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Aktualitatsverifikation semantischer HD-Karten fiir
das urbane automatisierte Fahren

Jan-Hendrik Pauls* und Christoph Stiller’

Zusammenfassung: In diesem Beitrag wird ein Gesamtsystem zur Aktualitéitsverifikation
hochauflgsender, semantischer, aber dennoch kompakter Karten vorgestellt. Es basiert auf einer
geeigneten semantisch-parametrischen Kartendarstellung, die automatisiert erstellt und aktuali-
siert werden kann. Durch die Kombination semantischer Detektionen und Lidar-Tiefenmessungen
kann nicht nur eine hochgenaue 6D-Lokalisierung realisiert werden, die robust gegeniiber Ande-
rungen ist. Es wird hiermit auch eine evidenzbasierte, ternire Aktualititsverifikation ermoglicht,
die aus den Messdaten eines einzelnen Fahrzeugs Anderungen detektieren oder Karteninhalte
freigeben kann. Schliellich wird erldutert, wie man Verifikationsergebnisse von physischen Ele-
menten, wie Verkehrsschildern, auf abstrakte Karteninhalte, wie Tempolimits, iibertragen kann.

Schliisselworter: Aktualititsverifikation, Semantische HD-Karten, Lokalisierung

1 Einleitung

Komfortables und sicheres Fahren erfordert ein umfassendes Verstandnis der Umgebung.
Automatisierte Fahrfunktionen miissen dieses entweder zur Laufzeit aus Sensordaten her-
leiten oder auf in Karten gespeicherte Informationen zuriickgreifen. Da eine Inferenz zur
Laufzeit mit aktuellen Methoden und Sensoren nicht mit hinreichender Qualitit moglich
ist, werden hochauflésende, semantische Karten auf absehbare Zeit unabdingbar sein.

Die Verwendung von Karten bringt dafiir ein anderes Problem mit sich: Die Aktua-
litdtsverifikation der Karteninhalte. So konnte sich beispielsweise ein in der Karte an-
notiertes Tempolimit seit der Erstellung oder letzten Aktualisierung der Karte gedndert
haben. Um also Karteninhalte sicher nutzen zu koénnen, muss ihre Aktualitit mithilfe
der aktuellen Sensordaten gepriift und dies an die Fahrfunktionen weitergegeben wer-
den. Durch Verdeckungen sind aber nicht immer alle Karteninhalte sichtbar, was in der
Verifikation beriicksichtigt werden muss.

Dieser Beitrag stellt ein Gesamtsystem vor, das eine passende, automatisiert erzeug-
bare Kartendarstellung umfasst, die Grundlage einer robusten Lokalisierung sowie einer
evidenztheoretischen Verifikation der Karteninhalte ist. Schlieflich wird vorgeschlagen,
wie mithilfe einer relationalen Annotation Anderungen der physischen Kartenelemente
auf abstraktere Karteninhalte iibertragen werden koénnen.

*Jan-Hendrik Pauls leitet die Forschungsgruppe Kartierung und Lokalisierung am Institut fiir Mess-
und Regelungstechnik (MRT') des Karlsruher Instituts fiir Technologie (KIT), pauls@kit.edu.
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2 Verwandte Arbeiten

Verwandte Arbeiten lassen sich anhand der einzelnen Teile des Gesamtsystems gliedern,
der hochauflosenden Kartierung, der robusten Lokalisierung und der Aktualitdtsverifi-
kation. Fiir die Verarbeitung der erkannten Anderungen innerhalb einer Karte sind den
Autoren keine verwandten wissenschaftlichen Publikationen bekannt.

2.1 Hochaufl6sende, semantische Kartierung

Hochauflosende Karten beschrankten sich anfangs auf sensorspezifische Kartenmerkmale
[1, 2]. Die Extraktion vektorieller semantischer Merkmale, die sowohl kompakt speicher-
bar als auch sensoriibergreifend wahrnehmbar sind, war lange Zeit nur mit manuellem
Aufwand moglich.

