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Selbstlernende merkmalsbasierte Karte unter
Verwendung von Random-Finite-Sets

Fabian Gies, Manuel Stübler, Stephan Reuter und Klaus Dietmayer∗

Zusammenfassung: Digitale Karten sind in der Entwicklung des autonomen Fahrens von
großer Bedeutung. Die Schwierigkeit besteht dabei aufgrund ständiger Änderungen in der Um-
welt eine Karte aktuell zu halten. Der Einsatz von hochgenauen Referenzfahrzeugen zur Kartie-
rung ist mit einem enormen Aufwand verbunden, weswegen in dieser Arbeit eine selbstlernende
Karte vorgestellt wird. Hier erfolgt unter Einsatz vieler einfacher Agenten die Kartierung mit
dem Labeled-Multi-Bernoulli-Filter und die gleichzeitige Monte-Carlo-Lokalisierung, indem auf-
genommene Messungen und der derzeitige Kartenausschnitt als Random-Finite-Set modelliert
werden. Erste simulative Ergebnisse zeigen bereits Verbesserungen der Karte infolge der In-
formationsfusion einzelner Agenten. Das vorgestellte Verfahren wird zusätzlich mit Realdaten
evaluiert.
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1 Einleitung

Für das autonome Fahren ist eine exakte Lokalisierung des Eigenfahrzeugs in der Umwelt
unerlässlich. Hierfür wurden in der Robotik [1] Verfahren erforscht, die ohne den Einsatz
des globalen Navigationssatellitensystem (GNSS) eine Positionsschätzung relativ zu einer
gegebenen Karte durchführen. Die Markov-Lokalisierung, das Multi-Hypothesen-Tracking
mit einem Kalmanfilter, sowie die Monte-Carlo-Lokalisierung (MCL) mit einem Partikel-
filter sind hier zu nennen. Für diese Verfahren ist es essenziell, eine exakte Repräsentation
der Umwelt und deren Unsicherheit mittels einer Karte darzustellen. Aufgrund der ständi-
gen Änderungen in der Umwelt muss zur Instandhaltung einer vollständigen und aktuellen
Karte der Kartierungsprozess mit einem hochgenauen Referenzfahrzeug wiederholt durch-
geführt werden, was mit einem enormen Aufwand verbunden ist. Bei Verwendung einer
merkmalsbasierten Karte werden üblicherweise markante statische Objekte, sogenannte
Landmarken, mithilfe von Umfeldsensoren detektiert. Die relativen Beobachtungen der
detektierten Landmarken ermöglichen es, nach der Transformation in ein globales Koor-
dinatensystem, die Bestimmung der globalen Eigenfahrzeugpose mittels der vorhandenen
Karte. Andere Verfahren führen eine Lokalisierung anhand der relativen Beobachtun-
gen, zur gleichzeitigen Kartierung in einer unbekannten Umgebung durch. Dies wird in
der Literatur als Simultaneous-Localization-and-Mapping (SLAM) bezeichnet [2,3]. Eine
der größten Herausforderungen beim SLAM stellt die kontinuierliche Fehlerfortpflanzung
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der Unsicherheiten dar. Hierdurch wird eine korrekte Assoziation zwischen den Beob-
achtungen und Landmarken in der Karte erschwert und resultierende Fehler im SLAM-
Algorithmus fortgeführt. Zur Minimierung des Fehlers kann beim Wiedereintritt in einen
bereits bekannten Bereich eine Korrektur der geschätzten Trajektorie sowie der erstellten
Karte durchgeführt werden, was hier als Gap-Closing bezeichnet wird.

