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Zusammenfassung: Nachweisbare Zuverlissigkeit Landmarken-basierter Lokalisierungsverfah-
ren bleibt bis heute eine der gréfiten Herausforderungen auf dem Gebiet des automatisierten
Fahrens. Wesentliches Fehlerpotential steckt dabei vor allem in der Assoziation von detektierten
Landmarken mit Kartenelementen. Periodische Muster und uneindeutige Lokalisierungsmerkma-
le stellen Fehlerquellen fiir eine korrekte Datenassoziation dar und gefihrden damit eine integre
Lokalisierung.

Diese Arbeit beschiéftigt sich damit, Integritdt von Lokalisierungsverfahren sicherzustellen.
Durch eine Vorprozessierung des Kartenmaterials werden zun#chst mehrdeutige Landmarken-
muster identifiziert, die mogliche Fehlerquellen darstellen. Zusétzlich wird eine neue Datenas-
soziationsmethode basierend auf Geometric Hashing eingefiihrt, welche keinerlei Informationen
iiber die vorhergehende Position des Fahrzeugs benttigt und somit das Risiko der Fehlerfort-
pflanzung ausschliefit. Abschlieflend wird die Identifikation eindeutiger Landmarkenkonstellatio-
nen zur integren Fahrzeuglokalisierung beschrieben.
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1 Einleitung

Landmarken-basierte Lokalisierungsmethoden zum automatisierten Fahren wurden in der
Vergangenheit ausgiebig erforscht und deren grofles Potential verdeutlicht. Diese Verfah-
ren nutzen eine zuvor generierte Karte, die Merkmale aus der Umgebung des Fahrzeugs
enthélt. Wahrend der Lokalisierungsfahrt werden die detektierten Merkmale mit den Kar-
tenelementen in Verbindung gebracht und daraus die Fahrzeugpose berechnet.

Die Herausforderung besteht somit vor allem darin, die korrekten Assoziationen zwi-
schen kartierten Landmarken und Detektionen zu finden. Um Integritét sicherzustellen,
sollte auBerdem nachgewiesen werden kénnen, dass die Wahrscheinlichkeit einer Falschas-
soziation hinreichend gering ist [1].

Lokalisierungsverfahren, die nur sparliche Landmarken mit schwachen Deskriptoren
verwenden, bieten viele Vorteile, wie zum Beispiel eine reduzierte Kartengréfie oder die
Wiederverwendbarkeit der Merkmale fiir andere Aufgaben [4], [5], [6]. Allerdings geht mit
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(a) Kamerabild einer stiddtischen Strae in Karls- (b) Zugehoriger Kartenabschnitt mit zy-
ruhe. lindrischen Lokalisierungsmerkmalen.

Abb. 1: Beipiel einer stéddtischen Strafie mit zugehorigen Lokalisierungsmerkmalen in der Karte.

der Extraktion solcher Lokalisierungsmerkmale auch ein grofler Informationsverlust ein-
her, und die Eindeutigkeit einer lokalen Umgebung wird in der Karte nicht immer wider-
gespiegelt. Dies fiihrt zu Mehrdeutigkeiten in der Assoziation von detektierten Merkmalen
mit der Karte. Eine Garantie, dass Falschassoziationen ausgeschlossen werden, ist somit
nicht mehr unbedingt gegeben.

Die meisten Ansétze verlassen sich bei der Datenassoziation auf die priadizierte Po-
se des Fahrzeugs aus fritheren Schétzwerten [2], was jedoch das Risiko der Fehlerfort-
pflanzung mit sich bringt. Andere Methoden greifen auf verschiedene Arten von Pattern
Matching zurtick [4], [7] um gewisse Mehrdeutigkeiten in der Zuordnung der Lokalisie-
rungsmerkmale auszuschliefen. Doch auch bei der Berechnung lokaler Deskriptoren aus
Merkmalsmustern in [8], [9] fallt auf, dass solche Muster mehrdeutig sein kénnen.