Arbeiten zur Automatisierung konzentrierten sich zuerst auf Strafenmarkierungen [3]
sowie die Extraktion semantischer Merkmale mittels ungelernter Verfahren [4]. Erst das
Aufkommen leistungsstarker maschineller Lernverfahren, insbesondere tiefer neuronaler
Netze, und die kostengiinstigere Verfiigharkeit hochauflésender Lidar-Sensoren erlaubt
die Detektion diverser Merkmale in hoher Genauigkeit.

Viele Arbeiten, die semantische Objekte kartieren, nutzen eine moglichst generische,
d.h. klasseniibergreifende Darstellung der Objekte, wie Quadriken [5]. Wiahrend man hier-
durch keinerlei Modellwissen aufpriigt, verliert man gleichzeitig an Genauigkeit. Im Ge-
gensatz dazu nutzt das in diesem Beitrag vorgestellte Verfahren, wie bereits in [6] gezeigt,
die semantische Klassifikation, um eine an die Klasse angepasste, kompakte, parametri-
sche Darstellungsform zu bestimmen, deren Parameter aus Bild- und Lidarinformationen
geschitzt werden. Dies erlaubt die automatische Kartierung mit einer Genauigkeit in
derselben GroBenordnung wie bislang nur manuelle Annotationsverfahren.

2.2 Robuste Lokalisierung

Wie auch bei der Kartierung waren robuste Losungen fiir das Lokalisierungsproblem lange
Zeit sensorspezifisch: Nur innerhalb derselben Sensordoméne konnten so dicht eindeutige
Merkmale bestimmt werden, dass auch noch unter Anderungen der Umgebungsbedingun-
gen oder bei veralteten Karteninformationen eine Lokalisierung moglich war [2].

Weniger eindeutige Merkmale erforderten Verfahren, die mehrere Hypothesen parallel
verfolgen und auswerten kénnen [7, 8]. Eine Alternative ist die Uberpriifung der Eindeu-
tigkeit von Karteninformation bei der Kartenerstellung [9].

In diesem Beitrag wird ein auf der hochgenauen semantischen Kartendarstellung auf-
bauendes Verfahren vorgestellt, das eine selbsteinschiatzende Lokalisierung zur Laufzeit
ermoglicht. Die Eindeutigkeit kann hierbei iiber die sehr hohe Genauigkeit der Messungen
und deren intelligente Auswertung erreicht werden. Im Gegensatz zu rekursiven Filtern
[8] umgeht das Verfahren durch die Verwendung nur einer (zeitlich begrenzten) Messung
die Gefahr, bei iiberlappenden, aber teilkonsistenten Kartendnderungen zu einer falschen
Losung zu “driften”.
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2.3 Aktualititsverifikation

Das Problem der Aktualitétsverifikation ist eng mit dem Problem der Lokalisierung ver-
bunden. Meist kann ein Abgleich zwischen Karten- und Sensordaten nur erfolgen, wenn
die Pose relativ zur zu verifizierenden Karte bekannt ist. Eine Ausnahme ist ein unter
anderem von den Autoren vorgestellter Ansatz, der eine Merkmalsreduktion durchfiihrt,
die robust gegeniiber Lokalisierungsfehlern ist [10].

Um die starke Kopplung zu reduzieren, kann man Anderungen mittels Flottendaten
detektieren [11]. Zeitvariante Lokalisierungsfehler kénnen sich so ausgleichen. Um nicht
nur allméhlich Anderungen zu detektieren, sondern Karteninhalte instantan zu verifizie-
ren, ist man aber allein auf die Sensordaten des Ego-Fahrzeugs beschrankt.

Eine andere Losungsmoglichkeit ist, Lokalisierung und Anderungsdetektion gekoppelt
zu 16sen [8, 12]. Angelehnt an diese Idee wird in diesem Beitrag vorgeschlagen, die Aktua-
litéatsverifikation basierend auf einer der Lokalisierung dhnlichen Datenassoziation durch-
zufiithren. Hierbei ist aber nicht die Pose, sondern die Wahrscheinlichkeit, ein Kartenmerk-
mal beobachtet zu haben, das Ergebnis.