Die vorgestellte Methode zur Erstellung einer selbstlernenden merkmalsbasierten Kar-
te soll Änderungen in der Umwelt erkennen und mit möglichst geringen Voraussetzun-
gen an die als Agenten eingesetzten Fahrzeuge eine vorhandene Karte aktualisieren. Die-
se Fahrzeuge sind lediglich mit einem Sensor zur Messung der Eigenbewegung, sowie
der Möglichkeit zur Detektion von Landmarken ausgestattet. Ein (Differential-) Global-
Positioning-System ((D)GPS) wird nicht verwendet, da diese vor allem in urbanen Ge-
bieten unzuverlässig sind und zusätzliche Kosten entstehen. Die Lokalisierung wird auf
einer bereits bekannten, jedoch unvollständigen und teilweise inkorrekten Karte mittels
der MCL [4] durchgeführt. Für die Karte repräsentiert ein Random-Finite-Set (RFS) die
Kardinalität und Position der Landmarken, sowie deren Unsicherheiten. Anhand der Be-
obachtungen in der Fahrzeugumgebung und der gegebenen Karte, detektiert das Verfah-
ren, ob eine Lokalisierung möglich ist. Befindet sich das Fahrzeug in einem unbekannten
Teilabschnitt wird die ermittelte Trajektorie nach einem Gap-Closing korrigiert und an-
schließend die gefahrene Strecke mit dem Labeled-Multi-Bernoulli-Filter (LMB-Filter) [5]
kartiert. Somit generiert jeder Agent eine eigenständige Karte, welche durch Informati-
onsfusion der aufgenommenen Daten aller Agenten die Instandhaltung einer zentralen
Karte gewährleistet. Im Gegensatz zum allgemeinen SLAM-Verfahren entsteht im vorge-
stellten Ansatz die resultierende Karte aus mehreren unabhängigen Fahrten der einzelnen
Agenten.

Der restliche Teil dieses Beitrags gliedert sich in folgende 4 Teile. In Kapitel 2 wird das
eingesetzte Verfahren zur Lokalisierung auf einer unvollständigen Karte und die Kartie-
rung unter Verwendung von Random-Finite-Sets vorgestellt. Die Informationsfusion und
Methodik der selbstlerndenen Karte wird in Kapitel 3 beschrieben, was in Kapitel 4 an-
hand von Simulations- und Realdaten ausgewertet wird. Mit einer Zusammenfassung in
Kapitel 5 wird das Manuskript geschlossen.

2 Modellierung der Karte als Random-Finite-Set

Die Modellierung der merkmalsbasierten Karte M = {m1,m2, ...,mn} durch ein RFS
ermöglicht das gleichzeitige Schätzen der Landmarkenposition mi = [xi, yi]

T, sowie der
Anzahl an Landmarken n. Hierbei sind die Elemente mi ∈ M nach einer Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktion p(mi) (engl. Probability-Density-Function (PDF)) verteilt und eine
Kardinalitätsverteilung repräsentiert die Anzahl an Elementen n = |M|. Diese Modellie-
rung für die merkmalsbasierte Karte berücksichtigt die unbekannte Anzahl von Landmar-
ken, deren Objektzustand und die Unsicherheit einer Datenassoziation [6]. In den Finite-
Set-Statistics (FISST) [7] wird die Verwendung von RFSs in einem Bayes-Framework
beschrieben und in [8] ein Multi-Objekt-Bayesfilter zur Lokalisierung und simultanen Kar-
tierung erfolgreich realisiert.
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2.1 Lokalisierung

Um die Lokalisierung durchzuführen wird der momentane Kartenausschnitt M′ =
M ∩ FoV in jedem Zeitschritt extrahiert, der die Landmarken beinhaltet, welche sich
innerhalb des potenziellen Erfassungsbereichs (engl. Field of View (FoV)) der Senso-
ren zur Landmarkendetektion befinden. Für die Schätzung der globalen Fahrzeugpose
x̂ = [x̂, ŷ, ψ̂]T, werden die ebenso als RFS modellierten Landmarkenmessungen Z =
{z1, ..., zm} von lokalen in globale Koordinaten transformiert. Das Bayesfilter zur Lo-
kalisierung unter Verwendung eines Partikelfilters ist als MCL bekannt [4]. Dabei besteht
die Partikelmenge

X :=
{
(x̂(i), w(i))

