orientierung
noch deren erste Ableitungen, also Rotation und Translation des Fahrzeugs be-
riicksichtigt werden. Dabei ist fiir die Lokalisierung von StraBenfahrzeugen vor-
teilhaft, anstelle der Geschwindigkeitskomponenten v}‘fx und v}fy in der xw-
yv-Ebene den Geschwindigkeitsbetrag vy, und den Kurswinkel a in den Zu-
standsvektor aufzunehmen [Li und Jilkou][2003} [Schubert et al|[2008]. Diese
Modellierung bildet die tatsdchlichen Verhéltnisse im Fahrzeug besser ab, bei
der Lenkmanéver und Beschleunigungs- bzw. Bremsmandéver entkoppelt sind,
nicht aber die Bewegung in Langs- und Querrichtung.

Entsprechend der Kinematik des Einspurmodells [Ammon|1997; |Mitschke und|
[Wallentowitz|2004] wird der Zusammenhang zwischen Gierwinkel ¢} und
Kurswinkel « tiber den Schwimmwinkel 8 hergestellt,

alt) =y y(te)+ (L) - (5.1)

Dieser Zusammenhang wird fiir satellitenbasierte Lokalisierungssysteme hiu-
fig vernachldssigt. Fiir ein kamerabasiertes System ist dieser jedoch von grof3er
Bedeutung, da mit dem Gierwinkel @) auch die Blickrichtung der Kamera bei
Kurvenfahrt nicht mit der Bewegungsrichtung tibereinstimmt.

Insgesa.mt ergeben s.ich damit die 6 Zustandsgrolen xy, y§, Uxy, Y'F, w;w und
p fiir die Bewegung in der Ebene.

Aus Abbildungl’(isst sich die Anderung der Position des Fahrzeugs in der xv-
yw-Ebene zwischen zwei Abtastzeitpunkten ¢ und ty4; = t; + Tj ableiten:

xp(tes1) \ [ xp(tx) ({0 [0
(yﬁ(tkﬂ))_(yy(tk))“‘l \((r>+R2 <_">>,’ (5.2)

—Ax
mit
_ [ cos(a(tx)) —sin(a(tk))
Ri = (sin(a(tk)) cos(a(tk))) ’ ©-3)
_ [ cos(wiy, (i) Ti) —sin(wr,,(1k) - Tk)
Ry = (sin(co},w(tk)-Tk) cos(wi,, (1x) - Tk) 64
und
. ny(tk) (5.5)

- COFp@Uk) .
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Abbildung 5.1: Bewegung des Fahrzeugs in der xW-yw-Ebene. Der Fahrzeug-
schwerpunkt bewegt sich mit der Geschwindigkeit vy, (#;) auf einer Kreisbahn
um den Momentanpol M P. Der Schwimmwinkel  bezeichnet den Winkel zwi-
schen der Bewegungsrichtung des Fahrzeugs und der Fahrzeugldngsachse.

Durch Einsetzen in Gleichung[5.2]ergibt sich damit fiir Ax die Gleichung

Sin(wl;,w(fk ) Ti)
wiw“k ) Ty
1—cos(wl,, (#x)- Tk) ’

wl;:’w(tk ) Tk

Ax = ny(tk)' Ty - (5.6)

welche sowohl in x- als auch in y-Richtung fir wf;,, = 0 stetig ist. Fiir kleine
Gierraten w,,, erfolgt die Bestimmung von Ax tiber eine Taylorreihenapproxi-
mation um wi,, =0.

Die Zustandsgleichung fiir den Gierwinkel lautet

o) =5t + Wiy () - Tk - (5.7)
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Die Geschwindigkeit in der x-y-Ebene sowie der Schwimmwinkel  werden als
konstant modelliert:

ny(tk—H) ny(tk)
wiz,w(tkﬁ—l) = wijw(tk) (5.8)
B(te+1) B(ti)

Dieses Modell der stationdren Kreisfahrt um den Momentanpol MP ent-
spricht dem Modell konstanter Geschwindigkeit und Winkelgeschwindigkeit
mit zusédtzlicher Beriicksichtigung des Schwimmwinkels . Dieses Modell
stellt einen guten Kompromiss zwischen Komplexitdt und Genauigkeit der
Schétzung dar und findet sowohl bei der satellitenbasierten als auch bei der
landmarkenbasierten Fahrzeuglokalisierung Anwendung [Scheunert et al.{2004;
[Schubert et al]2008|.

5.2.2 Bewegungen des Fahrzeugaufbaus

Die Modellierung der Nick- Wank- und Hubbewegungen des Fahrzeugaufbaus
erfordert die Einfiihrung von 6 weiteren Zustandsgréfen. Diese sind der Nick-
winkel ¢}, der Wankwinkel 8, die Hohe Az des Fahrzeugschwerpunkts tiber
der konstanten Ruhelage zo, sowie den Ableitungen w',, Wy und vga;.

Beim Entwurf des Modells ist sicherzustellen, dass die Winkel auch beim Aus-
bleiben neuer Messungen begrenzt bleiben, das Systemmodell also ohne dul3e-
re Anregung einer stabilen Ruhelage zustrebt. Ein Modell konstanter Winkelge-
schwindigkeit ist hier nicht geeignet, da dieses zu einem stetigen Anstieg und
damit zu unrealistisch groflen Nick- und Wankwinkeln fithren wiirde.

Nach [Mitschke und Wallentowitz][2004] lassen sich Nick- Wank- und Hubbe-
wegungen ndherungsweise als voneinander entkoppelte harmonische Schwin-
gungen modellieren. Die Ddmpfung D und die Eigenfrequenz v sind dabei fiir
alle Bewegungen in guter Ndherung gleich grol3. Externe Anregungen durch
Fahrbahnunebenheiten, durch Beschleunigungs- und Bremsmandver sowie
durch Kurvenfahrten werden als Systemrauschen modelliert.

Die Differenzengleichung fiir die harmonische Schwingung ldsst sich tiber den
Funktionswert zum Zeitpunkt ¢, und dessen diskrete Ableitung darstellen. Fiir
den Nickwinkel lautet sie

P (ter1) = 1(Ti) - @y (L) + co(Tic) - 'y, (1) - (5.9)

P ) - (te-1)

T die Anderung des Nickwinkels im Intervall

Dabei ist wf,(1x) = *
Ti—1.
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Die vom Abtastintervall T abhéngigen Koeffizienten c¢,(fx) und c,(#x) lassen
sich aus der kontinuierlichen Schwingungsdifferentialgleichung bestimmen zu

eleTi—MTe — @M Ti—A2 Tk + e~ Ml — o~ Tk

c1(Ti) = prv ——y (5.10)

C =
2( k) ellTk_eAZTk

Tk (5.11)

wobei A; und A, die Eigenwerte der harmonischen Schwingungsdifferential-
gleichung sind,

Alp=v- (D:I: D? — 1> . (5.12)

In Matrixschreibweise lauten die Zustandsgleichungen fiir die Nickbewegung

( O (trs1) >=( c1(T) cz(Tk)>,( P (te) ) (5.13)
Wi (T a(T) =1 eo(Ti) )\ why(te) '
und analog fiir die Wankbewegung und die Hubbewegung
( O} (ti41) ):< a(Ti) cz(Tk)) ( 0p (1) ) (5.14)
W g(tit1) ci(Ti) =1 co(Ti) Wrolte) )’ '
( Az(tyt1) ):< c1(T) CZ(Tk)) ( Az(tx) > (5.15)
VEAz(Lk+1) ca(Te)—1 ca(Tk) VEaz(tk) ) '

Fiir den Einsatz dieses Modells sind noch geeignete Werte fiir die Eigenfrequenz
und die Ddmpfung des Fahrzeugaufbaus zu bestimmen. Charakteristische Wer-
te hierfiir konnen der Literatur entnommen werden, beispielsweise
lund Wallentowitz}2004} [ Ammon|1997|.

5.3 Beobachtungsmodelle

Fir die Schéatzung der Fahrzeugposition sollen zwei verschiedene Arten von
Beobachtungen verwendet werden, deren Bestimmung in den vorangegange-
nen Kapiteln vorgestellt wurde. Dies ist zum einen die Translation und Rotation
der Fahrzeugkamera zwischen aufeinanderfolgenden Abtastzeitpunkten bezo-
gen auf das Kamerakoordinatensystem, und zum anderen die absolute Position
der rechten Fahrzeugkamera im Weltkoordinatensystem.
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Abbildung 5.2: Beziehungen zwischen Fahrzeug- und Kamerakoordinatensys-
tem.

Diese Formulierung der Beobachtungen entspricht der in Kapitel [5.1.2] disku-
tierten und im Bereich der satellitenbasierten Fahrzeuglokalisierung etablierten
Loosely Coupled Verarbeitung. Verglichen mit der sonst in der Robotik verbrei-
teten Verwendung der einzelnen Landmarken als Beobachtungen bietet diese
den Vorteil, dass die Beobachtungsgleichungen sehr allgemein gehalten sind
und nicht an einen spezifischen Sensor angepasst werden miissen.

Fiir die Bestimmung der Beobachtungsgleichungen wird vorausgesetzt, dass
der Einbauort der Kameras beziiglich des Fahrzeugschwerpunkts bekannt ist
und die Kamera lediglich um die Fahrzeugquerachse um den bekannten Winkel
@ rotiert ist. Abbildung[5.2|veranschaulicht die vorausgesetzten Beziehungen
zwischen Fahrzeug- und Kamerakoordinatensystem.

Anhand dieser Beziehungen lassen sich nun Beobachtungsmodelle angeben,
die den Zusammenhang zwischen den Beobachtungen und der Bewegung des
Fahrzeugs darstellen.