3 Semantisch-parametrische Kartendarstellung

Grundlage der Aktualitétsverifikation ist eine passende Kartendarstellung. Automatisier-
te Fahrfunktionen erfordern in der Regel semantisch-relationale, physische Merkmale wie
StraBen- und Fahrstreifenberandungen, (Verkehrs-)schilder, Ampeln® und die hierdurch
ableitbaren, abstrakten Inhalte wie Fahrstreifen, Verkehrsregeln sowie einen topologischen
Zusammenhang zur Routenplanung. Beispielhaft sei hier eine Lanelet2-Karte [13]. Kar-
teninhalte miissen kompakt gespeichert werden, um Aktualisierungen iiber mobile Da-
teniibertragungswege zu ermoglichen. Wihrend Lanelet2 dies nicht explizit erfordert, wird
dieser Beitrag schlieBllich zeigen, dass eine parametrische 3D-Darstellung aller Schilder und
Ampeln fiir verifizierbare Karten hilfreich ist und ebenbiirtig zu parametrischen Fahrstrei-
fenberandungen zum Standard werden sollte.

Da Schilder, Ampeln und Masten mit iiblicher Sensorik aus wesentlich groBerer Entfer-
nung detektiert werden kénnen als Straflienmarkierungen, eignen sie sich auch besser zur
hochgenauen Lokalisierung, die notwendige Voraussetzung der Aktualitdtsverifikation ist.
Daher konzentriert sich dieser Beitrag im Folgenden beispielhaft auf diese drei Klassen.

Abbildung 1: Visualisierung der parametrischen Darstellungen fiir Schilder (links) sowie
Ampeln und Masten (rechts) wie bereits in [6] versffentlicht.

Im Folgenden wird der geldufigere Begriff Ampel fiir den Fachterminus Signalgeber verwendet.
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Eine fast vollstindig automatisierte Erstellung einer solch semantisch-parametrischen
3D-Karte wurde bereits vorgestellt [6]. Kurz umrissen kénnen semantische Detektionen in
Kamerabildern mit Tiefeninformationen aus Lidar-Sensoren kombiniert werden. Eine Ker-
nidee ist hierbei, dass die semantische Klasse der Detektion hierbei iiber die parametrische
Darstellung der Karteninhalte entscheidet: Schilder werden als um die Hochachse rotierte
Rechtecke représentiert wiahrend Ampeln und Masten durch Zylinder dargestellt werden
(siehe Abbildung 1). Die Darstellungen sind hierbei kompakte parametrische Annéiherun-
gen, die gleichzeitig eine treffende Riickprojektion in ein Kamerabild, eine gute Datenas-
soziation und eine zuverléssige Schétzung der Darstellung ermoglichen.

Das Messmodell entnimmt den Sichtstrahl zum Mittelpunkt sowie Hohe und Brei-
te der Représentation aus den Bounding Boxen der Detektionen. Durch Projektion der
Lidar-Punktwolke ins Kamerabild kénnen durch die Detektionsmaske relevante Punkte
ausgewihlt werden. Diese ergeben die Tiefe des Mittelpunkts sowie, im Fall von Schil-
dern, den Rotationswinkel. Wie in [6] gezeigt erreicht die so automatisierte Kartierung
hierbei — abgesehen von Fehldetektionen des neuronalen Netzes — mit ca. 1° Orientierungs-
bzw. weniger als 10cm Translationsfehler anndhernd menschliche Annotationsqualitét.
Ein typisches Kartierungsergebnis ist in Abbildung 2 veranschaulicht.

Abbildung 2: Beispielhaftes Kartierungsergebnis an einer urbanen Kreuzung in Karlsruhe.
Masten sind in Hellblau, Ampeln in Griin und Schilder in Gelb gezeigt.

4 Anderungsrobuste Lokalisierung

Neben einer passenden Karte benotigt die Verifikation eine hochgenaue Lokalisierung, die
gegeniiber Anderungen der Karte robust sein muss. Genau genommen ist die Lokalisie-
rung, d.h. die Bestimmung der Egopose im Koordinatensystem der Karte, fiir die Verifika-
tion ebenso wichtig wie die Assoziation von Detektionen zu Karteninhalten. Gleichzeitig
erlauben hinreichend viele assoziierte Detektionen die Berechnung einer hochgenauen 6D-
Pose. In diesem Beitrag wird das Lokalisierungsproblem daher durch das Finden geeigneter
Assoziationen gelost.

