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. Kurze Darstellung

1. Aufgabenstellung

Das Projekt OKULAr adressiert die genaue, robuste und ausfallsichere Positionierung fiir die
Navigation von Fahrzeugen der SAE-Automatisierungsstufen 4 und 5. Da hierzu eine ausschlief3-
lich GNSS-basierte Positionierung nicht hinreichend ist, sollen mithilfe von Kamerabildern und
weiteren Umfeldsensoren die Begrenzungen der Strafle bzw. Fahrspur erkannt und das Fahrzeug
sowohl relativ zur Fahrspur als auch in absoluten geoditischen Koordinaten prézise lokalisiert
werden. Im Projekt OKULATr sollen Losungen fiir in der Praxis bedeutende Szenarien herausge-
arbeitet werden, bei denen aktuell verfiighare Systeme bekannterweise versagen. Eine zentrale
Losungskomponente sind Kl-basierte Verfahren, z.B. zur semantischen Segmentierung von Bild-
daten fiir die Erkennung des Fahrzeugumfelds und zur kontextabhéngigen Fusion von Daten aus
verschiedensten Quellen. Die Einbindung von GNSS und Kartendaten soll eine absolute Lokali-
sierung ermoglichen, wobei das Ziel eine insgesamt hohere Genauigkeit und Robustheit im Ver-
gleich zu alleinigem GNSS ist. Das Ergebnis ist eine Lokalisierungslésung als Plug&Drive—Box,
kompatibel zu GNSS/INS-Ausgaben (Position, Geschwindigkeit, Kurswinkel), welche fiir die
Fihrung eines Fahrzeugs geeignet ist. Basierend auf der Lokalisierung ist es moglich, Infor-
mationen aus einer zur Verfigung stehenden hochauflésenden Karte zu verwenden. Diese soll
insbesondere das mithilfe fahrzeuglokaler Sensoren erstellte Umgebungsmodell verbessern und
mit zusédtzlichen Informationen anreichern. Die Demonstration erfolgt quantitativ unter Verwen-

dung von Versuchsanlagen (Fahrzeuge und Verkehrsinfrastruktur) des DLR, Valeo und iMAR.

Teilprojekt iMAR Navigation GmbH: Konsortialfiihrung und Entwicklung einer
Lokalisierungsplattform fiir GNSS-denied Umgebungen

Als Konsortialfithrer iibernimmt die iMAR Navigation GmbH federfithrend die organisatori-
sche Projektabwicklung sowie die Koordination mit den beteiligten Projektpartnern. Inhalt-
lich adressiert das Unternehmen das Themenfeld der LiDAR-basierten Lokalisierung im GNSS-
denied-Umfeld. Hierzu wird im Rahmen des Projekts eine dedizierte, modular aufgebaute Sen-
sorplattform entwickelt, die neben der Inertialsensorik auch optische Messsysteme wie Kameras
und LiDARe integriert. Das Gesamtsystem — bestehend aus Fahrzeugrechner, Referenzmess-
technik und ergéinzender Peripherie — wird iiber die gesamte Projektlaufzeit hinweg eingesetzt,
um das Konsortium mit einer breiten und diversifizierten Datengrundlage aus unterschiedli-
chen Verkehrsszenarien zu versorgen. Dariiber hinaus strebt die iMAR Navigation GmbH die
algorithmische Integration aktueller LiDAR-SLAM-Forschungsansétze in die bestehende Sen-
sordatenfusionsarchitektur an, um eine konsistente Verarbeitung sowohl in Echtzeit- als auch in

Post-Processing-Anwendungen im automotiven und industriellen Umfeld zu erméglichen.



Teilprojekt Valeo Schalter und Sensoren GmbH: Fahrzeug-Umfelderfassung mit
HD Karten

Im Projekt OKULATr setzt Valeo den Fokus auf die Nutzung der Lokalisierung in Kombination
mit hochgenauen Karten in der Fahrzeug-Umfelderfassung. Hierbei werden Methoden zur Fu-
sion von Daten aus fahrzeugfesten Sensoren und den Informationen aus hochgenauen Karten
erforscht und entwickelt, welche die Qualitit des sensorbasierten Umfeldmodells verbessern soll.
Ein weiterer Fokus wird im Projekt auf die Kartenqualitat selbst gesetzt. Hierzu wird Valeo einen
Versuchstrager (VW ID.4) konfigurieren, welcher mit einem Satz modernster Valeo- Sensoren zur
Umfelderfassung ausgestattet ist. Mit diesem soll die Verwendung von hochgenauen Karten bei
niedrigen, mittleren und hohen Geschwindigkeiten untersucht werden. Die erforderlichen digita-
len Karten werden durch Unterbeauftragung an einen kompetenten Kartenhersteller gemaf einer
wahrend der Projektlaufzeit durch Valeo und iMAR zu erstellenden Anforderungsspezifikation
beschafft.