5.3.1 Absolute Position

Ziel ist die Herstellung eines Zusammenhangs zwischen der beobachteten Ka-
merapose py = (x¥,y¢,2x, 0, 0%, Y¥)' im Weltkoordinatensystem und den
Zustandsgrofen des Bewegungsmodells.
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Die Fahrzeugposition xj. im Weltkoordinatensystem lédsst sich mit den Zu-
standsgroflen ausdriicken als

X = (X, ¥y, Az +zo)" . (5.16)

Mit der Rotationsmatrix R} des Fahrzeugs zum Weltkoordinatensystem ergeben
sich daraus die Gleichungen fiir die beobachtete Position der Kamera

xx(te) xp(tr) X (tk)
ye(te) | = yr (tk) +R%(te)- | B/2 | . (5.17)
zy (k) zo+Az(tr) Z(tk)

Die Beobachtungsgleichung fiir die Orientierung ergibt sich aus der Rotations-
matrix R} der Kamera zum Weltkoordinatensystem. Mit der Rotationsmatrix
R} des Fahrzeugs zum Weltkoordinatensystem und der Rotationsmatrix Ry der
Kamera zum Fahrzeugkoordinatensystem lautet diese

cos i (tr) 0 —sinyi (k)
RY(2x) = RY(2x) - R (1) = RYE (k) - 0 1 0 . (5.18)
sinpi(tx) 0 cosyi(tk)

Aus dieser Rotationsmatrix lassen sich unmittelbar Gleichungen fiir die beob-
achteten Winkel (0¢, ¥,y ¥)! bestimmen. Die erforderliche Umrechnung von
Rotationsmatrizen in Eulerwinkel ist in Anhang[A.2|beschrieben.

5.3.2 Eigenbewegung

In Kapitel wurde eine Methode vorgestellt, um aus den Bildsequenzen der
Fahrzeugkamera Beobachtungen der translatorischen Geschwindigkeit vy =
(Vkx» Vk,y»Vk,2)' und der Rotationsgeschwindigkeit wj = (0% 4, 0k o) @ )"
der Kamera zu bestimmen.

Im Folgenden wird ein Beobachtungsmodell fiir die Eigenbewegung hergeleitet,
das den Zusammenhang zwischen diesen Beobachtungen und den Zustands-
grollen des Bewegungsmodells herstellt.

Die Geschwindigkeit der Kamera beziiglich des Weltkoordinatensystems vy er-
gibt sich aus der Fahrzeuggeschwindigkeit vy, der Drehung um den Fahrzeug-
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F __ F F F T 3 :
schwerpunkt w}; = (w R Wy @ F,zp) und dem Einbauort der Kamera relativ
zum Fahrzeugkoordinatensystem xj zu

V(1) = V() + R (k) - (@08 (2) X X ) (5.19)

wobei die Rotationsmatrix R}, aus den Winkeln %, ¢ und 8y entsteht.

Die darin enthaltene Fahrzeuggeschwindigkeit v} ldsst sich mit den Zustands-
groRen des Bewegungsmodells ausdriicken als

Vxy - COS(Yg + )
W= | Vxy-sin(YyE+p) | . (5.20)

K
UF,Z

Transformation von Gleichung in das Kamerakoordinatensystem liefert die
Beobachtungsgleichung fiir die Translation der Kamera

Vg x(tk)
Uiy (1K) | =R (00) - vig(ee) = Ry (01) - (ViE(ee) + Ry(2) - @) X X )
vk o (fk)

(5.21)

Aufgrund der vorausgesetzten starren Verbindung von Kamera und Fahrzeug
sind Rotation von Kamera und Fahrzeugschwerpunkt beziiglich desselben Ko-
ordinatensystems identisch, also w} = w}.

Die gesuchte Beobachtungsgleichung fiir die Rotation der Kamera ergibt sich
damit unmittelbar aus der Transformation des Bezugskoordinatensystems

Wk o(t1) cos @ (tr) 0 sinph (i) W (tx)

Wk, (te) | =R k(1) = 0 1 0 | Wge(te)

Wiy (Te) —sin i (fx) 0 cos (k) Wiy (Tk)
(5.22)

Ergebnisse dieses Kapitels

In diesem Kapitel wurden Modelle zur Fusion mehrerer Beobachtungen in einer
einzigen Schitzung des Fahrzeugzustands eingefiihrt.

Dazu wurden zunachst bestehende Verfahren aus dem Bereich der satellitenba-
sierten Lokalisierung und der landmarkenbasierten Lokalisierung untersucht.
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Das Ergebnis ist eine Methode zur Verarbeitung der Beobachtungen in einem
Bayesschen Schétzer, die sich an etablierten Verfahren aus dem Bereich der sa-
tellitenbasierten Fahrzeuglokalisierung orientiert.

In diesem Bereich existiert eine Vielzahl von Bewegungsmodellen, um die
kinematischen und dynamischen Eigenschaften eines Fahrzeugs fiir die Zu-
standsschdtzung zu nutzen. Aus diesen wurde ein Modell fiir die landmar-
kenbasierte Lokalisierung abgeleitet, das sich zusammensetzt aus einem Mo-
dell stationdrer Kreisfahrt in der Ebene und einem Modell fiir die Bewegungen
des Fahrzeugaufbaus.

Die Fusion in einem Bayesschen Schitzer erfordert auerdem Beobachtungs-
modelle, die den Zusammenhang zwischen dem Fahrzeugzustand und den in
den vorangegangenen Kapiteln eingefiihrten Beobachtungen herstellt. In die-
sem Kapitel wurden Modelle fiir Beobachtungen der Position und Orientierung,
sowie fiir Beobachtungen der Translation und Rotation aufgestellt, wie sie aus
den Bildern der Fahrzeugkamera bestimmt wurden.

Diese allgemeine Formulierung der Beobachtungen stellt keine Anforderungen
an das verwendete Sensorprinzip, so dass sich grundsitzlich jeder Sensor ein-
setzen ldsst, der eine Schidtzung der Pose oder der Eigenbewegung bereitstellt.
Auch die Integration zusitzlicher Sensoren in das Bayes-Filter ist ohne grof8en
Aufwand realisierbar und erfordert lediglich den Entwurf eines entsprechenden
Beobachtungsmodells.






6 Ergebnisse

In diesem Kapitel wird die Praxistauglichkeit der gewdhlten Ansdtze und die
Leistungsfidhigkeit des entwickelten Lokalisierungssystems anhand von realen
Daten untersucht. Hierfiir werden zundchst die entwickelten Teilsysteme ein-
zeln untersucht und anschlielfend das resultierende Lokalisierungsergebnis mit
den Referenzwerten eines GPS/INS-Systems verglichen.

In Kapitel[6.1]werden die Ergebnisse der Kartenerstellung aus Luftbildern vor-
gestellt und die Klassifikation mit dem hierfiir entwickelten Deskriptor mit der
direkten Klassifikation anhand der Farbwerte verglichen.

Die Ergebnisse der Eigenbewegungsschidtzung aus den Bildsequenzen mit
der vorgeschlagenen Kombination aus CenSurE-Detektor zur Bestimmung der
markanten Punkte, quadrierten Grauwertdifferenzen zur Korrespondenzsuche
und MSAC zur Ausreiferunterdriickung werden in Kapitel[6.2]vorgestelit.

Das Resultat der Erkennung und 3D-Rekonstruktion der Landmarken anhand
der Bilder der Fahrzeugkamera mit dem in Kapitelvorgestellten Verfahren
wird in Kapitel[6.3|untersucht.

Die Bestimmung der Kamerapose anhand dieser Landmarken und der aus den
Luftbildern erstellten Karte wird in Kapitel[6.4untersucht. Dazu wird iiberpriift,
ob die Uberlegungen zu dem robusten Verfahren, das in Kapitel eingefiihrt
wurde, auf reale Daten tibertragbar sind.

SchlieRlich wird in Kapitel[6.5]das Ergebnis der zeitlichen Verfolgung des Fahr-
zeugzustands mit den in Kapitel[5]eingefiihrten System- und Beobachtungsmo-
dellen untersucht und die Leistungsfdhigkeit des Gesamtsystems bewertet.

Vorbemerkungen

Die experimentellen Untersuchungen erfolgen anhand von Videodaten, welche
mit dem in Abbildung[6.1]gezeigten Stereokamerasystem auf dem Versuchstra-
ger des Instituts fiir Mess- und Regelungstechnik aufgenommen wurden. Das
Stereokamerasystem besteht aus zwei Digitalkameras mit einem Offnungswin-
kel von jeweils etwa 100°, welche mit einer Basisbreite von 60 cm auf dem Dach
des Versuchstriagers angebracht sind.
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Abbildung 6.1: Stereokamerasystem auf dem Dach des Versuchstragers.

Als Referenz fiir die Lokalisierungsergebnisse dienen die Daten eines OXTS
RT3003 GPS/INS-Systems, das mit Korrektursignalen und freier Sicht auf den
Himmel eine Genauigkeit der Positionsschitzung von bis zu 2 cm und eine Ge-
nauigkeit der Orientierungsschdtzung von bis zu 0,1° erreicht.

Ein detaillierter Uberblick iiber die Hardware- und Softwarearchitektur des Ver-
suchstragers ist in [Werling et al[2008] zu finden.

Fiir die Erstellung der Landmarkenkarte werden Luftaufnahmen der Stadt
Karlsruhe, VIW Geodaten, aus dem Jahr 2005 mit einer Auflésung von 10cm
pro Bildpunkt verwendet.

6.1 Erstellung einer Landmarkenkarte
aus Luftbildern

Die Erstellung der Landmarkenkarten mit dem in Kapitel [4.4]vorgestellten Ver-
fahren wurde anhand von Luftbildern einer innerstddtischen Szene durchge-
fiihrt. Die Gesamtgrol3e der betrachteten Szene betrdagt 400 m x 400 m.