In dieser Arbeit wird auf ein Lokalisierungsverfahren aufgebaut, welches zylindrische
Landmarken als Lokalisierungsmerkmale verwendet [4]. In Abbildung 1 ist die Art der
Lokalisierungsmerkmale visualisiert: Zu einem Kamerabild in Abbildung la ist der pas-
sende Kartenabschnitt in Abbildung 1b zu sehen. Die zylindrischen Objekte, die hier in
der Karte abgespeichert sind, représentieren in diesem Beispiel Baume und Straflenlater-
nen. Im Folgenden werden diese Zylinder durch ihren Mittelpunkt auf der Bodenebene
als zwei-dimensionale Punkte im Kartenkoordinatensystem dargestellt.

Um auch mittels solcher Lokalisierungsmerkmale eine integre Fahrzeuglokalisierung
sicherstellen zu konnen, werden im Folgenden drei neue Ansétze beleuchtet: Kapitel 2
beschiéftigt sich mit der Identifikation moglicher Fehlerquellen durch die a priori Detek-
tion von Mehrdeutigkeiten im Kartenmaterial. Dazu wird eine Methode basierend auf
Geometric Hashing genutzt, die in Kapitel 3 ebenfalls zur zuverléssigen Datenassoziation
ohne Risiken durch Fehlerfortpflanzung vorgeschlagen wird. Abschliefend wird in Kapitel
4 die Nutzung ausgewéhlter Landmarken zur integren und zuverléssigen Fahrzeuglokali-
sierung vorgeschlagen. Dazu wird die Identifikation eindeutiger Landmarkenmuster in der
Karte erldutert.
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Abb. 2: Visualisierung der Hashing Parameter: Landmarken im Kartenkoordinatensystem
(schwarz), ein Basispaar (griin), die zugehorige geometrische Basis (orange), Landmarken I
(grau) im Umkreis 7, (blau).

2 Vorprozessierung von Kartenmaterial zur Identifi-
kation von Fehlerpotential

Mehrdeutigkeiten in den Kartendaten fithren zu einem nicht eindeutig lésbaren Problem
der Datenassoziation. Solche Mehrdeutigkeiten entstehen durch uneindeutige Lokalisie-
rungsmerkmale, dhnliche Landmarkenkonstellationen und periodische Muster von Loka-
lisierungsmerkmalen.

In diesem Kapitel wird eine Methode basierend auf Geometric Hashing vorgeschlagen,
um strukturiert und effizient nach mehrdeutigen Mustern in Karten zu suchen. Das Wissen
iiber die Existenz und rdumliche Verteilung solcher Mehrdeutigkeiten erlaubt eine a priori
Abschétzung von moglichen Assoziationsfehlern wihrend der Lokalisierung und kann zu
einer integren Lokalisierung beitragen.

Geometric Hashing wurde urspriinglich von Lamdan et al. im Gebiet des Bildverste-
hens zur Objekterkennung entwickelt [3], [10]. Inzwischen ist es eine bekannte Methode zur
Assoziation von geometrischen Merkmalen, die einer Transformation unterzogen wurden.

Im Folgenden wird Geometric Hashing mit Hinblick auf die Verwendung der Methode
zur Detektion von Mehrdeutigkeiten in Kartendaten hergeleitet. Das Vorgehen beinhaltet
im ersten Schritt die Hash Table Generierung fiir einen Kartenabschnitt (siehe Abschnitt
2.1) und eine anschliefende Suche nach Mehrdeutigkeiten mit Hilfe dieses Hash Tables
(sieche Abschnitt 2.2).