Teilprojekt DLR: Grenzfdlle der optischen Lokalisierung, Validierung mit
Referenzdaten und Auswirkungen auf das Fahrverhalten

Im Projekt OKULATr entwickelt das DLR Software, um die eigenen Forschungsfahrzeuge zu einer
optischen Lokalisierung zu befidhigen. Die Losungskomponente des DLR kann u.a. als Weiter-
entwicklung optischer Spurhaltesysteme fiir beliebige Umgebungen verstanden werden, inklusive
Verbesserung der Léangsfithrung und Nutzbarmachung bei Abbiegevorgéngen sowie bei optisch
schwieriger zu erfassenden Fahrspurbegrenzungen. Im Ergebnis soll die Fahrzeugautomation
auch bei Ausfall der GNSS-Navigation und in stéddtischen Bereichen verbessert werden. Hier-
bei konzentriert sich das DLR auf optisch anspruchsvolle Situationen, die von den industriellen
Systemen noch nicht beherrscht werden. Im Ergebnis wird eine kontinuierliche Positions- und La-
gebestimmung ohne Ausfille und Positionsspriinge angestrebt, die relativ zur Umgebung genau
ist und damit ein sicheres Fahren im flielenden Verkehr ermdglicht, sowie unter Zuhilfenahme
von Kartendaten absolut genau und damit fiir vernetztes Fahren geeignet ist. Im Realversuch
werden Wechselwirkungen zwischen Navigation und Fahrzeugfithrung untersucht. Die Ergebnisse
werden mit Referenzdaten validiert. Fiir die Entwicklung ist die Integration eigener Hardware-
komponenten erforderlich sowie die Zusammenfiihrung der Sensorplattform des Partners iMAR
mit den DLR-Versuchsanlagen vorgesehen. Die Projektergebnisse werden im wissenschaftlichen
Umfeld veroffentlicht.

Teilprojekt Universitat Gottingen: Lokalisierung und Mapping

Das Teilprojekt der Universitat Gottingen (UGOE) konzentriert sich auf die Entwicklung neu-
er Methoden fir die Datenfusion und Lokalisierung, insbesondere in Bezug auf die Integration
von Karten. Ziel ist es, die Genauigkeit und Zuverléssigkeit der Lokalisierung in komplexen
Umgebungen zu verbessern. Bei der Simultanen Lokalisierung und Kartierung (SLAM) wird

untersucht, wie die Kombination von Sensordaten mit hochauflésenden Karten zuverldssigere



Losungen erzielen kann. Zusétzlich sollen dynamische Objekte wie sich bewegende Verkehrs-
teilnehmer zur relativen Positionierung verwendet werden, um die Robustheit und Stetigkeit
der relativen Lokalisierung zu erhéhen. Dariiber hinaus werden insbesondere neue Methoden
zur Lokalisierung basierend auf hochauflésenden Karten erforscht. Dazu gehéren Landmarken-
basierte Ansétze, sowie neue Ansétze, die direkt mit Rohdaten und Kartendaten arbeiten. Dies
umfasst zum Beispiel die Identifikation von Unsicherheiten, von Abhéngigkeiten der Teilsysteme
und von systematischen Fehlern der Karten. Hierbei werden auch neue Verfahren zur rekursiven
nichtlinearen Zustandsschétzung untersucht, die weit iiber traditionelle Kalman-Filter-basierte

Methoden hinausgehen.

2. Voraussetzungen, unter denen das Vorhaben durchgefiihrt wurde

Die Durchfithrung des Vorhabens wurde nach Bewilligung der Zuwendung zum 01.10.2022 be-
gonnen, fiir eine Laufzeit von 36 Monaten. Details zur Zusammenarbeit zwischen den Projekt-
partnern wurden in einem Kooperationsverbundvertrag geregelt. Die Bereitstellung von Personal
und betrieblichen Ressourcen ist Grundvoraussetzung fiir die Durchfithrung. Hierzu, sowie zu
den folgend genannten externen Abhéngigkeiten wurde ein entsprechendes Risikomanagement
betrieben.

Wesentlich ist die Verfiigharkeit und Funktionsfihigkeit der Versuchstriager sowie deren Be-
trieb im oOffentlichen Raum. Das Vorhaben wurde unter der Annahme geplant, dass Versuchs-
fahrten inklusive Datenaufnahmen im o6ffentlichen Straflenverkehr stattfinden diirfen und dass
das Aufstellen und der Betrieb von Referenzmesssystemen erlaubt ist bzw. genehmigt wird. Fir
Datenaufnahmen im o6ffentlichen Raum wurden partnerspezifische Datenschutzkonzepte unter
Berticksichtigung der DSGVO bzw. des BDSG umgesetzt. Zur Einhaltung der Verkehrssicherheit
wurden partnerspezifische Konzepte zum Fahrzeugbetrieb umgesetzt und geschultes Sicherheits-
fahrpersonal eingesetzt.

Die Publikation der Forschungsergebnisse erfolgte nach Moglichkeit im Projektzeitraum und
unter Verwendung der Projektmittel. Hier ist zu beachten, dass — abhéngig von Publikations-
zeitraum und Erfolg des Peer-Review — auch auflereuropéische Konferenzen in Betracht gezogen
wurden, zu deren Reisen Mittel abseits der Zuwendung verwendet worden sind. Zudem sind
einige der Ergebnisse im spédten Projektverlauf entstanden. Diese werden erst nach Abschluss

des Vorhabens publiziert und présentiert.