Abbildung zeigt das Klassifikationsergebnis fiir einen Ausschnitt des ver-
wendeten Luftbilds. Als Trainingsdaten fiir den Klassifikator wurden 50 manuell
gewdhlte Beispiele fiir Fahrbahnmarkierungen und 50 Beispiele fiir Nichtmar-
kierungen vorgegeben.

Der Klassifikator liefert gute Ergebnisse bei der Detektion der Markierungen.
Dabei lassen sich auch sehr dicht beieinander gelegene Markierungen, bei-
spielsweise die Berandungen der Radwege, gut voneinander abgrenzen. Aul3er-
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(b) Klassifikationsergebnis

Abbildung 6.2: Klassifikationsergebnis der Markierungserkennung fiir 50 posi-
tive und 50 negative Trainingsbeispiele. Schwarz dargestellte Bereiche im Er-
gebnisbild (b) wurden als Markierung klassifiziert.

halb der befahrbaren Fldche ist noch eine grolle Anzahl an Falschdetektionen
erkennbar, die sich mit der Erstellung eines groBeren Trainingsdatensatzes aber
weiter reduzieren lief3en.

Zur quantitativen Bewertung des Klassifikationsergebnisses wurde die Klassifi-
kation anhand eines separaten Testdatensatzes mit 150 positiven und 150 ne-
gativen Beispielen tiberpriift. Die Klassifikationsergebnisse sind in Tabelle
dargestellt.

Von den Punkten in der Testmenge, die zu Markierungen gehdren, wurden 13%
der Punkte nicht als Markierung erkannt. Da eine Markierung aber in der Re-
gel aus deutlich mehr als einem Punkt besteht, ist dieser Anteil vertretbar. Ei-
ne Markierung mit 20cm x 20 cm besteht beispielsweise schon aus 4 Punkten,
von denen mit gro8er Wahrscheinlichkeit mindestens 3 Punkte korrekt klassifi-
ziert werden. Der Anteil der félschlich als Markierung erkannten Punkte ist da-
gegen mit 2% bereits ohne die Filterung anhand der Fahrstreifenberandungen
sehr gering.

Abbildung zeigt die resultierende Receiver Operating Characteristic (ROC)
Kurve. Zum Vergleich ist auch die ROC-Kurve fiir die Klassifikation mit den
Farbwerten in einer 9 x 9-Umgebung der Trainingspunkte anstelle des vorge-
stellten Deskriptors dargestellt. Der Einsatz des hier vorgestellten Deskriptors
fiihrt zu einer merklichen Verbesserung des Klassifikationsergebnisses.
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Klassifikationsergebnis

Grundwahrheit Markierung Keine Markierung
Markierung 127 23
Keine Markierung 3 147

Tabelle 6.1: Klassifikationsergebnis fiir 100 Trainingsdatensétze und 300 Test-
datensétze. Zeilen entsprechen den tatsdchlichen Klassen der Testdatensitze,
Spalten entsprechen dem Ausgang der Klassifikation.

Sensitivitat

02 -~ — 9x9 Farbwerte als Deskriptor (AUC = 0.9226) |
— Rotationsinvarianter Deskriptor (AUC = 0.9809)
O | | | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Falsch-Positiv-Rate

Abbildung 6.3: ROC-Kurve fiir 100 Trainingsdatensétze und 300 Testdatensat-
ze fiir die Klassifikation mit dem vorgestellten rotationsinvarianten Deskrip-
tor (blau). Zum Vergleich ist auch die ROC-Kurve fiir die Klassifikation mit den
Farbwerten in einer 9 x 9-Umgebung dargestellt (rot).

Eine ausfiihrliche Untersuchung des vorgestellten Klassifikationsverfahrens
findet sich in [Pink und Stillerj2010|.

Das Ergebnis der anschlielenden Markierungserkennung aus dem Klassifikati-
onsergebnis ist in Abbildung[6.4] dargestellt. Objekte mit untypischen Abmes-
sungen wurden hier bereits aussortiert. Die resultierenden Abmessungen und
Orientierungen der Landmarken stimmen sehr gut mit den urspriinglichen
Markierungen tiiberein. Dies gilt auch fiir die Orientierungen der sehr kurzen
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Abbildung 6.4: Ergebnis der Landmarkenerkennung. Schwarz: Bildpunkte, die
als Markierung klassifiziert wurden. Griin: Geometrische Beschreibung der
Landmarken als Rechteck. (a): Erkannte Landmarken auf einer Kreuzung. (b):
VergroBerter Ausschnitt (oben links).
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Abbildung 6.5: Ergebnis der Erkennung von Fahrstreifenberandungen. (a) Ur-
spriingliches Ergebnis der Markierungserkennung. (b) Aus den Markierungen
bestimmte Berandungshypothesen (blau). (c) Verbleibende Markierungen nach
Entfernung aller Markierungen, die nicht Teil einer Berandungshypothese sind.

Markierungen in Abbildung|6.4(b)} die mit dem vorgestellten Verfahren gut be-
stimmt werden konnen.

Im letzten Verarbeitungsschritt werden aus den detektierten Markierungen
anhand vorgegebener Regeln Hypothesen fiir Fahrstreifenberandungen be-
stimmt, mit deren Hilfe ungiiltige Markierungen herausgefiltert werden. Abbil-
dung[6.5(b)]zeigt die resultierenden Berandungshypothesen fiir den Ausschnitt
der Landmarkenkarte in Abbildung[6.5(a)] Die resultierende Landmarkenkarte
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nach dem Entfernen aller Markierungen, die nicht Teil einer solchen Berandung
sind, ist in Abbildung|[6.5(c)| dargestellt. Das Ergebnis zeigt, dass sich mit Hilfe
dieses Verfahrens die verbleibenden Falschdetektionen aulierhalb des befahr-
baren Bereichs nahezu vollstindig entfernen lassen.

6.2 Eigenbewegungsschitzung

Abbildung|6.6] zeigt das Ergebnis der Eigenbewegungsschitzung anhand einer
Beispielsequenz in Form der geschitzten Absolutgeschwindigkeit und der ge-
schitzten Gierrate zu den Aufnahmezeitpunkten der Bilder #;. Als Referenz sind
die Absolutgeschwindigkeiten und die Gierrate des GPS/INS-Systems darge-
stellt. Die Bilder der Fahrzeugkamera zu den markierten Aufnahmezeitpunkten
(a) bis (d) sind zusammen mit den markanten Bildpunkten und dem Ergebnis
der Ausreiferunterdriickung in Abbildung[6.7]dargestellt.

Im Unterschied zur Landmarkenerkennung, bei welcher nur Punkte im Be-
reich der Fahrbahn von Interesse sind, wird fiir die Schidtzung der Eigenbewe-
gung das Gesamtbild verwendet. Dies verringert zum einen die Wahrschein-
lichkeit, dass grol3e Teile des Bildes durch andere Fahrzeuge verdeckt sind, zum
anderen erlauben insbesondere weit entfernte Punkte eine gute Aussage iiber
die Fahrzeugrotation.

Die in Abbildung [6.6] dargestellten Schitzwerte der Geschwindigkeit und der
Gierrate stimmen insgesamt sehr gut mit den Referenzwerten iiberein, lediglich
zu Beginn der Sequenz wird die Fahrzeuggeschwindigkeit an einzelnen Zeit-
punkten merklich unterschitzt. In diesem Bereich der Sequenz (bis ca. k =100)
befindet sich eine grolle Zahl anderer Fahrzeuge im Bild, die in einigen Fillen
das Ergebnis der Eigenbewegungsschdtzung verfélschen.

Abbildung[6.7(b)|zeigt dies an einem Beispiel, bei welchem auch bewegte Punk-
te der Fahrzeuge auf den beiden rechten Fahrstreifen in die Eigenbewegungs-
schdtzung einbezogen wurden, so dass die Geschwindigkeit in diesem Fall un-
terschitzt wird. In der Mehrzahl der Félle wird aber auch in diesem Teil der Se-
quenz die Eigenbewegung korrekt geschitzt. Die Abbildungen|6.7(a){und|6.7(c)|
veranschaulichen dies an zwei Beispielen der AusreiSerunterdriickung, bei wel-
chen eine grolde Zahl an markanten Punkten auf bewegten Objekten liegt.

Im weiteren Verlauf der Sequenz sind nur noch einzelne Fahrzeuge im Bild
vorhanden, welche durch das MSAC-Verfahren zuverldssig als AusreilSer er-
kannt werden. Abbildung[6.7(d)] zeigt ein weiteres Beispiel aus diesem Bereich
der Sequenz.
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Abbildung 6.6: Ergebnis der bildbasierten Eigenbewegungsschitzung (blau)
und Referenzwerte (rot). Oben: Geschwindigkeitsbetrag. Unten: Gierrate.

Mittlere Geschwindigkeitsabweichung Uy/ % -0,133
Standardabweichung der Geschwindigkeitsabweichung o,/ % 0,806
Mittlere Abweichung der Gierrate Uew/ ; 0,089
Standardabweichung der Gierratenabweichung Ow /% 0,781

Tabelle 6.2: Mittlere Abweichungen und Standardabweichungen der Eigenbe-
wegungsschdtzung zu den Referenzwerten des GPS/INS-Systems.

In Tabelle[6.2]sind die Abweichungen der bildbasierten Eigenbewegungsschiit-
zung zu den Referenzwerten des GPS/INS-Systems dargestellt. Diese bestiti-
gen, dass die Geschwindigkeit aufgrund der Bewegung anderer Fahrzeuge im
Mittel geringfligig unterschétzt wird.