}
i=1,...,N

(1)

aus N -Partikeln mit den Partikelzuständen x̂(i) = [x̂(i), ŷ(i), ψ̂(i)]T und einem zugehörigen
Gewicht w(i). Nach einem Gewichtsupdate

w
(i)
k = w

(i)
k−1 · g(Z|X ,M′) (2)

der Partikel mithilfe der Multi-Objekt-Likelihood [7]

g(Z|X ,M′) = πC(Z)π(∅|M′)
∑
θ

∏
i:θ(i)>0

pD(mi) · g(z(θ(i))|mi)

(1− pD(mi)) · λcc(z(θ(i)))
(3)

errechnet sich die geschätzte Fahrzeugpose aus dem Mittelwert der gewichteten Partikel.
In (3) wird die Summe über alle Assoziation θ : {1, ..., n} → {0, 1, ...,m} von n Landmar-
ken zu m Messungen berechnet. Wird einer Landmarke keine Messung zugewiesen erhält
die Assoziation den Wert θ(i) = 0, ansonsten ist θ(i) > 0. Zusätzlich liefert der Vorfaktor
πC(Z) die Wahrscheinlichkeit, dass alle Messungen zi ∈ Z Falschalarme sind, sowie der
Term π(∅|M′) die Wahrscheinlichkeit angibt, dass keine der Landmarken mi ∈ M′ de-
tektiert wird. Des Weiteren ist g(·|·) die Einzel-Objekt-Likelihood, pD(mi) die zustands-
und sensorabhängige Detektionswahrscheinlichkeit einer Landmarke und λc die erwarte-
te Anzahl auftretender Falschalarme mit der räumlichen Verteilung c(·) innerhalb des
FoV des Sensors. Ist die Karte veraltet, sodass einige Landmarken in der Umwelt nicht
mehr existieren oder neu entstanden sind und zusätzlich abschnittsweise nicht ausreichend
Landmarken vorkommen, kann die Lokalisierung durch falsche Gewichtsupdates fehlschla-
gen. Daher ist eine Bewertung der aktuellen Kartengüte sowie eine erneute Kartierung
dieser Abschnitte notwendig.

2.2 Konfidenz der Lokalisierung

Um zur Laufzeit der MCL die Unsicherheit und Zuverlässigkeit der Posenschätzung [9]
auszuwerten, wird in dieser Arbeit die logarithmische relative Multi-Objekt-Likelihood

γ(Z|X ,M′) = log


∑

θ

∏
i:θ(i)>0

pD · g(z(θ(i))|mi)

(1− pD) · λcc(z(θ(i)))


 , (4)

unter Vernachlässigung der Vorfaktoren aus (3), berechnet. Die Modellierung der Detekti-
onswahrscheinlichkeit pD(mi) = pD des Sensors wird zustandsunanbhängig angenommen.
Jede erfolgreiche Assoziation θ(i) > 0 zwischen Landmarken und Messungen trägt zur
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Konfidenz der Lokalisierung bei. Somit wird in jedem Zeitschritt das Lokalisierungser-
gebnis anhand der Landmarken in unmittelbarer Fahrzeugumgebung aus der vorhande-
nen Karte sowie den aufgenommenen Messungen der detektierten Landmarken bewertet.
Unterschreitet dieses Konfidenzmaß einen unteren Schwellwert, so ist eine genaue Loka-
lisierung durch die MCL nicht gewährleistet. Der Schwellwert wird bestimmt durch die
relative Betrachtung des Wertes bei der Assoziation, dass alle Messungen Falschalarme
sind und keine der Landmarken detektiert wurde.

2.3 Gap-Closing

Befindet sich das Fahrzeug in einem unbekannten Abschnitt, so wird die minimal gefor-
derte Konfidenz der Lokalisierung über einen längeren Zeitraum nicht erfüllt. In diesem
Fall findet die Prädiktion der Partikelmenge X anhand der gemessenen Eigenbewegung
u = [v, ω]T, sprich Geschwindigkeit und Gierrate, angewendet auf die Koppelnavigation

statt [1]. Zusätzlich wird die Messung ũ(i) = u + δ
(i)
v,ω für jedes Partikel i ∈ N additiv

verrauscht. Die geschätzte Trajektorie für diesen Abschnitt wird beim Wiedereintritt in
einen bekannten Bereich der Karte mithilfe einer Zustandsoptimierung durch den Graph-
SLAM-Algorithmus [10] korrigiert, was schematisch in Abb. 1 dargestellt ist. Die Korrek-
tur wird, unter Berücksichtigung der Eigenbewegungsmessung, ausgehend vom Zeitpunkt
des Verlassens eines bekannten Bereichs bis zum Wiedereintritt berechnet. Anschließend
wird mit der korrigierten Trajektorie eine Kartierung durchgeführt.