3. Planung und Ablauf des Vorhabens

Das Vorhaben startete mit einem Kick-off am 22.11.2022 und endete mit einer Abschlussveran-
staltung am 30.09.2025. Das Projekt wurde als Ganzes bearbeitet und war in neun inhaltliche
Arbeitspakete (AP) sowie das AP 1 zur Projektkoordination unterteilt:

e AP 1: Projektkoordination
o AP 2: Konzeptionierung und Spezifikation



e AP 3: Konstruktion und Aufbau

e AP 4: Fahrversuche und Datengewinnung

e AP 5: Implementierung Relativortung

e AP 6: Implementierung Absolutortung und Sensorfusion

e AP 7: Referenzdatenoptimierung

e AP 8: Implementierung Fahrzeugfiihrung und Manéverplanung
¢ AP 9: Gesamt-Systemintegration und Demonstration

e AP 10: Evaluation und Bewertung

Die einzelnen Arbeitspakete orientierten sich an zeitlich gestaffelten Meilensteinen, deren je-
weiliger Erreichungszeitpunkt in der nachfolgenden Ubersicht durch den zugehérigen Projekt-

monat kodiert und dokumentiert ist:

e MS4: Definition der Demonstrationsziele,

e MS 18: Dachkonstruktion ist abgeschlossen,

e MS30: Die Methoden zur Nutzung von hochgenauen Karten in Kombination mit Sensor-
daten sind erstellt,

e MS 36: Positionslésung ist im Echtzeit-Fahrversuch validiert und in einer Realumgebung

demonstriert.

Abbildung 1 veranschaulicht die zeitliche Planung des Projekts sowie die Abhéngigkeiten
zwischen den einzelnen Arbeitspaketen und den zugehorigen Meilensteinen.

AP / Monat
1 Koordination

2 Konzepl/Spez.

3 Konstruktion

4 Fahrversuche

5 Relativortung

6 Absolutortung

7 Referenzdaten

8 Fzg.-Fdhrung

9 Gesamfintegration
& Demonstration

10 Evaluation
& Publikation

M3 Meilensteine (g

Abbildung 1: Gantt-Diagram zum Projektablauf



4. Wissenschaftlicher und technischer Stand, an den angekniipft

wurde

Relevante Forschungsaktivitdten sind unter anderem im Kontext von Simultaneous Localization
and Mapping (SLAM) [1] zu finden. SLAM beschéftigt sich mit der sensorbasierten Lokalisierung
eines mobilen Roboters in einer unbekannten Umgebung, wobei gleichzeitig zur Lokalisierung
auch eine Kartografierung der Umgebung durchgefiihrt wird. Ein grundsétzliches Problem sind
dabei systematische Fehler, die zu einem ,wegdriften” der geschétzten Karte fithren kénnen.
Durch Loop-Closures (d.h. Wiedererkennung einer bereits abgefahrenen Umgebung) und Be-
riicksichtigung von GNSS kann dies teilweise behoben werden. Eine hochgenaue, spurrelative
Lokalisierung ist so jedoch nur schwierig zu erreichen. Die Verwendung von Karten zur Loka-
lisierung wird daher im Automotive-Bereich schon linger intensiv erforscht [2]. Beispielweise
betrachtet [3] ein Stereo-Kamera System sowie detaillierte Karteninformationen, um eine zenti-
metergenaue Lokalisierung zu erreichen. Weitere aktuelle Arbeiten basieren auf hochauflésenden
Karten, wie zum Beispiel [1, 5, 0], oder verwenden direkt offline aufgenommene Kamera- oder
Laserscannerdaten als Karten [7, 8] Die Integration von low-resolution Kartendaten wurde in [9]
erforscht. An diese Arbeit konnte mit den in den Abschnitten 1.2.4.2 und 1.2.4.3 beschriebenen
Methoden angekniipft werden. Auch an existierende Forschungsergebnisse beziiglich der zusétzli-
chen Integration von inertialer Messtechnik, sogenannter Lidar Inertial Odometry (L1O), wurde
angekniift. Eine zentrale Methode ist hier LIO-SAM [10].

4.1. Angabe bekannter Konstruktionen, Verfahren und Schutzrechte, die fiir die
Durchfiihrung des Vorhabens benutzt wurden

Das Projekt kniipft an den technischen bzw. wissenschaftlichen Stand von Themen wie visu-
elle Odometrie, Simultaneous Localization and Mapping, Automated Lane Keeping Systems,
GNSS/INS-Positionierung, Koppelnavigation usw. an; die in den eigenen Veroffentlichungen ge-
nannten Literaturangaben geben hier weitere Informationen. Sowohl die Gebietskorperschaften
als auch die Hochschulen verfiigten iiber keine eigenen Schutzrechte, die im vorliegenden The-
menkomplex beriicksichtigt werden mussten. Auflerdem gab es keine Schutzrechte Dritter, die
dem Vorhaben hétten entgegenstehen kénnen. Bei der Entwicklung von Algorithmen griffen die
Partner, wo moglich, auf Code-Bestandteile aus dem eigenen Haus oder auf frei verfiigbaren

Quellcode zuriick.

4.2. Angabe der verwendeten Fachliteratur sowie der benutzten Informations- und
Dokumentationsdienste

Die verwendete Fachliteratur, die in diesem Projekt zum Tragen kam, ist dem Literaturver-
zeichnis sowie den darin enthaltenen eigenen Verdffentlichungen zu entnehmen. Die Verfahren
zum Abgleich mit georeferenzierten Karten verwendeten o6ffentlich zugéngliche Daten von Open-

StreetMap, sowie die eigens fir das Projekt erstellten Kartendaten. Die im Projekt erstellten



Kartendaten [11, 12] wurden in der Mobilithek des BMV und dem OpenData-Portal der Stadt

Braunschweig verzeichnet und sind unter dem Stichwort ,,Schwarzer Berg“ abrufbar.

5. Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Fir die OpenDRIVE-Kartierung in Braunschweig und der A 81 wurde die Firma 3D Mapping
Solutions GmbH beauftragt. Mafigeblich fiir die Spezifizierung der zu kartierenden Bereiche
war die potenzielle Weiternutzung der Braunschweiger Karte durch das DLR sowie die mog-
lichst nachhaltige Verwertbarkeit. Die Arbeiten an LiDAR-gestiitzten Positionierungsverfahren
erfolgten DLR-seitig in Synergie mit dem mFund-Projekt Furopean Digital Dynamic Mapping
(EDDY) (BMV, Fkz. 01F2208B) wobei dort der Schwerpunkt auf dem Thema der verteilten
Kartenerstellung lag und nicht auf dem Thema Lokalisierung und Navigation.

Bei den Fahrversuchen im 6ffentlichen Raum in Braunschweig wurden Referenzmesssysteme
aufgestellt und Luftbilder mit einer Drohne aufgenommen. Die hierzu erforderlichen Genehmi-

gungen wurden von den zustdndigen Behorden eingeholt.



Il. Eingehende Darstellung

1. Verwendung der Zuwendung und erzieltes Ergebnis im Einzelnen,

mit Gegeniiberstellung der vorgegebenen Ziele

Der Abschnitt beschreibt zunichst die Arbeitspakete, nach denen das Projekt gegliedert wurde.
Anschlieflend erfolgt eine ausfiihrliche Beschreibung der Beitrége der einzelnen Partner. Abschlie-

Bend werden die Ergebnisse zusammengefasst und den vorgegebenen Zielen gegeniibergestellt.

1.1. Arbeitspakete

AP 1. Projektkoordination

Das tibergeordnete Arbeitspaket 1 umfasst die zentralen Steuerungs- und Koordinationsaufga-
ben, die beim Konsortialfiihrer iMAR Navigation GmbH fiir das Gesamtprojekt anfallen. Dazu
zéhlen insbesondere administrative Téatigkeiten, die ibergeordnete Abstimmung und Kommuni-
kation mit den Projektpartnern, die Ausarbeitung und Vereinbarung einer Kooperationsverein-
barung sowie die Organisation und Durchfiihrung von Projekttreffen. Dariiber hinaus beinhaltet
dieses Arbeitspaket die Koordination des Berichtswesens, die Uberwachung der Meilensteiner-
reichung sowie die Sicherstellung der fristgerechten und inhaltlich vollstdndigen Umsetzung aller
im Projektplan definierten Aufgaben. Im Rahmen dieses Arbeitspakets sind ausschliefllich Ta-
tigkeiten vorgesehen, die dem Konsortialfithrer zugeordnet sind.

Die Koordination des Projekts wurde iiber alle sechs Projektinkremente (Berichtszeitrdume)
durchgefiihrt. Dabei wurden wochentliche Meetings abgehalten, um eine fliisssige Koordination
der Partner zu gewéhrleisten. Diese Meetings und auch wichtige Erkenntnisse wurden im Wei-
teren im Gitlab der Universitdt Gottingen dokumentiert. Zu den einzelnen Projektinkremen-
ten wurden Projekttreffen bei den Standorten der Partner Valeo, iMAR und DLR organisiert.
Des Weiteren wurde der Kaufprozess der projektrelevanten Kartendaten geplant und durchge-
fiihrt.Fur jedes Inkrement wurde auch ein partnerspezifischer Bericht ausgearbeitet.

Nach Projektinkrementen aufgeschliisselt wurden folgende Planungsprozesse und Treffen durch-

gefihrt. Abbildung 2 zeigt diese in kompakter Form.

1. Im ersten Projektinkrement wurde das Projekt administrativ aufgesetzt und das Kick-off
durchgefiihrt. Das Kick-off Meeting fand in Braunschweig (DLR) am 22.11.2022 statt und
behandelte sowohl administrative wie auch technische Aspekte und gab einen Uberblick

iiber die projektspezifische Ausstattung des DLR.

2. Ferner wurde das Folge-Meeting beim Projektpartner Valeo in Kronach im Januar 2023
geplant. Dieses wurde am 15.01.2023 von Valeo in Kronach ausgerichtet, und der weitere
Projektplan sowie die Folgestrategie und Aufgaben der Partner und die Anwendungsfille

im Projekt wurden konkretisiert.
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Abbildung 2: Der zeitliche Verlauf des Projekts sowie die parallel verlaufenden Aufgaben.
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3. Im weiteren Verlauf wurde ein Workshop bei dem Unterauftragnehmer 3D Mapping So-
lutions in Holzkirchen auf den 18.07.2023 geplant. Bei diesem werden die Erstellung und

der Kauf projektrelevanter hochgenauer Karten besprochen.

4. Im zweiten Projektinkrement wurde der zuvor geplante Workshop bei dem Unterauftrag-
nehmer 3D Mapping Solutions in Holzkirchen durchgefiihrt. Infolgedessen wurde die in-
terne Kaufbeauftragung der fiir das Projekt notwendigen Karte in mehreren Sessions mit
3D Mapping Solutions gepriift, und ein finales Angebot wurde erstellt. Dieser Prozess um-
fasste den Zeitraum vom 18.07.2023 bis zum 01.12.2023. Nach Priifung erfolgte darauthin
die Beauftragung.