2.1 Hash Table Generierung

In einem offline Schritt werden alle Merkmale in einer Karte M = {fi, fo,..., fo} in
einer Vielzahl von Koordinatensystemen dargestellt und in einem schnell durchsuchbaren,
tabularen Format, dem Hash Table, gespeichert. Dafiir werden Koordinatensysteme wie
folgt definiert: Jede Kombination von zwei Landmarken k = (f;, f;) mit f;, f; € M fiir
i,j € {1,...,n}, i # j, auch Basispaar genannt, definiert eine geometrische Basis. Den
Ursprung dieser Basis stellt der Mittelpunkt zwischen f; und f; dar und die z-Achse ist
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Abb. 3: Kartenausschnitt mit mehreren kongruenten Landmarkenkonstellationen: Kongruente
Muster sind in der gleichen Farbe dargestellt und deren zugehérige Landmarken durch Kanten
mit ihrem Schwerpunkt (als Quadrat dargestellt) verbunden.

definiert als die Gerade, die durch die Punkte f; und f; geht. Um die Anzahl der dadurch
entstehenden Koordinatensysteme einzuschrianken, werden nur Basispaare verwendet fiir
die gilt, dass || f; — fj|| < dpasis fiir ein maximales Basispaar-Limit dpqss-

Anschlieend werden alle Merkmale von Interesse Iy, d.h. diejenigen, die in einem gege-
benen Umkreis 7,4 um den Koordinatenursprung liegen, in das neue Koordinatensystem
transformiert und diskretisiert. Schliellich werden fiir die Koordinaten der Lokalisierungs-
merkmale [, relativ zur geometrischen Basis Hashwerte berechnet, welche in einem Hash
Table zusammen mit Informationen iiber das Basispaar abgespeichert werden. Abbildung
2 veranschaulicht den Hashing-Prozess und seine wichtigsten Parameter.

2.2 Detektion von Mehrdeutigkeiten

Der in Kapitel 2.1 generierte Hash Table enthélt nun Informationen {iber lokale Um-
gebungen in der Karte, die in unterschiedlichsten Koordinatensystemen dargestellt und
durch die Landmarken selbst definiert sind. Nun kann dieser Hash Table zur effizienten
und strukturierten Suche nach kongruenten Landmarkenmuster in einer Karte genutzt
werden. Dazu werden alle Koordinatensysteme oder Layer des Hash Tables nach ihren
Basispaaren sortiert. Alle Layer mit iibereinstimmenden Basispaaren werden anschliefend
nach weiteren Gemeinsamkeiten durchsucht. Diese Gemeinsamkeiten stellen ein kongru-
entes Landmarkenmuster dar, welches mindestens zweimal im Kartenkoordinatensystem
vorkommt. Die Menge dieser Lokalisierungsmerkmale wird anschlieend extrahiert und
als mehrdeutige Konstellation abgespeichert. Ebenso wird jede mogliche Teilkonstellati-
on in die Liste mit aufgenommen. Jede dieser Konstellationen wird mit Informationen
iiber ihren Gegenpart und die Transformation zwischen den beiden abgespeichert. Dies
ermoglicht die offline Abschiatzung von moglichen Fehlern bei einer Falschassoziation von
kongruenten Konstellationen.

Ein Kartenausschnitt mit detektierten kongruenten Konstellationen aus sieben Land-
marken ist in Abbildung 3 dargestellt. Im hervorgehobenen Bereich ist deutlich sichtbar,
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(b) Simulierte Messungen der Landmar-
ken, welche in das verrauschte Basis-
Koordinatensystem transformiert wurden.

Abb. 4: Rauschverstiarkung durch Geometric Hashing mit starren Transformationen.

dass kongruente Konstellationen im Kartenkoordinatensystem leicht verschoben zuein-

ander auftreten konnen. Fiir weitere Details und Ergebnisse verweisen die Autoren auf
[11].