Die Lokalisierung in einer moglicherweise verdnderten Karte ist hierbei besonders her-
ausfordernd, da die sonst oft geltende Annahme, dass die Kartenmerkmale als gegeben an-
zunehmen sind, nicht mehr gilt. Diese Herausforderung kann dennoch gemeistert werden,
da die zuvor vorgestellte Kartenrepréisentation durch die Kombination der semantisch-
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parametrischen und der geometrischen Dimensionen Detektionen sehr eindeutig werden
ldsst. Anders gesagt passen Fehldetektionen nur sehr selten gut zu Kartenelementen.

Um mogliche Assoziationshypothesen zu finden kann man nun einen Assoziationsgra-
phen A = (G, &) aufspannen. Knoten dieses Graphen sind hypothetische Paarungen (I, d)
eines Kartenelements | € L mit einer Detektion d € D. Von allen moglichen Paarungen
koénnen durch semantisch-parametrische Kompatibilitét bereits viele Kombinationen aus-
geschlossen werden, beispielsweise weil die Hohe und Breite eines Schilds zu verschieden
ist. Anschlielend werden alle verbleibenden Paarungen auf paarweise geometrische Kom-
patibilitét gepriift. Dies bedeutet, dass zwei Paarungen (1;,, d},), ({;,, dj,) in A genau dann
verbunden werden, wenn |||l;, — ;|| — ||dj, — dj,||| < 7, wobei 7 ein Schwellwert ist.

Eine passende Assoziationshypothese ist damit eine Menge von individuell semantisch-
parametrisch und paarweise geometrisch kompatiblen Paarungen von Karteninhalten und
Detektionen. Mogliche Assoziationshypothesen 6 koénnen durch Umformung der Wahr-
scheinlichkeit einer Mehrzielmessung verglichen werden [15, S. 423], wobei wir der in [15]
eingefiithrten Notation folgen.

fOD,Ly=e* T =po) [[ Fleltpp@) [ Aeld)) (1)

i:0(i)=0 1:0(i)>0 J:0~1(j)=0

Hierbei bezeichnet pp(l;) die Detektionswahrscheinlichkeit eines Kartenelements und
f(dgeiy|li) die Ahnlichkeit der zugeordneten Paarung. Die Parameter A und c(d;) cha-
rakterisieren Fehldetektionen. Typische Werte zeigen, dass die Wahrscheinlichkeit einer
Assoziationshypothese mit jeder Paarung um einen Faktor von ca. 10° wichst. Die wahr-
scheinlichsten Hypothesen sind also jene, die die meisten Paarungen umfassen. Dies wird
auch als Mazimum Consensus-Datenassoziation bezeichnet.

In A sind Assoziationshypothesen Cliquen im Sinne der Graphentheorie. Es gilt somit,
die grofiten Cliquen in A zu finden. Wihrend die Bestimmung der grofiten Clique in einem
Graph ein bekanntes Problem der Informatik ist, sind wir an allen Cliquen © (é) Cco
interessiert, die um hochstens p kleiner sind als die grofite Clique 0. Eine Anpassung des
Bron-Kerbosch-Algorithmus [14] erméglicht eine sehr effiziente Suche nach ©7(6).

In urbanen Szenarien ergeben sich hierbei haufig Cliquen, die grofitenteils iibereinstim-
men, aber in wenigen Paarungen voneinander abweichen. Fiir eine reine Lokalisierung wére
das Ergebnis, d.h. die resultierende Pose, quasi identisch. Fiir eine Anderungsdetektion
ist jedoch jede individuelle Paarung (l;, d;) interessant, da potentiell d; die Existenz von [;
bestétigt. Die Wahrscheinlichkeit jeder Paarung ergibt sich durch Summierung iiber alle
relevanten Assoziationshypothesen:

fd)ID, L)y = Y fOID, L)~ > fOID,L) ()
0€0:0(i)=j 0e0r(0):0(i)=j
Somit konnen nicht nur ausschlieBlich hinreichend sichere Paarungen fiir die Po-
senschitzung verwendet werden. Es konnen auch Situationen mit mehrdeutigen Loka-
lisierungslosungen aktiv erkannt werden, wodurch eine Fehllokalisierung vermieden wer-
den kann. Hierbei ist anzumerken, dass Systeme, die eine moglicherweise ausbleibende
Kartenfreigabe erfordern, ebenso eine fehlende Lokalisierung tolerieren kénnen sollten.
Neben einer hochgenauen und robusten 6D-Pose P erhélt man also auch fiir jede
Landmarke eine Wahrscheinlichkeit, dass diese durch eine Detektion bestétigt werden
konnte. Beide Ergebnisse werden im folgenden Abschnitt fiir die Sichtbarkeitspriifung
bzw. fiir die Aktualititsbestéitigung der Landmarken benotigt.
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5 Ternire, evidenzbasierte Verifikation

Die Verifikation von Karten, wie sie in diesem Beitrag vorgestellt wird, unterscheidet sich
in zwei Details von vorherigen Arbeiten [8, 12]. Sie setzt nicht auf Flottendaten [11],
sondern allein auf die Beobachtungen eines einzelnen Fahrzeugs. Auerdem konzentriert
sie sich auf mehrschichtige, semantische HD-Karten. Wéhrend reine Lokalisierungskarten
allméhlich aktualisiert werden konnen, da im Regelfall trotz einer Anderung hinreichend
viele unverdnderte Merkmale zur hochgenauen Lokalisierung existieren, erfordern seman-
tische HD-Karten eine unmittelbare Verifikation.

Um ein Tempolimit, das nur mit einem Schild signalisiert wird, zu verifizieren, muss
man genau dieses Schild lokalisieren und auf Existenz priifen. Da nur die Messdaten eines
einzigen Fahrzeugs zur Verfiigung stehen, kann es aber auch zu Verdeckungen kommen.
Dies motiviert eine terndre Verifikation: Jedes physische Kartenelement kann entweder
aktuell, veraltet oder nicht beobachtbar sein.

5.1 Evidenzbasierte Messmodelle

Fiir jedes Kartenelement [; kénnen aber nur fiir die beiden Hypothesen aktuell und veral-
tet Evidenzen gesammelt werden. Hierfiir werden zwei beispielhafte Evidenzquellen vorge-
schlagen, die Datenassoziation und eine Sichtbarkeitspriifung. Die verbleibende Evidenz-
masse entspricht dann der Nicht-Beobachtbarkeit als dritte Hypothese.

Wenn [; in der Datenassoziation verwendet wurde, dient dies als Evidenz, dass ein sol-
ches Kartenelement in geometrischer, semantischer und parametrischer Form sehr &hnlich
beobachtet wurde. Die Formeln fiir die Evidenzmassen aus der Datenassoziation (DA)
lautet daher

mPA(l; veraltet) = 0
mPA(l; aktuell) = X ~ f((l;, d;)| D, L)
mPAQ) =1-\

Hierbeiist f((I;, d;)| D, L) die bereits eingefithrte Assoziationswahrscheinlichkeit und € die
Gesamtheit der Hypothesen. Bei einer Verdeckung kann /; nicht in der Datenassoziation
auftauchen. Gleichzeitig ist dies aber keine Evidenz fiir eine Verdnderung.

Um Evidenz fiir Anderungen zuzuweisen, schlagen wir daher eine Sichtbarkeitspriifung
(SP) vor, die die zuvor bestimmte, hochgenaue 6D-Pose P verwendet. Durch die Trans-
formation ins Sensorkoordinatensystem kann mittels Lidar gemessen werden, wie viele
Strahlen R durch ! gingen, und dies in Verhiiltnis zu allen auf /; fallenden Strahlen R
gesetzt werden. Die Evidenzmassen ergeben sich somit durch

|Ro
R

m3F (1, veraltet) = o ~
mSF (1; aktuell) = 0

m°F(Q)=1-o0.