5. Die Planung der Projekttreffen im Folgejahr wurde begonnen. Dabei wurde ein besonderes
Augenmerk auf die Kartenaufnahme des Stadtquartiers am Schwarzen Berg in Braun-
schweig gelegt, die mit dem Unterauftragnehmer geschehen soll, und bei welchem Refe-

renzdaten des Partners iMAR aufgezeichnet werden sollten.

6. In dem dritten Projektinkrement wurde das zuvor geplante Projekttreffen bei dem Partner
DLR in Braunschweig vom 06.05.2024 bis zum 08.05.2024 durchgefiihrt. Dabei wurde der
Stand der Arbeiten festgestellt, und auch mit Beteiligung des Projekttrigers erértert und

die Planung der Aktivitdten des Inkrements wurden fortgefiihrt.

7. Im vierten Projektinkrement wurde ein Projekttreffen bei dem Projektpartner iMAR in
St. Ingbert (20.-22.01.2025) durchgefiihrt. Es diente dem Austausch zum aktuellen Pro-
jektstand und der Planung der nédchsten Schritte. Unter Beteiligung des Projekttrigers
wurden der Projektfortschritt bewertet und die Planung der finalen Messkampagne sowie

des Projektabschlusses konkretisiert.

8. Im fiinften Projektinkrement wurde eine Projekttreffen bei dem Projektpartner DLR in
Braunschweig (18.-21.08.2025) geplant. Dieses Treffen diente dem Austausch zum aktuellen
Projektstand und einer finalen Messkampagne mit Videoaufnahmen sowie der Konkreti-

sierung des Projektabschlusses zum 30.09.2025.

9. Im finalen Projektinkrement wurde der Videoschnitt sowie die Planung, Vorbereitung und
Durchfithrung des Abschlussevents am 30.09.2025 durchgefiihrt. Dies wurde weiter mit
wochentlichen Meetings und direkter Zusammenarbeit, im speziellen mit iMAR fiir den

Videoschnitt, ausgearbeitet.

AP 2. Konzeptionierung und Spezifikation

Das Arbeitspaket 2 umfasst die weitere Evaluation des Standes der Technik, die gemeinsame
Anforderungsanalyse, die Spezifikation von relevanten Szenarien und die konkrete Spezifikation
des im Projekt zu entwickelnden Systems inklusive der Demonstrationsziele. In diesem Arbeits-
paket wurde im ersten Projektinkrement eine eingehende Literaturrecherche durch alle Partner
durchgefiihrt.
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Spezifikation von Szenarien und konkreter Anwendungsfille fiir eine Demonstration,

daraus Ableitung von konkreten Testfallen und Festlegung der Demonstrationsziele

Die Szenarien und konkreten Anwendungsfille sowie die Demonstrationsziele aller Partner wur-
den in einem Workshop am 15.01.2023 in Kronach erstellt. Die identifizierten Szenarien und
die Zuordnung der Partner sind in Tabelle 1 dargestellt. Die auf diesen Szenarien basierenden

Usecases und Anwendungen sind in den folgenden Punkten aufgelistet:

e Fahrt durch Tunnel
o Fahrt durch Baustelle (Testplatz)
Kartengestiitztes Umfeldmodell

Verlassen der Karte

e Autonomes Fahren auf Forschungskreuzung.

Die Bearbeitung der Anwendungsfélle und Usecases wird in den partnerspezifischen Bereichen

beschrieben.
Anwendungsfille Partner
GPS Ausfall, z.B. Urban Canyon / Tunnel iMAR/DLR
GPS Rauschen / Drift (Waldtunnel) iMAR/DLR
Verénderung der Karte (z.B. Baustelle auf Teststrecke) Alle Partner
Fehlende Spurmarkierungen / Implizite Spurmarkierung DLR
Umfeldmodell mit Karte Fusioniert Valeo
Poseschatzung relativ zur Karte Valeo
Lokalisierung gegen Landmarken DLR/iMAR
Lokalisierung gegen ,,Punktwolkenkarten DLR/iMAR
Punktwolken Registrierung Uni Goéttingen
Robustheit gegen Sensor-Ausfille in Lokalisierung Uni Géttingen
Verlassen der Lidar Karte DLR/iMAR
Robustheit gegen systematische/korrelierte Karten-Fehler Valeo/Uni Gottingen
Statische Sensorik als Referenzsystem fiir Perzeption DLR
Abschétzen eigener Unsicherheit der Position Alle Partner

Tabelle 1: Anwendungsfille, die die Partner identifizierten.