3 Integre und effiziente Datenassoziation ohne An-
nahmen iiber vorhergehende Fahrzeugposen

Um den in Kapitel 2.1 generierten Hash Table nicht nur zur Detektion von Mehrdeutig-
keiten sondern auch online zur effizienten und zuverldssigen Datenassoziation zu nutzen,
muss er um ein Modell fiir das Messrauschen erweitert werden. Dies wird in 3.1 ndher
beschrieben. Anschliefend wird die Datenassoziation mit Hilfe des Hash Tables in 3.2 her-
geleitet. Das vorgeschlagene Verfahren erméglicht die Datenassoziation ohne Pradiktion
der Fahrzeugpose anhand von fritheren Schétzwerten. Dies birgt viel Potential, da das
Risiko der Fehlerfortpflanzung ausgeschlossen werden kann und somit eine sichere Loka-
lisierung erméglicht wird.

3.1 Rauschmodellierung fiir Geometric Hashing mittels starrer
Transformationen

Waéhrend der Generierung des Hash Tables wird eine Monte Carlo Simulation durch-
gefithrt, um das Messrauschen zu beschreiben, welches durch die Transformation in die
verrauschte geometrische Basis verstiarkt wird. Abhéngig von der Wahl des Basispaars,
sowie der Lage der restlichen Landmarken in der geometrischen Basis, muss eine Ver-
teilung im Basis-Koordinatensystem geschétzt werden. Bei nah beieinander liegenden
Basis-Landmarken wird das Messrauschen in der Winkelkomponente deutlich verstérkt,
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Abb. 5: Karte mit 738 zylindrischen Lokalisierungsmerkmalen (schwarz) und Positionen an denen
eine sichere Assoziation moglich war (griin).

wahrend das Rauschen in radialer Richtung konstant bleibt. Deswegen empfehlen die
Autoren, die resultierende Verteilung in Polarkoordinaten zu betrachten (sieche Abb. 4).

Simulativ werden Messungen mit gegebenem Messrauschen o erzeugt, welche dann in
die Tranformation mit einflieen. Fiir jede geometrische Basis des Hash Tables und jede
darin représentierte Landmarke werden aus diesen Messungen Standardabweichungen in
radiale Richtung o, und in der Winkelkomponente gy berechnet. Diese Standardabwei-
chungen werden dann im Hash Table gespeichert.

3.2 Datenassoziation basierend auf Geometric Hashing

Gegeben sei eine Menge von detektierten Lokalisierungsmerkmalen D und ein Hash Table
H zu einer zugehorigen Karte M.

Um Assoziationen zwischen den Detektionen D und Kartenelementen in M zu finden,
miissen die detektierten Landmarken zunéchst passend zum Hash Table verschliisselt wer-
den. Dazu wird ein zufélliges Paar an Merkmalen ausgewahlt, welches eine geometrische
Basis definiert. Alle verbleibenden Merkmale werden anschliefend in dieses Koordina-
tensystem transformiert und entsprechend ihrer Koordinaten verschliisselt. Fiir jeden be-
rechneten Hashwert wird der zugehorige Eintrag im Hash Table gesucht und jede dort
vorhandene geometrische Basis bekommt eine Stimme. Im folgenden Schritt werden die
Basen, die eine gewisse Anzahl an Stimmen bekommen haben, extrahiert. Diese sind Kan-
didaten fiir mogliche Assoziationen. AbschlieBend wird eine Validierung durchgefiihrt, mit
der entschieden wird, welche der Kandidaten die richtige Assoziation darstellt. Um weite-
re Sicherheit zu bekommen, kénnen zusétzliche lokale geometrische Basen generiert und
der Prozess wiederholt werden.

In Abbildung 5 ist eine Karte mit 738 Lokalisierungsmerkmalen zu sehen. Griine Punk-
te stellen Positionen dar, an denen zuverlissige Assoziationen ohne Annahmen iiber ei-
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Abb. 6: Haufigkeit von verschiedensten Anzahlen von detektierten Landmarken und entspre-
chenden Assoziationen.

ne vorhergende Position des Fahrzeugs gefunden werden konnten. Rote Punkte stellen
Fahrzeugposen dar, an denen mehrdeutige Konstellationen detektiert wurden und eine
zuverlédssige Assoziation somit nicht garantiert werden konnte. Die Haufigkeit von Land-
markendetektionen pro Zeitschritt und die zugehorigen korrekten bzw. inkorrekten Asso-
ziationen sind mit Hilfe eines Balkendiagramms in Abbildung 6 dargestellt.