Abbildung 1: Schematisch dargestelltes Gap-Closing zur Korrektur der geschätzten Tra-
jektorie (rot), mit der wahren (schwarzen) und korrigierten (blauen) Trajektorie, sowie
den bekannten (grün) und unbekannten (schwarz) Landmarken.

2.4 Kartierung mit dem Labeled-Multi-Bernoulli-Filter

Zur Erstellung einer merkmalsbasierten Karte wird das in [5] vorgestellte LMB-Filter ein-
gesetzt. Dieses Multi-Objekt-Filter berücksichtigt die Unsicherheit der Datenassoziation
unter Verwendung von RFSs. In dieser Arbeit wird das LMB-Filter verwendet um die Ob-
jekte, hier Landmarken, in Fahrzeugumgebung zeitlich zu verfolgen (engl. “tracking”) und
anschließend aus den gewonnenen Daten eine lokale Karte zu erstellen. Diese merkmalsba-
sierte Karte benötigt globale Koordinaten der Landmarken, weshalb die aufgenommenen
Landmarkenmessungen Z von Fahrzeugkoordinaten in globale Koordinaten transformiert
werden. Die Transformation wird in jedem Zeitschritt anhand der geschätzten Fahrzeugpo-
se x̂ berechnet, wodurch eine Korrelation zwischen dem Fehler der ermittelten Trajektorie
und der resultierenden Karte entsteht. Das LMB-Filter verwendet für die Landmarken ein
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statisches Prozessmodell und schätzt den Objektzustandm = [x, y]T mit einer räumlichen
Unsicherheit P. Zusätzlich berechnet das LMB-Filter eine Existenzwahrscheinlichkeit r
für jedes Objekt. Mithilfe der Multi-Objekt-Markovdichte aus [7] wird das Auftreten oder
Verschwinden von Objekten modelliert, was in diesem Fall beim Betreten oder Verlassen
des FoVs auftritt. Befindet sich eine Landmarke im FoV, korrigieren die generierten Mes-
sungen auf Basis der Multi-Objekt-Likelihood aus (3) im Updateschritt des Filters den
geschätzten Objektzustand. Eine erfolgreiche Assoziation zwischen Messung und Objekt
erhöht dessen Existenzwahrscheinlichkeit und beim Überschreiten des oberen Schwell-
werts ϑr+ wird das Objekt mit den zugehörigen Koordinaten und einer eindeutigen ID
als Landmarke in der lokalen Karte gespeichert.

Zusammenfassend erstellt jeder Agent mithilfe der vorgestellten Verfahren, auch bei
unvollständigen Karten und unbekannten Bereichen, eine eigenständige Karte für den
befahrenen Bereich. Es wird die Trajektorie anhand der MCL und der Korrektur nach
einem Gap-Closing geschätzt. Die Karte wird mit dem LMB-Filter auf Basis der geschätz-
ten Trajektorie erstellt. Bei der Realisierung einer selbstlernenden Karte dient die lokale
Momentaufnahme der Karte zur Aktualisierung der zentralen Karte.

3 Selbstlernende Karte

Ziel der selbstlerndenen Karte ist es, durch eine Vielzahl von Agenten die zentrale Karte
M dauerhaft auf dem aktuellen Stand zu halten. Die Agenten erstellen in jeder Fahrt eine
lokale Karte für den befahrenen Bereich, was in dieser Arbeit als Short-Term-LMB-Filter
bezeichnet wird. Ein Long-Term-LMB-Filter verwendet diese lokalen Karten zur Informa-
tionsfusion mit der bereits vorhandenen zentralen Karte und reagiert so auf Änderungen
in der Umwelt.