Abbildung|6.8] zeigt die resultierende Schitzung der Fahrzeugposition, welche
sich durch numerische Integration der beobachteten Eigenbewegung ergibt. Als



100 6. ERGEBNISSE

(d)

Abbildung 6.7: Ergebnisse der Ausreilerunterdriickung fiir die bildbasierte Ei-
genbewegungsschitzung. Griin: Punkte, die fiir die Schdtzung der Eigenbewe-

gung verwendet werden, sowie die Verschiebungen seit dem vorherigen Bild.
Rot: Ausreil3er.
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Abbildung 6.8: Ergebnis der bildbasierten Eigenbewegungsschitzung (blau)
und Referenzwerte (rot).

Referenz ist die Positionsschdtzung des GPS/INS-Systems dargestellt. Auf einer
Gesamtstrecke von 500m ergibt sich eine resultierende Positionsabweichung
von ca. 10m.

Insgesamt ldsst sich feststellen, dass die vorgeschlagene Kombination aus
CenSurE-Detektor, Korrespondenzsuche iiber die quadrierten Grauwertdiffe-
renzen und Ausreiflerunterdriickung mit dem MSAC-Verfahren mit dem vorge-
stellten Verfahren zur Eigenbewegungsschidtzung sehr gute Ergebnisse mit nur
wenigen abweichenden Schitzwerten liefert. Fiir den Einsatz als zusétzliche Be-
obachtung der bildbasierten Lokalisierung ist das Verfahren gut geeignet und
kann auch ldngere Zeitrdume iiberbriicken, in denen die landmarkenbasierte
Lokalisierung aufgrund einer zu geringen Zahl an sichtbaren Fahrbahnmarkie-
rungen keine Beobachtung der Kamerapose liefert.
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6.3 Landmarkenextraktion aus Bildern
der Fahrzeugkamera

In diesem Kapitel wird das Verfahren zur Landmarkenerkennung, das in Kapi-
tel eingefiihrt wurde, anhand realer Bildbeispiele untersucht.

Das Hauptaugenmerk beim Entwurf der Landmarkenerkennung lag auf einem
moglichst einfachen und schnellen Verfahren, das dennoch Landmarken mit
einer ausreichenden Qualitét fiir die landmarkenbasierte Lokalisierung liefert.
Eine begrenzte Anzahl an Ausreiflern ist dabei aufgrund des verwendeten ro-
busten Lokalisierungsverfahrens tolerierbar.

Abbildung[6.9]zeigt exemplarisch an zwei Aufnahmen der Fahrzeugkamera die
Ergebnisse der Markierungserkennung und der 3D-Rekonstruktion. Fiir diese
beiden Beispiele sind die Bilder der rechten Fahrzeugkamera in den Abbildun-
gen [6.9(a)| und [6.9(b)| dargestellt. Im Unterschied zur Eigenbewegungsschét-
zung wird fiir die Landmarkenerkennung nur der Ausschnitt des Kamerabilds
ausgewertet, in dem die Fahrbahn abgebildet ist, da nur dort Markierungen er-
wartet werden. Gezeigt ist daher jeweils nur der Ausschnitt des Kamerabilds,
der tatsdchlich zur Markierungserkennung verwendet wurde.

Das erste Beispiel zeigt eine Situation mit freier Sicht, bei der eine grof3e Zahl an
Markierungen vorhanden ist und nur wenige andere Objekte im Bildausschnitt
sichtbar sind. Im zweiten Beispielbild sind weniger Markierungen sichtbar, da
Teile der Fahrbahn von Fahrzeugen und anderen Objekten verdeckt sind. Diese
sind gleichzeitig Quelle fiir mogliche Falschdetektionen.

Aus den Bildern wurden Landmarken extrahiert, welche beschrieben sind
durch ihre Position, Linge, Breite und Orientierung im Kamerakoordinaten-
system. Die Projektion dieser Landmarken in die Kamerabilder ist durch rote
Rechtecke dargestellt. In beiden Beispielbildern stimmen die Landmarken gut
mit den urspriinglichen Markierungen im Kamerabild {iberein.

Von insgesamt etwa 50 sichtbaren und eindeutig unterscheidbaren Markierun-
gen wurden im ersten Beispielbild (Abbildung[6.9(a)) mehr als 30 Markierungen
erkannt. Im zweiten Beispiel (Abbildung[6.9(b)) sind aufgrund von Verdeckun-
gen nur etwa 40 Markierungen sichtbar, von denen ungefdhr 25 korrekt erkannt
wurden. Der Anteil der Ausreiler liegt im ersten Beispiel bei etwa 30% und im
zweiten aufgrund der geringeren Zahl an sichtbaren Markierungen bei knapp
40%. Damit liegt der Anteil in beiden Féllen im Bereich der Annahmen, die beim
Entwurf des Lokalisierungssystems getroffen wurden.
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Abbildung 6.9: Beispiele fiir die Landmarkenextraktion (a), (b) und die Rekon-
struktion der Landmarken in der xx-yx-Ebene (rot) mit hinterlegtem Luftbild
zum Vergleich.
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Die Projektionen der rekonstruierten Positionen und Abmessungen der Land-
marken auf die xx-yx-Ebene des Kamerakoordinatensystems sind in Abbil-
dung fiir das Beispiel aus Abbildung und in Abbildung
fiir das Beispiel aus Abbildung [6.9(b)] gezeigt. Die hinterlegten Luftbilder die-
nen dabei nur der Veranschaulichung, ihre Position und Orientierung wurde
manuell festgelegt.

Bei freier Sicht, wie im Beispiel aus den Abbildungen|6.9(a)|bzw.|6.9(c)} wurden
Markierungen in einem Abstand von bis zu 40 m erkannt und rekonstruiert. Er-
kennbar ist dabei auch, dass insbesondere bei weit entfernten oder sehr kur-
zen Markierungen der Mittelpunkt zwar korrekt bestimmt wurde, aber groRle
Abweichungen bei der Bestimmung der Lange oder der Orientierung auftre-
ten. Dies ist auf Ungenauigkeiten bei der lokalen Ebenenschétzung fiir die 3D-
Rekonstruktion zuriickzufiihren, beispielsweise wenn markante Punkte, welche
nicht Teil der Fahrbahnebene sind, mit in die Schitzung eingegangen sind. Im
Unterschied zu Fehlern bei einer globalen Ebenenschédtzung, welche Auswir-
kungen auf alle Markierungen hat, wirkt sich dies jedoch nur auf die Rekon-
struktion einzelner Markierungen aus.

Insgesamt entsprechen sowohl die Genauigkeit der Schitzung als auch die
Menge der enthaltenen Falschdetektionen den Annahmen, die beim Entwurf
des Lokalisierungsverfahrens getroffen wurden. Damit erfiillt dieses Verfahren
die Anforderungen fiir den Einsatz in der landmarkenbasierten Lokalisierung.
Aufgrund der - insbesondere gemessen an der geringen Komplexitidt des Ver-
fahrens — guten Ergebnisse bei der Markierungserkennung ist das vorgestell-
te Verfahren aber auch fiir den Einsatz in anderen Anwendungen vielverspre-
chend, beispielsweise zur Fahrstreifenerkennung. Mit Hilfe von weiteren Ver-
arbeitungsschritten dhnlich der Markierungserkennung aus Luftbildern liel3e
sich die Anzahl der Ausreiller dazu weiter verringern. Ebenso kénnen auch
zusdtzliche oder gednderte Modellannahmen das Ergebnis weiter verbessern.
Beispielsweise wiirde eine globale Ebenenannahme die Zuverldssigkeit bei der
Bestimmung von Abmessungen und Orientierung der Markierungen erhohen,
kann jedoch Einbulien bei der Genauigkeit der Positionsschidtzung der Markie-
rungen zur Folge haben.

6.4 Landmarkenbasierte Lokalisierung

In diesem Kapitel soll die Leistungsfihigkeit des in Kapitel[3.4]entworfenen Sys-
tems zur landmarkenbasierten Lokalisierung anhand realer Daten tiberpriift
werden. Dabei wird, analog zur Vorgehensweise beim Entwurf des Systems,
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Abbildung 6.10: Beispielbild mit tiberlagerter Karte (blau) fiir die optimale
Schétzung der Pose (a). Resultierende Positionsschdtzungen fiir 100 zuféllig
gewdhlte Ausgangsposen mit einer maximalen Orientierungsabweichung von
+10° und einer maximalen Positionsabweichung von 4m, nach 10 Iteratio-
nen mit robustem ICP (b) bzw. nach 10 Iterationen mit anschlieBender MSAC-
Optimierung (c).

die Genauigkeit der Lokalisierung fiir zuféllig gewédhlte Ausgangsposen anhand
mehrerer Beispiele untersucht.

Aus den Bildern der Fahrzeugkamera werden hierfiir zundchst Landmarken ex-
trahiert, und mit der Pose des GPS/INS-Systems als Ausgangswert die optima-
le Pose mit dem in Kapitel [3.4] beschriebenen Verfahren bestimmt. Abbildung
[6.10(a)|zeigt das Bild der rechten Fahrzeugkamera fiir das erste betrachtete Bei-
spiel. Blau tiberlagert sind die Landmarken aus der Karte dargestellt, wie sie sich
im Kamerabild fiir diese optimale Pose ergeben wiirden.