Im Gegensatz zu vorherigen Arbeiten kann somit nicht nur eine Veréinderung detektiert,
sondern sowohl aktiv die Aktualitdt gemessen als auch das Ausbleiben von Informationen
fiir beide Hypothesen modelliert werden.
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5.2 Aggregation und Ergebnisse

Mit den soeben vorgestellten Messmodellen kann nun in jedem Zeitschritt Evidenz ge-
sammelt und iiber die Zeit aggregiert werden. Die Ubersetzung der Evidenzen in eine
passende Ausgabe ist ein Klassifikationsproblem, das im einfachsten Fall die Hypothese
mit der grofiten Evidenzmasse ausgibt.

Fiir die Evaluation wurden reale Karteninhalte zufiillig verdndert. Durch diese simu-
lierte Anderung ist somit das Sollergebnis bekannt. Erste Ergebnisse zeigen eine Ande-
rungsdetektionsrate (Recall) von ca. 95% sowie eine Genauigkeit (Precision) von 98%.

6 Verarbeitung der Anderungsergebnisse

Wie im vorhergehenden Abschnitt beschrieben kénnen fiir jedes physische Kartenelement [
Evidenzen ermittelt und aggregiert werden. Fiir viele Fahrfunktionen ist aber nicht die
physische Kartenschicht, sondern abstraktere Merkmale, wie Tempolimits, Ampelzuord-
nungen oder Abbiegevorschriften interessant und miissen daher ebenfalls verifiziert wer-
den.

Eine direkte Verifikation dieser Merkmale, beispiels-
weise durch das Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer,
ist durchaus denkbar, erfordert aber entsprechende Be-
fahrungsstatistiken oder Flottendaten. Damit ein einzel-
nes Fahrzeug dennoch diese abstrakten Merkmale veri-
fizieren kann, wurde im Kartenformat Lanelet2 [13] ne-
ben einer direkten Annotation solch abstrakter Inhalte
auch die Moglichkeit vorgesehen, die abstrakte Eigen-
schaft mit den Elementen der physischen Kartenschicht
in Beziehung zu setzen.

Eine solche Relation ist in Abbildung 3 abgebildet.
Wird nun also festgestellt, dass das Verkehrsschild, das
das Tempolimit anordnet, nicht als aktuell bestétigt
werden kann, kann dieses Ergebnis direkt auf abstrak- ~ Abbildung 3: Beispielhafte
tere, abgeleitete bzw. betroffene Karteninhalte propa- Tempolimit-Relation, die das

Relation:
Tempolimit

giert werden. Fahrfunktionen erhalten somit fiir alle anordnende Verkehrsschild
Schichten und Merkmale einer semantischen HD-Karte mit dem betroffenen Lanelet
eine Aktualitidtsinformation. in Verbindung setzt.

7 Fazit

In diesem Beitrag wurde ein Gesamtsystem vorgestellt, das basierend auf einer passenden,
automatisiert erzeugbaren Kartendarstellung eine hochgenaue und dennoch gegeniiber
Anderungen robuste Lokalisierung erlaubt. Die Lokalisierung erméglicht hierbei Riick-
schliisse auf die detektierten und assoziierten Karteninhalte. Zusammen mit einer Sicht-
barkeitspriifung kénnen diese fiir eine terndre Aktualitéitsverifikation der Karteninhalte
verwendet werden. Durch relationale Annotation von abgeleiteten Karteninhalten, wie
Tempolimits, kann das Verifikationsergebnis von der physischen auf hhere Kartenebenen
propagiert werden.
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Das System zeigt erstmals, wie eine hochgenaue und dennoch robuste Lokalisierung in
einer kompakten, semantischen HD-Karte funktionieren kann. Dariiber hinaus erlaubt das
System erstmals die Aktualitéitsverifikation mit den Sensordaten einer einzigen Befahrung
und kann so Karteninhalte fiir die Verwendung durch automatisierte Fahrfunktionen frei-
geben bzw. die Karte absichern. Dies gilt hierbei nicht nur fiir physische Elemente, sondern
fiir alle Ebenen einer Karte.
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