Long-Term-LMB-FilterzentraleKarte
Agent 1Short-Term-LMB-Filter
Agent 2Short-Term-LMB-Filter
Agent nShort-Term-LMB-Filter

...

Abbildung 2: Schema der selbstlernenden Karte mit dem Short- und Long-Term-LMB-
Filter.

Zum Aktualisieren der vorhandenen zentralen Karte M wird ebenso ein LMB-Filter
als übergeordneter Long-Term-LMB-Filter eingesetzt. Dessen Aufgabe ist die zentrale
Karte langfristig in einer Datenbank zu verwalten und befahrene Abschnitte des Short-
Term-LMB-Filters der Agenten in die zentrale Karte zu fusionieren, was in Abbildung
2 dargestellt wird. Vor dem Kartenupdate wird der Kartenausschnitt extrahiert, der die
Landmarken beinhaltet, welche der Agent entlang seiner gefahrenen Trajektorie in seinem
potenziellen FoV detektieren konnte. Nur die extrahierten Landmarken werden beim Kar-
tenupdate berücksichtigt. Das Long-Term-LMB-Filter modelliert die ermittelten Land-
marken der lokalen Karte des Short-Term-LMB-Filters als Messungs-RFS und verwendet
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diese für den Updateschritt. Beim Update bekannter Landmarken wird lediglich die Exis-
tenzwahrscheinlichkeit angepasst, da die Koordinaten der Landmarken in der zentralen
Karte als korrekt angenommen werden. Die Kartierung findet somit relativ zu den be-
kannten Landmarken der zentralen Karte statt. Existiert eine Landmarke in der zentralen
Karte, jedoch nicht in der geschätzten lokalen Karte des Short-Term-LMB-Filters, bewirkt
dies aufgrund keiner möglichen Assoziation zur Abnahme der Existenzwahrscheinlichkeit.
Unterschreitet diese einen unteren Schwellwert ϑr− wird die Landmarke aus der zentra-
len Karte entfernt. Im Gegensatz dazu, werden neu entstandene Landmarken anhand des
adaptiven Geburtenmodells [5] als Objekte aufgesetzt und bei Überschreiten der Existen-
zwahrscheinlichkeit ϑr+ in der zentralen Karte hinzugefügt.

Das Zusammenspiel zwischen Short-Term-LMB-Filter und Long-Term-LMB-Filter ist
die Grundidee zur Realisierung der selbstlernenden Karte, bei der unter Verwendung des
LMB-Filters zu jeder Landmarke eine eindeutige ID, deren globalen Koordinaten, die
räumliche Unsicherheit sowie eine Existenzwahrscheinlichkeit geschätzt werden. Mittels
der Fusion aller unabhängigen Fahrten der einzelnen Agenten entsteht im Long-Term-
LMB-Filter ein iterativer Prozess zur Instandhaltung der Karte. Die Fusion kompen-
siert die entstandenen Fehler der geschätzten Trajektorien und der Kartenerstellung jedes
Agenten. Abhängig von der Existenzwahrscheinlichkeit werden alte Landmarken aus der
zentralen Karte entfernt und neue hinzugefügt. Nachfolgende Agenten, können somit auf
einer aktualisierten zentralen Karte arbeiten. Die Funktionsweise wird im folgenden Ka-
pitel in einer Evaluation mit Simulations- und Realdaten gezeigt.