Ausgehend von dieser Pose wurden nun Anfangsposen mit einer maxima-
len Orientierungsabweichung von £10° und einer maximalen Positionsabwei-
chung von 4 m zufillig gewdhlt und von diesen wiederum die iterative Bestim-
mung der Kamerapose durchgefiihrt.
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d<lm O'd,in/m Ulp,in/o

Beispiel|6.10 65,9 % 0,360 4,059
Beispiel[6.11 49,3 % 0,460 3,221
Beispiel[6.12 54,2 % 0,583 2,802

Tabelle 6.3: Anteil an korrekten Positionsschdtzungen (d < 1m), Positionsab-
weichung 04 i, und Orientierungsabweichung o i, der Schitzungen fiir 1000
zufdllig gewdhlte Ausgangsposen mit einer maximalen Orientierungsabwei-
chung von £10° und einer maximalen Positionsabweichung von 4 m fiir die Bei-

spiele aus den Abbildungen und

Fiir die ersten 100 dieser zufélligen Ausgangsposen sind die resultierenden Po-
sitionsschitzungen ebenfalls in Abbildung[6.10]dargestellt. Das Zwischenergeb-
nis nach 10 Iterationen mit robuster Korrespondenzsuche und robuster Bestim-
mung der Pose mit einem M-Schitzer ist in Abbildung[6.10(b)] dargestellt, das
Endergebnis nach der anschlieBenden Optimierung mit dem MSAC-Verfahren

ist in Abbildung|6.10(c)|gezeigt.

Die Resultate bestitigen die Untersuchungen, die in Kapitel[3.4Janhand synthe-
tischer Daten durchgefiihrt wurden. Das Zwischenergebnis nach der iterativen
Bestimmung der Pose liegt bereits sehr nahe an der optimalen Position, aller-
dings mit einer sehr grofen Streuung der Schdtzungen. Durch die anschlieen-
de MSAC-Optimierung kann die Streuung der Schatzungen deutlich reduziert
werden. Von insgesamt 1000 zufélligen Ausgangsposen wurde bei knapp 66%
eine Positionsschitzung erzielt, die niher als 1 m an der in Abbildung[6.10(a)]
dargestellten optimalen Position liegt.

Weitere Beispiele fiir die Schdtzung der Kamerapose sind in den Abbildungen
und [6.12] dargestellt. Durch die kurzen und sehr dicht aufeinanderfolgen-
den Markierungen des Fahrradwegs in Abbildung[6.11(a)]und der FuRgéinger-
furt in[6.12(a)lweisen beide Beispiele eine groRe Zahl an Nebenoptima auf: Eine
um eine Markierungslidnge versetzte Positionsschédtzung ist ein dhnlich gutes
Ergebnis wie die tatsdchliche Position. Dennoch liegen in beiden Fillen etwa
50% der Schdtzungen ndher als 1 m an der optimalen Position.

In Tabelle sind die Ergebnisse fiir die drei gezeigten Beispiele nochmals
quantitativ dargestellt. Die Standardabweichungen der Positions- und der Ori-
entierungsschitzung sind insgesamt grofer als bei dem in Kapitel unter-
suchten Beispiel. Dies ldsst sich unter anderem durch eine gréf3ere Positionsun-
sicherheit bei der Landmarkenextraktion als die in Kapitel[3.4/angenommenen
10cm erkldren.
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Abbildung 6.11: Beispielbild mit iiberlagerter Karte (blau) fiir die optimale
Schétzung der Pose (a). Resultierende Positionsschdtzungen fiir 100 zufillig
gewdhlte Ausgangsposen mit einer maximalen Orientierungsabweichung von
+10° und einer maximalen Positionsabweichung von 4m, nach 10 Iteratio-
nen mit robustem ICP (b) bzw. nach 10 Iterationen mit anschlieBender MSAC-
Optimierung (c).

6.5 Rekursive Schitzung des Fahrzeugzustands

Die Ergebnisse aus dem vorangegangenen Kapitel haben gezeigt, dass die Ver-
teilung der Positionsschitzungen fiir zufdllige Anfangsposen ein ausgepragtes
Maximum besitzt. Damit ldsst sich eine sehr genaue und zuverldssige Lokali-
sierung realisieren, indem fiir jeden Zeitschritt eine grofe Zahl an Hypothesen
ausgewertet wird und die resultierenden Schédtzungen der Pose mit dem in Ka-
pitel[5]vorgestellten Modell zeitlich verfolgt werden.

Die zeitliche Verfolgung der Hypothesen ldsst sich dabei mit einem
Multihypothesen-Kalman-Filter oder der Sequentiellen Monte Carlo Methode
(vgl. Anhang[A.1) realisieren.
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Abbildung 6.12: Beispielbild mit tiberlagerter Karte (blau) fiir die optimale
Schétzung der Pose (a). Resultierende Positionsschdtzungen fiir 100 zuféllig
gewdhlte Ausgangsposen mit einer maximalen Orientierungsabweichung von
+10° und einer maximalen Positionsabweichung von 4m, nach 10 Iteratio-
nen mit robustem ICP (b) bzw. nach 10 Iterationen mit anschlieBender MSAC-
Optimierung (c).

Diese Art der Realisierung liel3e sich sogar fiir eine global optimale Lokalisie-
rung einsetzen, dhnlich des von [Thrun et al[2000] vorgestellten Verfahrens, das
ebenfalls die sequentielle Monte-Carlo-Methode einsetzt. Dieses Verfahren er-
fordert jedoch bereits fiir die Lokalisierung in Innenrdumen die Auswertung von
mehreren Millionen Hypothesen, was dieses Verfahren fiir den Einsatz in weit
ausgedehnten Stralenszenen wenig praktikabel macht.

Ist dagegen eine ungefdhre Schitzung der Anfangspose vorhanden, ldsst sich
die Anzahl der Hypothesen deutlich reduzieren. Die Ergebnisse aus dem vor-
angegangenen Kapitel haben gezeigt, dass in diesem Fall schon die Auswertung
von maximal 100 zufdllig in der Umgebung gewdhlten Hypothesen eine sichere
Schétzung der Pose ermdoglicht.

In der Praxis wird es notwendig sein, einen guten Kompromiss aus der Zuver-
lassigkeit der Lokalisierung und dem erforderlichen Rechenaufwand bei der
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zeitlichen Verfolgung aller Hypothesen zu finden. In diesem Kapitel soll da-
her gezeigt werden, dass bereits mit der Verfolgung einer einzigen Hypothese
in einem Sigmapunkt-Kalman-Filter durch die Kombination aus landmarken-
basierter Lokalisierung und Eigenbewegungsschitzung eine stabile und genaue
Zustandsschitzung iiber einen ldngeren Zeitraum erzielt werden kann. Durch
die Erweiterung auf ein Multi-Hypothesen-Verfahren liee sich die Zuverldssig-
keit der Schidtzung weiter erhthen, allerdings auf Kosten der Geschwindigkeit
des Verfahrens.

Um die Stabilitdt der Zustandsschédtzung auch fiir die Verfolgung einer einzel-
nen Hypothese sicherzustellen, werden zusétzlich nur Schidtzungen der Kame-
rapose als Beobachtung verwendet, bei denen eine Mindestanzahl von 9 Mar-
kierungen zur Schitzung der Pose verwendet wurde, und deren Anteil an Aus-
reillern bei der abschlieBenden MSAC-Registrierung bei maximal 40% liegt.

Fiir eine qualitative Bewertung der Lokalisierungsgenauigkeit beziiglich der
Karte ist in Abbildung der Verlauf der Positionsschidtzung in der xw-yw-
Ebene fiir eine Beispielsequenz bei Verwendung eines Sigmapunkt-Kalman-
Filters zur Verfolgung des Fahrzeugzustands dargestellt. Die optimale Positions-
schdtzung liegt, auller bei Fahrstreifenwechseln, ungefdhr in der Mitte des Fahr-
streifens. Zum Vergleich ist auerdem der Verlauf der Positionsschidtzung des
GPS/INS-Systems dargestellt. Vergroerte Ausschnitte aus dem Verlauf sind in
Abbildung][6.14]dargestellt.

Insgesamt liefert das vorgeschlagene Verfahren gute Resultate und eine stabile
Positionsschitzung iiber den Gesamtverlauf der Strecke von etwa 500 m. Zeit-
weise treten laterale Positionsabweichungen von bis zu 1,5m auf, wenn tiber
einen lidngeren Zeitraum keine giiltige Beobachtung der Kamerapose vorliegt
und der Fahrzeugzustand nur iiber die Eigenbewegung geschétzt wird. Sobald
wieder eine neue Beobachtung der Pose vorliegt, wird die Schdtzung korrigiert.
In Abbildung]6.14(a)]ist eine solche Situation dargestellt, bei der das Eintreffen
einer giiltigen Beobachtung nach einem ldngeren Zeitraum als sprunghafte An-
derung der geschédtzten Position zu erkennen ist.

In Abbildung[6.14(b)lund[6.14(c)|sind beispielhaft zwei weitere Ausschnitte ver-
groflert dargestellt. Die gefilterte Position folgt den Beobachtungen der land-
markenbasierten Lokalisierung sehr genau und liegt sehr gut in der Mitte des
Fahrstreifens. Dies stimmt auch mit den Bildern der Fahrzeugkamera tiber-
ein, so dass sich die grolen Abweichungen zur Referenzposition in Abbil-
dung [6.14(b)] nur durch Ungenauigkeiten der Referenzposition des GPS/INS-
Systems oder durch Ungenauigkeiten der Karte erkldren lassen. Ahnliches gilt
auch fiir den lateralen Versatz in Abbildung zwischen Referenzpositi-
on und geschitzter Position. Auch hier liegt die Referenzposition sehr nahe
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Ungefiltert Gefiltert

Mittlere Positionsabweichung F/m 0.1256  -0.8948
(Fahrzeugkoordinaten) s, /m -0.0246 0.0973
Mittlere Positionsabweichung py/m -0.9662  -0.7751
(Weltkoordinaten) uy /m -0.5599  -1.0442
Mittlere Orientierungsabweichung Uy /° -1.7215  -2.3395
Standardabweichung der Position ot /m 1.8319 2.2602
(Fahrzeugkoordinaten) o8 /m 0.6828 0.8154
Standardabweichung der Orientierung o /° 1.1585 1.1588

Tabelle 6.4: Mittlere Abweichungen und Standardabweichungen der Positions-
und Orientierungsschidtzung zu den Referenzwerten des GPS/INS-Systems.

am Fahrbahnrand, was auch in diesem Fall entweder auf eine ungenaue GPS-
Positionsschitzung oder auf Ungenauigkeiten der Karte hinweist.