4 Ermittlung von Landmarkenkonstellationen
zur integren Lokalisierung

Eine sichere Lokalisierung ist genau dann moglich, wenn keine Mehrdeutigkeiten in der
Assoziation von Kartendaten und Detektionen vorhanden sind oder diese mit einer sehr
hohen Wahrscheinlichkeit ausgeschlossen werden kénnen.

In diesem Kapitel wird vorgeschlagen nur ausgewéhlte Landmarkenmuster zur Lo-
kalisierung zu verwenden, die eine lokale Umgebung in der Karte eindeutig zuordenbar
machen. Sobald ein solches Merkmalsmuster wihrend der Fahrt detektiert wird, konnen
Falschassoziationen dank der Eindeutigkeit der Konstellation unter gewissen Annahmen
an Sensorfehler ausgeschlossen werden.

Im Folgenden wird zunéchst definiert, was unter einer eindeutigen Landmarkenkonstel-
lation zu verstehen ist. Anschliefend wird beschrieben, wie solche Muster aus der Karte
extrahiert werden kénnen. Experimentelle Ergebnisse fiir einen Kartenabschnitt von ca.
4 km werden abschlieBend demonstriert.

4.1 Definition von eindeutigen Landmarkenmustern

Landmarkenmuster, die hier von Interesse sind, sollen in einem vorgegebenen Kartenab-
schnitt eindeutig sein. Dies gelte selbst dann, wenn die detektierten Landmarken mit einem
Messrauschen o belegt sind. Mit anderen Worten: Es gibt fiir ein eindeutiges Landmarken-
muster kein zweites approximatives Matching [12], [13] in der Karte. Ebenso sollen fiir eine
eindeutige Konstellation auch alle Teilmengen der Merkmale wiederrum eindeutig sein um
auch bei teilweisen Verdeckungen noch eine eindeutige Assoziation zu ermoglichen.

Um diese Voraussetzung mathematisch beschreiben zu koénnen, sei der Abstand d



zwischen einzelnen Landmarken x € R? und Landmarkengruppen K, wobei K C R2?,
definiert als

d(z,K) :=min{||lx — k|]» | k € K}.

Der minimale Abstand D zwischen zwei Landmarkengruppen K und L sei dann gegeben
durch

D(K,L):=min{d(k,L) | k € K}.

Sei nun 7 die Menge aller euklidischen Transformationen, d.h. alle Kombinationen aus
Rotationen und Translationen. Dann ist ein Landmarkenmuster M; = {fi,..., fx} mit
N > 2 genau dann eindeutig in einem Kartenabschnitt M, wenn gilt

YT eT3IFCMmnit |F|=|M|—2: DMy p,T(F)) > e (1)

fiir alle Teilmengen der Kartenmerkmale My, p) C M\ My mit [ My p|| = |F| und einem
Mindestabstand e.

Das bedeutet, unter jeder beliebigen starren Transformation 7" gibt es héchstens zwei
Merkmale f;, f; € My, i # j, deren Abstand zu den Kartenelementen in M \ M; kleiner
als € ist. Somit gibt es nur eine eindeutige Transformation, welche ein approximatives
Matching der vollstdndigen Konstellation ermdglicht. Gleiches gilt auch fiir alle Teilkon-
stellationen F' der Groen |F| = [3, | M| — 1].