4 Evaluation

Die Auswertung des Kartenupdates und des Fehlers der merkmalsbasierten Karte wird mit
der in [11] vorgestellten Metrik, dem Cardinalized-Optimal-Linear-Assignment (COLA),
berechnet. Bei dieser Metrik wird neben dem Distanzfehler zwischen den wahren und
geschätzten Landmarken auch die Kardinalität der beiden Mengen berücksichtigt. Bei
der COLA-Distanz handelt es sich um eine dimensionslose Größe. Ist die wahre Karte
gegeben durch M = {m1, ...,mn} und die geschätzte Karte M̂ = {m̂1, ..., m̂n̂}, so wird
die COLA-Distanz bei n̂ > n berechnet mit:

dpCOLA(M,M̂) =

(
min
θ

n̂∑
i=1

(
d(c)

(
mi, m̂θ(i)

)
c

)p)1/p

. (5)

Die Assoziation θ zwischen den Elementen der Mengen wird so bestimmt, dass die Distanz
minimal wird, weswegen die Ungarische Methode [12] (engl. Hungarian-Algorithmus) die
optimale Assoziation zwischen den wahren und geschätzten Landmarken berechnet. Der
Wert p bestimmt die Ordnung der Metrik. Die maximal zulässige Distanz der Assoziation
von zwei Landmarken (engl. “cut-off distance”) definiert der Parameter c.

4.1 Simulation

In der Simulation ist eine Teststrecke entworfen bei der unter definierten Systempara-
metern das Verfahren getestet wird. Das Szenario beinhaltet eine zufällig erzeugte wahre
Karte M = {m1, ...,mn} mit n = 230 Landmarken. In der verwendeten initialen Karte
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(a) Exemplarische Simulationsfahrt: Die schwarze und blaue Linie sind die wahre und geschätzte
Trajektorie. Schwarze Punkte sind die wahren Landmarken und rote Kreise die initial gegebenen
Landmarken.
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(b) Mittlere COLA-Distanz nach Kartenupdate bei 50 Monte-Carlo-Simulationen (c = 1,5m,
p = 2).

Abbildung 3: Simulationsframework mit einer exemplarischen Fahrt und dem Verlauf des
Kartenfehlers aller Monte-Carlo-Simulation.

sind 70% der wahren Landmarken bekannt und 115 falsche Landmarken zufällig entlang
der Strecke gestreut. Die Fahrzeugpose x = [x, y, ψ]T ist in jedem Zeitschritt mit der Ab-
tastzeit T = 0,15 s durch die globale Position auf der Karte und den zugehörigen Gierwin-
kel definiert. Der modellierte Sensor detektiert Landmarken in einem 360◦-ringförmigen
FoV mit einem inneren und äußeren Radius rmin = 1m und rmax = 20m. Jede Landmar-
ke generiert einen mittelwertfreien normalverteilten Messwert in Fahrzeugkoordinaten mit
einer räumlichen Unsicherheit bei einer Standardabweichung von σx,y = 0,1m. Landmar-
ken werden mit der Detektionswahrscheinlichkeit pD = 0,95 aufgenommen. Falschalarme
innerhalb des FoVs sind Poissonverteilt mit einer erwarteten Anzahl λc = 1. Die Messung
der Eigenbewegung ist durch eine mittelwertfreie Normalverteilung mit der Standardab-
weichung σv = 1m/s und σω = 0,1 rad/s additiv verrauscht.

Im Simulationsframework wird in jedem Zeitschritt eine Menge an Landmarkenmes-
sungen Z = {z1, ..., zm} inklusive der Falschalarme, sowie die Messung der Eigenbewe-
gung u = [v, ω]T generiert. Die Lokalisierung mit der MCL ist, wie in [4] beschrieben,
mit N = 200 Partikeln implementiert. Zur Bewertung des Lokalisierungsergebnis wird
das vorgestellte Konfidenzmaß aus Gleichung (4) in jedem Zeitschritt berechnet. Nach
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absolvieren der Teststrecke in einem Durchlauf erstellt der Short-Term-LMB-Filter auf
Grundlage der geschätzten Trajektorie eine lokale Karte. In Abbildung 3a ist das Si-
mulationsframework mit den wahren und initialen Landmarken, sowie der wahren und
geschätzten Trajektorie exemplarisch an einem Durchlauf dargestellt.