Die mittleren Abweichungen und die Standardabweichungen der Positions-
schiatzung im Vergleich zu den Referenzwerten des GPS/INS-Systems sind in
Tabelle [6.4] zusammengefasst. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass diese sowohl
Ungenauigkeiten des Lokalisierungssystems, aber auch Ungenauigkeiten der
Karte, beispielsweise durch Verzerrungen der Luftbilder, sowie die Ungenauig-
keiten des GPS/INS-Systems enthalten. Die Zahlenwerte stellen daher nur eine
konservative Abschédtzung der Lokalisierungsgenauigkeit dar.

Dabei wird jeweils unterschieden zwischen den ungefilterten Beobachtungen
der bildbasierten Lokalisierung, welche nur zu unregelmélligen Zeitpunkten
eintreffen, sowie die gefilterte Positionsschitzung als Ergebnis der Fusion die-
ser Beobachtungen mit der Eigenbewegungsschitzung.

Bei der bildbasierten Lokalisierung decken sich die Standardabweichung der la-
teralen Position und der Orientierung sehr gut mit den Ergebnissen der Lokali-
sierung fiir einen Zeitschritt in Kapitel[6.4] Die groRere Standardabweichung in
Langsrichtung ldsst sich dadurch erkldren, dass ein Lingsversatz, sobald er ein-
mal entstanden ist, aufgrund der RegelméRigkeit der Szene haufig nicht sofort
korrigiert werden kann.

Auffillig ist, dass die mittlere Positionsabweichung im Fahrzeugkoordinaten-
system deutlich geringer ausfillt als im Weltkoordinatensystem. Da entspre-
chend der Ergebnisse in Kapitel[6.4]die Schitzungen der Position mittelwertfrei
sein sollten, weist dies auf einen Versatz oder eine Verzerrung der Luftbilder hin.
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Abbildung 6.13: Verlauf der Positionsschitzung. Blau: Referenzwerte des
GPS/INS-Systems. Rot: Geschétzte Positionen der videobasierten Lokalisie-
rung.
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Abbildung 6.14: VergréRerte Ausschnitte aus dem Verlauf der Positionsschét-
zung. Blau: Referenzwerte des GPS/INS-Systems. Rot: Geschétzte Positionen
der videobasierten Lokalisierung. Griin: Ungefilterte Ergebnisse der iterativen
Bestimmung der Pose.

Die Genauigkeit der gefilterten Positions- und Orientierungsschdtzungen fallt
insgesamt etwas geringer aus, was vor allem darauf zuriickzufiihren ist, dass
hier oft fiir einen ldngeren Zeitraum nur die Schiatzungen der Eigenbewegung
verwendet werden, um eine kontinuierliche Positionsschitzung zu erzielen.
Dies erkldrt auch, dass die Position in Fahrzeuglangsrichtung allgemein eher
unterschédtzt wird, was auch bei der Untersuchung der Eigenbewegungsschdt-
zung bereits aufgefallen ist. Dagegen ist die Abweichung der Positionsschét-
zung in Fahrzeugquerrichtung nahezu mittelwertfrei mit einer Standardabwei-
chung von unter einem Meter. Gerade diese wird von herkdmmlichen GPS-
Empfiangern aufgrund von Abschattungen hiufig nur mit unzureichender Ge-
nauigkeit bestimmt. Dies ist ein vielversprechendes Ergebnis fiir eine fahrstrei-
fengenaue Lokalisierung, da diese auf eine hohe laterale Positionsgenauigkeit
angewiesen ist.

Ergebnisse dieses Kapitels

In diesem Kapitel wurde die praktische Umsetzung des vorgestellten Systems
zur videobasierten Lokalisierung vorgestellt sowie die Leistungsfahigkeit der
vorgeschlagenen Teilsysteme und des Gesamtsystems anhand von Daten aus
dem Versuchstrager untersucht und bewertet.

Bei der Erstellung einer Landmarkenkarte aus Luftbildern mit dem vorgeschla-
genen halbautomatischen Klassifikationsverfahren bringt der Einsatz des in
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Kapitel [4.4.1] vorgestellten rotationsinvarianten Deskriptor deutliche Genauig-
keitsverbesserungen gegeniiber einer nicht rotationsinvarianten Beschreibung
mit sich. Mit dem vorgestellten Verfahren zur regelbasierten Erkennung von
Fahrstreifenberandungen lassen sich félschlich detektierte Landmarken erfolg-
reich unterdriicken.

Die vorgestellten Methoden zur Eigenbewegungsschidtzung und Landmarken-
extraktion aus den Bildern der Fahrzeugkamera erzielen ebenfalls gute Resul-
tate. Vorhandene Markierungen werden zuverldssig erkannt, und der Anteil an
Falschdetektionen sowie die Genauigkeit der Landmarkenerkennung erfiillen
die Voraussetzungen, die beim Entwurf der landmarkenbasierten Lokalisierung
gestellt wurden.

Die Uberlegungen beim Entwurf eines Verfahrens zur landmarkenbasierten Lo-
kalisierung, das fiir regelmidRig angeordnete Landmarken mit groller gegensei-
tiger Ahnlichkeit geeignet ist, wurden auch fiir reale Szenen bestitigt. Damit
konnte demonstriert werden, dass mit der vorgeschlagenen Kombination aus
robuster Korrespondenzsuche und robuster Schdtzung der Pose die Lokalisie-
rung anhand von Fahrbahnmarkierungen moglich ist.

Die Umsetzung des Modells fiir die Fahrzeugbewegung in einem Sigmapunkt-
Kalman-Filter wurde in Kapitel[6.5[vorgestellt. Mit diesem System lé4sst sich eine
stabile Zustandsschitzung tiber einen ldngeren Zeitraum mit einer Positions-
unsicherheit in Fahrzeugquerrichtung von unter einen Meter tiber den Gesamt-
verlauf der Strecke erreichen. Damit wurde gezeigt, dass mit dem vorgestellten
Lokalisierungssystem die Fahrzeugposition auch ohne Satellitenortung zuver-
lassig verfolgt werden kann.






7 Zusammenfassung und Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurde ein Gesamtsystem zur landmarkenbasier-
ten Lokalisierung von Stralenfahrzeugen vorgestellt, welches die Bilder ei-
ner Stereokamera im Fahrzeug und eine vorab erstellte Landmarkenkar-
te zur Positionsbestimmung nutzt. Dazu wurden fiir sdamtliche erforderli-
chen Verarbeitungsschritte Losungen entwickelt und die Leistungsfihigkeit
und Praxistauglichkeit der Teilsysteme sowie des Gesamtsystems anhand von
realen Daten demonstriert.

Beim Entwurf der Teilsysteme wurde besonderer Wert darauf gelegt, Rand-
bedingungen wie die charakteristische Strukturierung und hohe Regelmallig-
keit von Strallenverkehrsszenen oder die kinematischen Einschrankungen ei-
nes Stralenfahrzeugs zu berticksichtigen und fiir die Lokalisierung auszunut-
zen. Daraus ergeben sich folgende Losungen, die im Rahmen dieser Arbeit fiir
die erforderlichen Teilsysteme entwickelt wurden:

Ein robustes Verfahren zur Bestimmung der Kamerapose anhand der beobach-
teten Landmarken wurde in Kapitel [3] eingefiihrt. Hierfiir wurden zunichst be-
stehende Ansitze zur Positionsbestimmung und zur Korrespondenzsuche zwi-
schen beobachteten Landmarken und der Karte untersucht, sowie eine allge-
meine Losung des Lokalisierungsproblems formuliert. Darauf aufbauend wur-
de ein robustes System entwickelt, das auch bei groRer gegenseitiger Ahnlich-
keit und regelmifiger Anordnung der beobachteten Landmarken noch eine
Bestimmung der Pose ermoglicht. Fiir die Lokalisierung von Strallenfahrzeu-
gen stellt dies eine wichtige Voraussetzung dar, da Strallenszenen sehr regelma-
Big strukturiert sind und die beobachtbaren Landmarken, beispielsweise Fahr-
bahnmarkierungen, eine grole Ahnlichkeit aufweisen.

Das resultierende iterative Verfahren zur Bestimmung der Pose und zur Kor-
respondenzsuche entspricht einer robusten Erweiterung des Iterative Closest
Point Verfahrens. Ahnlich wie beim Expectation Maximization Algorithmus
werden dabei zundchst die unbekannten Korrespondenzen unter der Annah-
me einer gegebenen Kamerapose bestimmt und anhand der Korrespondenzen
ein verbesserter Schatzwert der Kamerapose ermittelt.

Abweichend vom klassischen ICP-Algorithmus wird dabei nicht eine einzelne
Zuordnung anhand des Euklidischen Abstands verwendet, sondern mehrere
Zuordnungen anhand der Mahalanobis-Distanz ihrer Position und ihrer Merk-
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malsvektoren bestimmt und entsprechend ihrer Likelihood gewichtet. Auf diese
Weise ldsst sich die Konvergenz des Verfahrens insbesondere fiir den Fall mehr-
deutiger Zuordnungen deutlich verbessern. Bei der Bestimmung der Kamera-
pose kommen aullerdem robuste Schitzverfahren zum Einsatz, welche auch
dann noch einen genauen Schitzwert liefern, wenn in den Beobachtungen eine
groRe Zahl von Falschdetektionen enthalten ist.