4.2 Identifikation eindeutiger Landmarkenmuster in der Karte

Um die Detektion vollsténdiger Landmarkenkonstellationen zu ermdoglichen, ist zusétzlich
zur Eindeutigkeit der Landmarkenmuster eine moglichst geringe Ausdehnung des Musters
im Kartenkoordinatensystem wiinschenswert, d.h.

d(fi, f;) <L V fi, f; € My, i # j, (2)

mit gegebener maximaler Ausdehnung L.

Um Landmarkenkonstellationen mit Eigenschaften (1) und (2) aus den Kartendaten
zu extrahieren, wird ein Clustering-Verfahren angewendet, welches die Informationen iiber
Mehrdeutigkeiten gemafl der in Kapitel 2 beschriebenen Methoden nutzt.

Dazu werden zuféllige Cluster von Lokalisierungsmerkmalen gebildet und mit der Liste
der mehrdeutigen Konstellationen abgeglichen. Cluster, die die oben genannten Anforde-
rungen (1) und (2) erfiillen, werden als eindeutige Landmarkenkonstellationen extrahiert.
Die restlichen Cluster werden wiederholt zufillig aufgeteilt bis hier ebenfalls eindeutige
Konstellationen gefunden werden.

In Abbildung 7 ist eine Karte zu sehen, in der Landmarkenmuster durch Farbe und
verbindende Kanten gekennzeichnet sind. Diese Cluster stellen jeweils in der gesamten
Karte eindeutige Konstellationen aus jeweils fiinf Landmarken dar. Periodische Muster
werden in verschiedene Konstellationen zerlegt, wie ebenfalls in Abbildung 7 zu sehen ist.
Waéhrend der Lokalisierungsfahrt kann nun im Fall der Detektion einer solchen Konstel-
lation unter gewissen Annahmen garantiert werden, dass keine Falschassoziation vorliegt.
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Abb. 7: Eindeutige Konstellationen von Lokalisierungsmerkmalen. Jede eindeutige Konstellation
ist eindeutig farblich gekennzeichnet. Lokalisierungsmerkmale, die zu einem eindeutigen Merk-
malsmuster gehoren, sind durch Kanten mit dem Schwerpunkt der Konstellation verbunden.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Arbeit bietet einen Uberblick zu drei neuen Ansitzen zur Sicherstel-
lung integrer Landmarken-basierter Lokalisierung. Im ersten Teil wird die offline Vorpro-
zessierung von Kartenmaterial vorgeschlagen, um mogliche Fehlerquellen schon a priori
zu identifizieren. Dazu werden alle vorhandenen Mehrdeutigkeiten in der Geometrie der
Landmarkenverteilung extrahiert und analysiert.

In einem zweiten Schritt wird eine neue Datenassoziationsmethode basierend auf Geo-
metric Hashing vorgeschlagen. Dieses Verfahren benétigt keinerlei Information iiber vor-
hergende Fahrzeugposen und erméglicht eine effiziente und sichere Datenassoziation, wel-
che allein auf der Geometrie der Lokalisierungsmerkmale beruht. Da somit die Pradiktion
der Fahrzeugpose anhand fritherer Schétzwerte in der Datenassoziation vernachléassigt
werden kann, ist eine Fehlerfortpflanzung ausgeschlossen und eine integre Lokalisierung
moglich.

Abschlieflend wird die Ermittlung von eindeutigen Landmarkenkonstellationen in Kar-
ten beschrieben. Mit Hilfe der Informationen iiber Mehrdeutigkeiten wird bestimmt, wel-
che Landmarkenmuster eine lokale Umgebung eindeutig zuordenbar machen. Dies sind
wertvolle Informationen um online Aussagen zur Wahrscheinlichkeit einer Falschassozia-
tion zu treffen, welche in die Berechnung eines Integritdtsmafles einflieBen kénnen.

Zukiinftige Arbeiten werden sich mit der online Nutzung der bereitgestellten Informa-
tionen und einer darauf basierenden Validierung von Landmarkenassoziationen beschéftigen.
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