AP 3. Konstruktion und Aufbau

Im Rahmen dieses Arbeitspakets wurde eine Lokalisierungsplattform zur Aufnahme eines mo-
dularen Sensoraufbaus realisiert, bestehend aus einem LiDAR- und Kamerasystem, einem Iner-
tialnavigationssystem (INS), GNSS-Empfingern sowie einer leistungsfihigen Datenerfassungs-
und Prozessierungseinheit. Bei der Konzeption und Umsetzung der Plattform waren zahlreiche

technische Randbedingungen zu beriicksichtigen, die im Folgenden zusammengefasst werden:

e Mechanische Konzeption: Entwicklung einer leichten, wetterfesten und zugleich verwin-
dungssteifen Struktur zur Gewéhrleistung einer prézisen extrinsischen Sensorkalibrierung.
Der Aufbau wurde so gestaltet, dass er flexibel und mit geringem Aufwand auf verschie-

denen Tragerfahrzeugen montiert werden kann.
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e Systemintegration: Minimierung der erforderlichen Kabelverbindungen zu den einzelnen
Komponenten auf das technisch notwendige Minimum (z. B. Datensignal, Spannungsver-
sorgung) unter gleichzeitiger Beriicksichtigung elektromagnetischer Vertréaglichkeit (EMV)

bei der hochfrequenten Signalverarbeitung.

e Signal- und Zeitmanagement: Auslegung der Hardwarearchitektur auf eine prazise Daten-
zeitstempelung sowie eine latenzarme Sensortriggerung bei gleichzeitig hoher Datenband-

breite.

e Sensorik: Integration eines leistungsfiahigen LiDAR-Systems und Erweiterbarkeit um Ka-
meras, um sowohl dichte 3D-Punktwolken als auch visuelle Referenzdaten erfassen zu kon-

nen.

¢ Recheneinheit: Auswahl und Integration einer Embedded-Recheneinheit mit ausreichen-
der Rechenkapazitit bei gleichzeitig geringer Energieaufnahme, um auch einen autarken

Batteriebetrieb und spontane Einsétze auf Testfahrzeugen zu ermdoglichen.

Die im Anschluss erfolgten Arbeiten umfassten den Aufbau, die elektrische Inbetriebnahme
sowie die Validierung der Hardwareplattform. Ergdnzend wurde die erforderliche Embedded-
Software entwickelt, einschlieflich der Implementierung von Gerétetreibern, der Einrichtung der
Priifumgebung und der Durchfithrung von Funktionstests.

Die Partner DLR und Valeo haben weitgehend Umbauten an ihren Versuchstréagern durchge-
fithrt wihrend iMAR einen vollstdndig neuen Aufbau entworfen und umgesetzt hat. Die Details

sind in den entsprechenden partnerspezifischen Bereichen zu finden.

AP 4. Fahrversuche und Datengewinnung

Die Aufgaben in diesem AP umfassen die entwicklungsbegleitenden Versuche zur Gewinnung
von Daten, die fiir die Implementierung der Software und die Evaluation bené6tigt werden. DLR,
iMAR und Valeo stellen Fahrversuchstriger, dazu stellt das DLR Infrastruktursensorik. Hinzu
kommen die zur Projektlaufzeit durch iMAR entwickelte Dachkonstruktion zur Fahrzeugda-
tenaufnahme, sowie die vom DLR entwickelte mobile Infrastruktursensorik zur Referenzdaten-
aufnahme. Die Versuche finden entwicklungsbegleitend sowie nach Abschluss der Implementie-
rung statt. Im Projekt wurden neben den entwicklungsbegleitenden Versuchfahrten, die iiber
den gesamten Projektverlauf hinweg stattfanden, folgende groflangelegten Versuchskampagnen
durchgefiihrt:

Stadtgebiet Braunschweig

Im Februar 2024 erfolgten die Vermessungsfahrten durch die 3D Mapping GmbH, hierbei wurde
die Kartierung durch eigene Aufnahmen des DLR begleitet. Dadurch gibt es Messdaten zum
gleichen Zeitpunkt wie die Referenzkartenaufnahme. Mehrere weitere Messkamagnen erfolgten
zwischen April 2024 und August 2025. Kern der Arbeiten waren Aufnahmen von Fahrzeug-
und Infrastrukturdaten unter unterschiedlichen Bedingungen (siehe Abbildung 3). So gab es

beispielsweise in einer Messkampagne eine grofier angelegte Baustelle.
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Abbildung 3: Fahrversuche in Braunschweig. Fahrzeuge der Projektpartner (links), Referenz-
messungen mit Infrastruktur und Drohne (rechts).

Raum Saarbriicken

Von Mai bis September 2025 erfolgte die Erstellung des zur Veroffentlichung bestimmten Odyssey-
Datensatzes, der iiber 33 Sequenzen im urbanen und suburbanen im Landkreis Saarbriicken
umfasst. Diese ergénzenden Aufnahmen wurden auf Grundlage der im Projekt identifizierten
Bedarfsliicken ausgewéahlt und gezielt erhoben, um die vorhandenen Datensétze inhaltlich zu
vervollstdndigen und eine breitere Abdeckung relevanter Verkehrsszenarien zu gewéhrleisten,
siche Abbildung 4. Die Daten stehen online zur Verfiigung!. Die vollstandige wissenschaftliche

Publikation des Datensatzes befindet sich zu Berichtsabgabe bereits im finalen Prozess.

Autobahn A 81

Im Verlauf des Projekts wurden kontinuierlich Daten mit den Versuchsfahrzeugen aufgezeich-
net, und die Algorithmen wurden mit diesen getestet. Dabei wurden Aufnahmen innerhalb der
Karten der A81 von Bietigheim bis zum Kreuz Leonberg fokussiert. Speziell der Bereich des
Engelbergtunnels war hierbei von Interesse, da dieser sich in der Zeit des Projekts in einem
kontinuierlichen Umbau befand. Abbildung 5 zeigt die Aufnahme der Referenzkamera einer
Testfahrt durch den sich im Umbau befindlichen Engelbergtunnel.