Zur Evaluation sind 50 Monte-Carlo-Simulationen mit jeweils 20 unabhängigen Durch-
läufen absolviert, bei denen der Short-Term-LMB-Filter eine lokale Karte erstellt. Die 20
lokalen Karten werden sequenziell dem Long-Term-LMB-Filter übergeben und ein Update
der zentralen Karte relativ zur initialen Karte durchgeführt. Nach dem Kartenupdate wird
die COLA-Distanz aus Gleichung (5) berechnet. In Abbildung 3b ist der Mittelwert der
COLA-Distanz von 50 Monte-Carlo-Simulationen dargestellt. Es ist zu erkennen, dass der
Fehler, von dCOLA = 10,7 in Schritt 0, der initialen Karte mit jedem Updateschritt des
Long-Term-LMB-Filters abnimmt, bis zu einem Wert von etwa dCOLA = 5,47. Bis zum
Ende der 20 Durchläufe sind die 115 falschen Landmarken aus der Karte entfernt, jedoch
sind nicht alle 69 fehlenden Landmarken hinzugefügt. Eine Begründung hierfür ist, dass
der Short-Term-LMB-Filter in einigen Abschnitten diese Landmarken nicht erfolgreich
trackt und die Existenzwahrscheinlichkeit der Landmarke den geforderten Schwellwert
ϑr+ > 0,9 zur Aufnahme in die lokale Karte nicht erreicht. Dadurch bekommt der Long-
Term-LMB-Filter nicht ausreichend Messungen für diese Landmarke wodurch auch hier
die Existenzwahrscheinlichkeit unter dem Schwellwert ϑr+ > 0,8 bleibt.

Bei der simulativen Auswertungen, in Abb. 3b dargestellt, konnte gezeigt werden, dass
durch die Fusion mehrerer unabhängiger Fahrten die COLA-Distanz abnimmt und somit
der Kardinalitätsfehler und Distanzfehler bis zu einem unteren Wert konvergiert. Das
Ziel zur Verbesserung der initialen Karte unter Verwendung von mehreren unabhängigen
Agenten ist in der Simulation nachgewiesen und soll folgend anhand von Realdaten geprüft
werden.

4.2 Realdatenauswertung

Für die Generierung eines Datensatzes unter realen Bedingungen wird der Versuchsträger
des Instituts für Mess-, Regel- und Mikrotechnik der Universität Ulm [13] im Stadtgebiet
Ulm-Lehr eingesetzt. Die zurückgelegte Distanz der Teststrecke beträgt etwa 2,9 km. Zur
Detektion der Landmarken wird ein LiDAR-Sensor der Firma Ibeo verwendet. Die Mes-
sungen werden in einem nach vorne gerichteten Kreisbogen mit dem Radius 50m und einer
Winkelauflösung von 85 ◦ aufgenommen. Zur robusten Detektion von Landmarken wird
der Algorithmus des Density-Based-Spatial-Clustering-of-Applications-with-Noise (DBS-
CAN) [14] für die Clusterbildung der einzelnen Messpunkte verwendet. Die Clustermit-
telpunkte haben eine räumliche Standardabweichung σx,y = 0,15m bei einer Detektions-
wahrscheinlichkeit pD = 0,3 und der erwarteten Anzahl λc = 0,75 von Falschalarmen.
Für die Erstellung der wahren Karte wurden insgesamt 6 Fahrten entlang der Teststrecke
mit einem DGPS als hochgenauem Referenzsystem absolviert und die Landmarken mit
einem LMB-Tracker geschätzt. In der wahren Karte befinden sich insgesamt 427 Land-
marken die während einer Fahrt mit dem Lidarsensor und dem DBSCAN-Algorithmus
detektiert werden sollten. In der initialen Karte wurden 43 Landmarken entfernt und 86
falsche Landmarken künstlich hinzugefügt. Die Messung der Eigenbewegung wird mit dem
internen ESP-Steuergerät gemessen mit einer Standardabweichung σv = 0,06m/s und
σω = 0,0023 rad/s im Vergleich zum Referenzsystem. In Abbildung 4a ist neben den wah-
ren und initialen Landmarken exemplarisch eine der 6 Fahrten mit der aufgenommenen
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Referenztrajektorie, der Trajektorie der Koppelnavigation auf Basis der ESP-Messungen,
sowie die durch das vorgestellte Verfahren geschätzte Trajektorie dargestellt.
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(a) Teststrecke in Ulm-Lehr: Die schwarz-, blau- und magentafarbenen Linien sind die wahre,
geschätzte und ESP Trajektorie. Schwarze Punkte sind die wahren Landmarken und rote Kreise
die initial gegebenen Landmarken.
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(b) COLA-Distanz nach Kartenupdate der 8 Fahrten (c = 1,5m, p = 2).