Die erforderliche Verarbeitung der Kamerabilder und der Luftaufnahmen fiir die
bildbasierte Lokalisierung wurde in Kapitel[d|beschrieben. Dies umfasst die Er-
kennung geeigneter Landmarken aus den Bildern einer Stereokameraplattform
im Fahrzeug, die Schiatzung der Eigenbewegung des Fahrzeugs aus den Bildse-
quenzen, sowie die automatisierte Erstellung einer Landmarkenkarte aus Luft-
bildern. Als Landmarken wurden hierfiir Fahrbahnmarkierungen gewihlt, da
diese sowohl in Luftbildern als auch in den Bildern der Fahrzeugkamera gut er-
kennbar sind und ein dhnliches Erscheinungsbild haben.

Hierbei wurden zunichst bestehende Verfahren zur Merkmalsdetektion und
-beschreibung aus Bilddaten untersucht. Fiir die Landmarkenerkennung aus
den Bildern der Fahrzeugkamera wurde ein skaleninvarianter Detektor gewdhlt,
welcher sowohl zur Herstellung von Punktkorrespondenzen als auch zur Be-
stimmung zusammenhédngender Landmarken verwendet werden kann. An-
hand der Punktkorrespondenzen zwischen zeitlich aufeinanderfolgenden Bil-
dern wird aullerdem die Fahrzeugeigenbewegung bestimmt.

Die Erstellung der Landmarkenkarte aus Luftbildern erfolgt tiber die Klassifika-
tion mit einer Support Vector Machine anhand einer Menge von vorgegebenen
Trainingsbeispielen. Um dabei die Anzahl der erforderlichen Trainingsbeispie-
le moglichst gering zu halten, wurde ein rotationsinvarianter Deskriptor fiir die
Luftbildklassifikation eingefiihrt. Aus dem Ergebnis der Klassifikation werden
anschliefSend geometrische Beschreibungen der einzelnen Markierungen be-
stimmt. Die hohe RegelmiRigkeit der Markierungen und genau definierte Re-
geln bei der Aufbringung der Markierungen werden anschlieBend genutzt, um
die detektierten Markierungen zu plausibilisieren und gegebenenfalls Falsch-
detektionen zu entfernen.

Verfahren zur rekursiven Schéitzung des Fahrzeugzustands anhand der beob-
achteten Kameraposen und Eigenbewegungen wurden in Kapitel[5|untersucht.
Beim Entwurf eines Modells fiir die Fahrzeugbewegung wurden dabei die kine-
matischen Eigenschaften eines Strallenfahrzeugs beriicksichtigt. Dabei wurde
auf bestehenden Verfahren aus dem Bereich der satellitenbasierten Lokalisie-
rung und der Robotik aufgebaut und ein Bewegungsmodell und Beobachtungs-
modelle fiir die bildbasierte Lokalisierung entwickelt.



117

Die Untersuchung und Bewertung der vorgestellten Verfahren und des Gesamt-
systems anhand realer Luftaufnahmen und Bildsequenzen aus dem Versuchs-
triger wurde schlieflich in Kapitel[f]vorgenommen.

Die wichtigsten Ergebnisse dieser Arbeit sind

o Verwendung von Luftbildern zur automatisierten Erstellung einer Land-
markenkarte. Dies ermoglicht eine schnelle Erstellung von aktuellem Kar-
tenmaterial fiir die landmarkenbasierte Lokalisierung, bei gleichzeitig
vertretbarem Speicheraufwand fiir das Kartenmaterial. In dieser Arbeit
wurde ein automatisiertes Verfahren zur Kartenerstellung vorgestellt und
die Verwendbarkeit dieser Karten zur Lokalisierung demonstriert.

Verfahren zur Markierungserkennung aus Stereokamerabildern. Das in
dieser Arbeit vorgestellte Verfahren zur Markierungserkennung kommt
weitgehend ohne Modellannahmen und die Vorgabe von Parametern aus.
Verbunden mit einem sehr geringen Rechenaufwand ist es damit fiir den
Einsatz im Fahrzeug sehr gut geeignet.

Robuste landmarkenbasierte Lokalisierung. Die im Rahmen dieser Arbeit
verwendeten Landmarken weisen eine grofRe gegenseitige Ahnlichkeit
auf. Im Unterschied zu bestehenden Verfahren macht dies den Einsatz
von robusten Verfahren zur Korrespondenzsuche und zur Bestimmung
der Pose erforderlich. Im Rahmen dieser Arbeit wurde der Einfluss von
robusten Schitzern auf das Lokalisierungsergebnis untersucht und ein
geeignetes Verfahren fiir die bildbasierte Lokalisierung abgeleitet.

Umsetzung der landmarkenbasierten Lokalisierung im Fahrzeug. Die vor-
gestellten Verfahren wurden so entworfen, dass sie auf aktuellen Rech-
nersystemen in Echtzeit lauffdhig sind. Eine Implementierung des resul-
tierenden Lokalisierungssystems wurde im Fahrzeug anhand von realen
Daten iiberpriift. Damit konnte im Rahmen dieser Arbeit die Machbar-
keit einer bildbasierten Lokalisierung von Strallenfahrzeugen demons-
triert werden.

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte System demonstriert die Machbar-
keit einer landmarkenbasierten Lokalisierung fiir Strallenfahrzeuge. Sie bildet
damit die Grundlage fiir zahlreiche Erweiterungsmoglichkeiten und Weiterent-
wicklungen, mit welchen sich die Genauigkeit und die Zuverldssigkeit weiter
steigern lassen. Vielversprechend sind insbesondere

o Verwendung mehrerer Landmarkenklassen. Als eine der grol3ten Her-
ausforderungen bei der landmarkenbasierten Lokalisierung hat sich die
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grofle Ahnlichkeit der verwendeten Landmarken erwiesen. Die Mehrdeu-
tigkeiten bei der Korrespondenzsuche liel3en sich durch die Verwendung
weiterer Landmarken, beispielsweise von Verkehrszeichen oder Licht-
masten, deutlich verringern.

Multi-Hypothesen-Verfahren zur Zustandsschdtzung. Die grofRe Ahnlich-
keit der verwendeten Landmarken hat aullerdem zur Folge, dass hdufig
mehrere dhnlich wahrscheinliche Positionshypothesen existieren. In sol-
chen Fillen ist es sinnvoll, mehrere Hypothesen zu verfolgen anstatt eine
Fehlentscheidung fiir eine einzige Hypothese zu treffen, die eine Neuini-
tialisierung der Zustandsschitzung zur Folge haben kann.

Kartenplausibilisierung und lernende Karten. Ein weiterer wichtiger Para-
meter fiir die Verldsslichkeit einer landmarkenbasierten Lokalisierung ist
die Aktualitdt und Genauigkeit des verwendeten digitalen Kartenmateri-
als. Da sich Ungenauigkeiten und veraltete Informationen in der Karte
nicht ginzlich ausschlieBen lassen, ist fiir den Praxiseinsatz einer land-
markenbasierten Lokalisierung ein Verfahren zur Plausibilisierung der di-
gitalen Karte unerlésslich. Idealerweise wiirde ein solches Verfahren auch
die Position vorhandener Landmarken in der Karte korrigieren und neu
erkannte Landmarken in der Karte ablegen.



A Anhang

A.1 Rekursive Bayes-Filter

Bayes-Filter stellen eine allgemeine Losung zur Schidtzung des Zustands z( ;)
eines Systems aus einer Menge von unsicherheitsbehafteten Beobachtungen
x(tp),...,X(t;) iber die Bestimmung der a-posteriori-Wahrscheinlichkeitsdichte

p(z(tx)x(tx—1),X(£k—-2), ..., X(Z0)) (A.1)

dar [Fox et al]2003}(Thrun et al.|2005].

Der Aufwand zur geschlossenen Bestimmung dieser Funktion wéichst exponen-
tiell mit der Anzahl an Beobachtungszeitpunkten an, weshalb fiir die Praxis vor
allem rekursive Verfahren zur Zustandsschitzung von Interesse sind.

Fiir Systeme, welche die Markov-Eigenschaft erfiillen, gilt

p(z(ti)lz(ti-1) 2(tk—2), - .., 2(t0)) = pz(ti)lz(tk-1)) (A.2)

der aktuelle Zustand des Systems hédngt also nur vom vorangegangenen Zu-
stand ab. Setzt man weiterhin voraus, dass die Beobachtung x(¢x) zum Zeit-
punkt ¢, nur vom Zustand z(¢; ) abhéngt (vgl. Abbildung[A.1), also

p(x(te)lz(tx), 2(tx-1), ..., Z(to)) = p(x(1 )z £1.)) , (A.3)

lasst sich daraus ein rekursives Verfahren zur Zustandsschitzung ableiten.

Die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Zustands zum Zeitpunkt ;. fiir eine ge-
gebene Beobachtung x; lautet dann

p(z(t1)x(x)) = a - p(x(t)|z(tx)) - p(z(tr)|x(£k-1)) - (A.4)
Dabei ist

p(z(tk)|x(tk—l)):/p(z(tk)|z(tk—1))'p(Z(tk—l)lx(tk—l))dz(tk—l) (A.5)
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X(tr_1) x(1r)

Abbildung A.1: Bayessches Netz der Zustinde und Beobachtungen des fiir die
rekursiven Bayesschen Schitzer vorausgesetzten Systemmodells.

die anhand eines Systemmodells und der Wahrscheinlichkeitsverteilung des
vorangegangenen Zeitpunkts prddizierte Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Zustands zum Zeitpunkt #.

Aus dieser allgemeinen Formulierung lassen sich zahlreiche Spezialisierungen
ableiten, von denen die wichtigsten im Folgenden kurz beschrieben werden.

e Das Kalman-Filter [Kalman|1960] verwendet ein lineares System- und Be-

obachtungsmodell und bildet die Wahrscheinlichkeitsdichten durch Er-
wartungswert und Kovarianz ab. Fiir lineare Systeme, deren Unsicherhei-
ten vollstdndig durch diese beiden Momente beschrieben werden, ist das
Kalman-Filter das beste lineare erwartungstreue Filter minimaler Vari-
anz.