Teile dieser Aufnahmen wurden auch fiir das Projektvideo verwendet und kénnen in diesem
eingesehen werden. Speziell ist dabei eine Fahrt durch den Engelbergtunnel mit der korrespon-

dierenden Karte sowie den Sensorinformation des Fahrzeugs zu sehen.

AP 5. Implementierung Relativortung

Die Zielsetzung des Arbeitspakets 5 bestand in der Entwicklung und Validierung von Verfahren
zur Relativortung, die ausschliellich auf der Auswertung von LiDAR und inertialen Sensordaten
basieren. Dabei sollten relative Bewegungsénderungen unabhéngig von globalen Referenzen wie
GNSS oder digitaler Karte prézise, driftarm und robust bestimmt werden. Dies bildet eine zen-
trale Grundlage fiir die spédtere absolute Lokalisierung sowie fiir die Nutzung der Sensorplattform

unter GNSS-denied-Bedingungen.

1https ://odyssey.uni-goettingen.de/
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Abbildung 4: Ubersicht Odyssey-Datensatz: Typische urbane, suburbane und lindliche Umge-
bungen sowie langandauernde GNSS-denied-Situationen, wie beispielsweise Park-
h&user und Tunnel.

Abbildung 5: Auszug der Referenzkamera einer Messfahrt im Engelbergtunnel.

Zur Erreichung dieser Ziele wurde zunéchst ein LiDAR-basiertes Odometrieverfahren etabliert,
das Relativbewegungen zwischen sukzessiven Punktwolken durch Scan-Matching bestimmt. Be-
stehende SLAM-/LiDAR-Odometrie-Frameworks wurden hierzu analysiert, auf projektspezifi-
sche Anforderungen angepasst und um Mechanismen zur Erhéhung der Robustheit erweitert.

Zur Stabilisierung der relativen Bewegungsschiatzung wurde die Odometrie eng an die iner-
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tiale Bewegungsvorhersage gekoppelt. Dadurch konnte die Konsistenz auch in Szenarien mit
geringer geometrischer Struktur oder wiederkehrenden Umgebungsmerkmalen deutlich erhoht
werden. Eine kontextbasierte Behandlung nichtbeobachtbarer Zustdnde sowie ein erweitertes
Outlier-Management reduzierten Fehlanpassungen im Scan-Matching-Prozess und verhinderten
das Abdriften der Losung in lokal suboptimale Minima.

Die entwickelten Verfahren wurden anschlieend anhand der im Projekt aufgezeichneten Da-
tensatze evaluiert. Diese umfassten vielfaltige Verkehrsszenarien wie Wohngebiete, innerstadti-
sche Abschnitte, Parkhduser, Tunnel sowie Strecken mit bewegten Objekten und engen rdum-
lichen Strukturen. Die Ergebnisse zeigen, dass durch die Kombination aus LiDAR-Odometrie
und inertialer Stiitzung eine deutliche Driftreduktion gegeniiber reiner Odometrie erzielt werden
konnte. Uber lingere Trajektorien in GNSS-freien Abschnitten wurden relative Positionséinde-
rungen stabil im Dezimeterbereich rekonstruiert, ohne dass signifikante Fehlaufschwingungen
oder Divergenzen auftraten.

Die im Arbeitspaket entwickelten und verifizierten Verfahren erfiillen damit die Zielsetzung
des AP 5 vollstindig. Sie stellen eine wesentliche Basis fiir die nachgelagerten Arbeitspakete zur
absoluten Lokalisierung, zur Sensordatenfusion sowie fiir die Bewertung der Gesamtperformanz

der im Projekt entwickelten Lokalisierungslosungen dar.

AP 6. Implementierung Absolutortung und Sensorfusion

Ziel dieses Arbeitspakets ist die Kombination der hochauflésenden Karte mit der fahrzeugeigenen
Sensorik, insbesondere GNSS/IMU, sowie Kamera- und LiDAR-Sensoren. Diese Kombination
hat zwei Aspekte: Zum einen lisst sich iiber den Abgleich zwischen Sensordaten und Landmar-
ken in der hochgenauen Karte eine hochgenaue absolute Positionierung erzielen. Zum anderen
kann eine absolute Positionierung dazu verwendet werden, die Informationen aus der hochge-
nauen Karte mit den Daten der fahrzeugeigenen Sensoren, insbesondere Kamera und LiDAR,
zu einem konsistenten Umfeldmodell zu fusionieren. Da beide Aspekte stark miteinander ver-
bunden sind, werden im AP 6 beide gemeinsam behandelt, um Synergien zu maximieren. Die

Aufgaben umfassen hier:

e Analyse zu systematischen Fehlermoden in Sensor- und Kartendaten und Entwicklung
Kl-basierter Verfahren zur Bewertung und Auswahl (sog. Outlier-Detection) der Sensor-
und Kartendaten, u.a. im Hinblick auf eine Rekonfigurierbarkeit (z.B. bei systematischen

Fehlern oder temporér verminderter Datenqualitét).