Abbildung 4: Realdatensatz mit einer Fahrt durch Ulm-Lehr und den Verlauf des Kar-
tenfehlers bei jedem Updateschritt

Auf Basis der gegebenen initialen Karte, ist es nicht möglich eine Lokalisierung mit-
tels MCL entlang der gesamten Teststrecke durchzuführen, was abschnittsweise durch die
geringe Anzahl an bekannten wahren Landmarken verursacht wird. Die Verwendung des
Multi-Objekt-Konfidenzmaßes aus Abschnitt 2.2 ermöglicht eine durchgängige Schätzung
der Trajektorie, sowie der Korrektur nach einem Gap-Closing. Aufgrund von langen Ab-
schnitten, die mit dem Gap-Closing korrigiert werden, kann die Trajektorie in diesen
Bereichen höhere Abweichungen aufweisen, was in der nachgelagerten lokalen Kartierung
mit dem Short-Term-LMB-Filter zu erhöhten Fehlern führt. Der Long-Term-LMB-Filter
verwendet zum Ausgleich ein erhöhtes Messrauschen σz = 4m und eine niedrige De-
tektionswahrscheinlichkeit von pD = 0,6. Dies hat zur Folge, dass das Filter mehrere
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Updateschritte benötigt um falsche Landmarken aus der Karte zu entfernen und neue
hinzuzufügen. In Abbildung 4b ist die COLA-Distanz nach jedem Updateschritt für 8
durchgeführte Fahrten in Ulm-Lehr abgebildet. Nach einem leichten Anstieg ist die Redu-
zierung des Fehlers auf eine COLA-Distanz dCOLA = 6,59 zu erkennen. Die Ursache für den
Anstieg entsteht durch die erhöhte räumliche Unsicherheiten des Short-Term-LMB-Filters,
wodurch auch korrekte Landmarken im Long-Term-LMB-Filter nicht assoziiert werden.
Dadurch sinkt die Existenzwahrscheinlichkeit und diese Landmarken werden zunächst aus
der zentralen Karte entfernt. Zum Ausgleich dieses Fehler ist die Verwendung von wei-
teren Fahrten oder einer verbesserten Schätzung der Trajektorie notwendig. Zusätzlich
sind die aufgenommenen Fahrten über einen längeren Zeitraum von mehreren Monaten
entstanden, weswegen die wahre Karte möglicherweise die Realität nicht korrekt abbildet.

5 Zusammenfassung

Das vorgestellte Verfahren beschreibt die Möglichkeit zur Erstellung einer selbstlernenden
merkmalsbasierten Karte bei der unter Einsatz einer Vielzahl von Agenten die Instand-
haltung realisiert ist. Das LMB-Filter bietet als Multi-Objekt-Tracker eine geeignete An-
wendung für den Kartierungsprozess. Die Genauigkeit der erstellten lokalen Karte hängt
stark von dem Fehler der geschätzten Pose des Eigenfahrzeugs ab. Unter Einsatz des Multi-
Objekt-Konfidenzmaßes und der Korrektur der Trajektorie nach einem Gap-Closing wird
dieser Fehler reduziert. Zusätzlich verbessert der übergeordnete Long-Term-LMB-Filter
weitere Ungenauigkeiten und ermöglicht unter Betrachtung der Existenzwahrscheinlich-
keit das Hinzufügen und Entfernen von Landmarken der zentralen Karte. Die Funktions-
weise des vorgestellten Verfahrens unter Einsatz vieler unabhängiger Agenten konnte in
dieser Arbeit anhand von Simulations- und Realdaten nachgewiesen werden.
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