Das erweiterte Kalman-Filter ist eine Erweiterung des Kalman-Filters auf
nichtlineare Systeme, welches aber keine erwartungstreue und optima-
le Schiatzung ermdéglicht. Zur Pradiktion und Innovation werden beim
erweiterten Kalman-Filter Taylorapproximationen der nichtlinearen Mo-
dellfunktionen verwendet.

Das Sigmapunkt-Kalman-Filter, haufig auch Unscented Kalman-Filter,
[ulier et al|[1995] ist ebenfalls eine Erweiterung des Kalman-Filters auf
nichtlineare Systeme und liefert im Allgemeinen bessere Ergebnisse als
das erweiterte Kalman-Filter. Die Wahrscheinlichkeitsdichten werden da-
bei durch eine Menge an sogenannten Sigmapunkten abgebildet und
mit den nichtlinearen Modellfunktionen transformiert. Aus den trans-
formierten Sigmapunkten wird anschliefSend die resultierende Vertei-
lung bestimmt. Der besseren Approximation der tatsdchlichen Verteilung
und dem Wegfall der Taylorapproximation steht ein erhohter Rechenauf-
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wand gegentiber, so dass je nach Anwendungsfall das erweiterte oder das
Sigmapunkt-Kalman-Filter vorteilhaft ist.

e Das Multihypothesen-Kalman-Filter ist eine Erweiterung des Kalman-
Filters auf multimodale Wahrscheinlichkeitsverteilungen. Dazu werden
mehrere Hypothesen in jeweils einem Kalman-Filter verfolgt. Die resul-
tierende Wahrscheinlichkeitsverteilung ist damit eine Gaulssche Misch-
verteilung, also die gewichtete Summe der Gauldverteilungen der einzel-
nen Hypothesen.

e Bei der sequentiellen Monte Carlo Methode, haufig auch Partikelfilter
[stic et al|2004], wird die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion durch eine
groe Menge an diskreten Punkten, den sogenannten Partikeln, abge-
bildet. Auf diese Weise lassen sich beliebige Verteilungsdichtefunktionen
modellieren, allerdings mit deutlich erhéhtem und mit der Zahl an Parti-
keln wachsendem Rechenaufwand.

A.2 Koordinatentransformationen

Haufig sind die Koordinaten eines Punktes in einem Bezugskoordinatensystem
A gegeben, miissen aber bezliglich eines anderen Koordinatensystems B wei-
terverarbeitet werden.

Im Folgenden werden hierfiir benotigten Transformationen fiir den im Rahmen
dieser Arbeit erforderlichen Fall in R3 angegeben, welche sich aber auch auf
andere Dimensionen R” tibertragen lassen.

Fiir die Koordinatentransformation erforderlich ist zunédchst eine Transforma-
tionsmatrix T, welche die Basisvektoren (a;, a,,a3) des Koordinatensystems A in
die Basisvektoren (b, b,, bs) des Koordinatensystems B iiberfiihrt,

(bi,by,b3)=T-(a;,az,a3). (A.6)

Fiir orthonormale Basisvektoren, welche jeweils ein Rechtssystem bilden, ent-
spricht diese Transformation einer Rotationsmatrix R = (rj, rp, r3), mit den FEi-
genschaften

det(R) = 1 (A.7)
e[| = llezl[ = [|xs]] = 1 (A.8)

r?rz = r?rg = l'gl'g =1 (A.9)
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Zusammen mit der Translation t des Koordinatenursprungs beider Systeme
lasst sich damit die Umrechnung eines gegebenen Punktes x¢ in Koordinaten-
system B in das Koordinatensystem A angeben. Ist beispielsweise t die Posi-
tion des Ursprungs von Koordinatensystem B beziiglich Koordinatensystem A
und R’; die Rotation des Koordinatensystems B beziiglich Koordinatensystem
A, lautet diese

x* =Ry, 7'x" + 1t (A.10)

und entsprechend die Umrechnung von Koordinatensystem A in Koordinaten-
system B

X" =Ry (x* —t}) . (A.11)

Diese Beschreibung der Koordinatentransformation als Rotation R und Transla-
tion tist zwar anschaulich und zweckmiRig, fiir einige Anwendungen sind aber
andere Darstellungen vorteilhaft.

Insbesondere fiir die Verkettung mehrerer Koordinatentransformationen ist
beispielsweise die Beschreibung durch homogene Koordinaten wesentlich
besser geeignet, da Rotation und Translation durch eine einzige Matrix
dargestellt werden.

Hierfiir wird der Koordinatenvektor um eine zusitzliche Dimension erweitert
und Rotation und Translation in einer Matrix zusammengefasst,

g = (’f) (A.12)
Rt
T = (0 1) , (A.13)

Die Verkettung mehrerer Koordinatentransformationen ldsst sich damit auf ein-
fache Weise durch Multiplikation der jeweiligen Transformationsmatrizen be-
stimmen. Beispielsweise ldsst sich die Transformation eines Punktes X¢ von Ko-
ordinatensystem C in das Koordinatensystem A darstellen als

=T, =T, T X (A.14)

Ebenfalls weit verbreitet ist die Darstellung von Rotationen durch Eulerwin-
kel. Dabei wird die Rotation durch die Drehwinkel dreier aufeinanderfolgen-
der Rotationen um die Koordinatenachsen beschrieben. Im Rahmen dieser Ar-

beit wird fiir die Abfolge der Rotationen die Konvention nach [DIN 9300| ver-
wendet, bei welcher zundchst eine Rotation um die um die z-Achse mit dem
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Gierwinkel 1), danach eine Rotation um die resultierende y-Achse und mit
dem Nickwinkels ¢ und schlielllich eine Rotation um die x-Achse mit dem
Wankwinkel 6 erfolgt.

Mit den jeweiligen Rotationsmatrizen fiir Nick- Wank- und Gierwinkel

1 0 0
Rgp = | 0 cosO sinf (A.15)
0 —sin@ cosO

cosy 0 —singp

R, = 0 1 O (A.16)
sing 0 cosy
cosy siny 0

Ry = | —siny cosy 0 (A.17)
0 0 1

lautet damit der Zusammenhang zwischen Eulerwinkeln und Rotationsmatrix

R=Ry-R, Ry . (A.18)

A.3 Eigenbewegungsschitzung aus Bildsequenzen
einer Stereokamera

Fir eine kalibrierte Stereokamera lasst sich mit den Longuet-Higgins-
Gleichungen [Longuet-Higgins und Prazdny|[1980] aus der Verschiebung der
markanten Bildpunkte zwischen rechtem und linkem Kamerabild und der zeit-
lichen Verschiebung zwischen aufeinanderfolgenden Bildpaaren die Bewegung
der Kamera bestimmen.

Ausgangspunkt ist die Relativbewegung eines Objektpunktes xx = (xx, yx, 2x)T
relativ zur Kamera. Unter der Annahme einer starren Szene ist diese fiir jeden
Punkt durch die Translation der Kamera mit den Geschwindigkeitskomponen-
ten vy = (Vg ,, Vky» Vk,.)' und die Rotation mit den Winkelgeschwindigkeiten
Wi = (W g, W o W )" vollstdndig beschrieben durch

X = -V — @ XX°. (A.19)
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Mit Hilfe von Gleichung[2.1]lisst sich daraus die 2D-Bewegung eines markanten
Punktes in der Bildebene (x*, y*)T angeben zu

YR yRxx
=T e (A.20)
UIK<,y K K R . VIK(’X « . ‘ ]
= | - = — Wiy T W eY" | — X8| = e — Wi VT O X (A.21)
ZK ZK XK
V=R T e (A.22)

K K
= (2PRr e )y (22K g prper xr ) (A23)
e K,0 K, XK K, K e

Einsetzen von Gleichung in Gleichung und Trennung der translato-
rischen und rotatorischen Anteile liefert schlief3lich fiir jeden der i markanten
Punkte die Bestimmungsgleichung fiir den 2D-Geschwindigkeitsvektor im Bild-
koordinatensystem

xR
l —H. . -(pK K K K K K T
( yB) =H; (V% 1 Uy Vo @00 @ @lcy) (A.24)
1

mit

] A; R R .,R R2
"B B 0 ¥y Xy —l-x
_yi A 0 A;

_ B8 _ +R R2 _ R. R :
3 5 X 1+y; Xi Y,

Darin sind (x},y)" die Koordinaten im rechten Kamerabild und A; die Dispa-
ritidt des i-ten markanten Punktes.

Aus der Verschiebung des markanten Bildpunktes (u;, v;)" zwischen zeitlich
aufeinanderfolgenden Bildern und dem Zusammenhang (X}, y/)' ~ (u;, v;)'/T
lasst sich daraus beispielsweise tiber einen Least-Squares-Ansatz die Bewegung
des Fahrzeugs bestimmen.
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Die zuverlassige Bestimmung der eigenen Fahrzeugposition ist eine wichtige
Voraussetzung fir viele moderne Fahrerassistenzsysteme. Mit gestiegenen
Anforderungen an die Lokalisierungsgenauigkeit stoBen herkdmmliche satel-
litenbasierte Lokalisierungssysteme zunehmend an ihre Grenzen. Eine vielver-
sprechende und kostenglnstige Alternative stellen bildbasierte Verfahren zur
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cherbedarf und Erstellungsaufwand der Landmarkenkarte rasch ansteigen.

In dieser Arbeit wird ein System zur bildbasierten Lokalisierung fur den Ein-
satz in StraBenfahrzeugen vorgestellt. Das System umfasst ein Verfahren zur
Extraktion von Landmarken aus Luftbildern, das die Kartenerstellung mit ge-
ringem Aufwand ermoglicht, sowie ein Verfahren zur Bestimmung der Land-
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