o Entwicklung von Methoden zur Fusion von fahrzeuglokalen Sensordaten (intrinsisch, z.B.
IMU/Odometer und extrinsisch, d.h. LiDAR, Kamera, GNSS) mit Informationen aus hoch-
genauen Karten zur genauen Positionierung in globalen Weltkoordinaten. Es wird auf den
zu Beginn von AP 5 erarbeiteten Ergebnissen der relaiven Ortung aufgesetzt. Bei der
Absolutortung steht der globale Kontext im Mittelpunkt, d.h. das absolute Heading, die
absolute Fahrzeuggeschwindigkeit und die absolute Position usw. Hiermit sollen Methoden

der Sensorfehlerschitzung und -korrektur implementiert und erprobt werden. Mit dieser
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Komponente zusammen mit der Relativortung erhélt man am Ende die Lokalisierung mit

der benétigten Robustheit inklusive einem Set von Zielfunktionen:

— Aufbau einer Visualisierung von hochgenauen Karten und Sensordaten in 3D (Open-

GL) sowie Aufbau von Entwicklungswerkzeugen,

— Entwicklung einer kartengestiitzte Bodenerkennung in Punktwolkensensoren, insbe-
sondere LiDAR,

— Aufbau eines Modells zur kartengestiitzten Definition eines dynamischen Region of

Interest,

— Aufbau eines Modells zum kartengestiitzten Clustering von Detektionen aus Punkt-

wolken-Sensoren

— Kartengestiitzte Auswahl an Bewegungsmodellen sowie multimodale Pradiktion von

Objekten anhand von Spurinformationen,

— Fusion von Sensor- und Spurinformation einer hochauflésenden Karte zur redundan-

ten Spurerkennung,

— Echtzeitoptimierung der Algorithmen.

AP 7. Referenzdatenoptimierung

Dieses AP umfasst die Erfassung von Referenzdaten zur Bewertung der in AP 5/6 implemen-
tierten Verfahren. Hierzu werden die mit DLR-Infrastrukturanlagen gewonnenen Referenzdaten
hinsichtlich Detektionsqualitit sowie zeitlicher und rédumlicher Genauigkeit der Referenzobjekt-
daten optimiert. Zudem sollen infrastrukturseitig vorhandene Corner Cases bei der Detektion
behandelt werden. Damit werden Ground-Truth-Daten zum Testen und Validieren der aus der

Ego-Perspektive geschitzten absoluten Ego-Pose bereitgestellt.

AP 8. Implementierung Fahrzeugfithrung und Mandverplanung

Ziel dieses AP ist die Entwicklung von Loésungen fiir die genaue Fahrzeugfithrung und Mano-
verplanung unter Beriicksichtigung von Positionsunsicherheiten. Hintergrund ist die sich veran-
dernde Qualitdt von Positionsdaten sowie Positionsspriinge, die durch intelligente Anpassung
der Fahrzeugfithrung kompensiert werden sollen.

Die Umsetzung im Projekt ist stark abhéngig vom Stand der Implementierung einer echtzeit-
fahigen Positionierungslosung und dessen Integration in eines der Forschungsfahrzeuge. Bezogen
auf die verschiedenen im Projekt umgesetzten Ansétze konnte mit dem ROS-HDL-Package [13],
basierend auf vorher automatisiert eingemessenen Karten, der héchste Reifegrad erzielt werden.
Die Integration in das DLR-Fahrzeugsystem ergibt eine kombinierte GNSS/LiDAR/INS-Losung
mit Ausgabedaten, die kompatibel zu z.B. NovAtel-typischen INSPVA-Zustandsvektordaten
sind. Bei einer georeferenzierten Karte zeigt sich eine Positionierung besser als GNSS [14], wo-
bei durch die Kombination von LiDAR-Punktwolkenregistrierung, GNSS und INS Fehler bzw.
Liicken in der Karte zu einem gewissen Grad tolerierbar sind. Mit der Schnittstelle zum DLR-

Automationsframework ADORe [15] wurde schlieBlich die Evaluation des Positionierungsverfah-
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rens im automatisierten Fahrbetrieb ermoglicht. Fahrversuche im automatisierten Betrieb waren
insgesamt erfolgreich, mit einem als stabil wahrgenommenen Fahrverhalten. In aktuellen For-
schungsarbeiten des DLR zur Manéver- und Trajektorienplanung [16] sowie Regelung [17] ist
die Beriicksichtigung und insbesondere Prédiktion des Verkehrsgeschehens das vorherrschende

Thema im Hinblick auf ein vorausschauendes und sicheres Fahren.

AP 9. Gesamt-Systemintegration und Demonstration

In diesem Arbeitspaket erfolgte die Gesamtsystemintegration der im Projekt entwickelten Kom-
ponenten auf die jeweilige Zielhardware sowie deren Einbindung in die Versuchstrager. Dariiber
hinaus wurden die entwickelten Losungen demonstriert und validiert. Die Projektpartner setzten
hierzu jeweils unterschiedliche Versuchstrager-Hardware ein, wobei funktional zusammenhéngen-
de Komponenten innerhalb eines gemeinsamen Versuchstrégers integriert wurden. Die spezifi-
schen Integrations- und Demonstrationsaktivitdten werden in den jeweiligen Partnerabschnitten
beschrieben.

Im Rahmen der abschlieenden Messkampagne am Standort ,,Schwarzer Berg“ wurden Teil-
l6sungen der einzelnen Partner zusammengefiihrt. Dabei wurde unter anderem die von iMAR
entwickelte RLG-basierte Ground-Truth-Losung mit der Versuchsanlage des DLR gekoppelt.
Das Zusammenwirken der Systeme sowie die Durchfiihrung der Versuche wurden videografisch

dokumentiert.2

AP 10. Evaluation und Publikation

Dieses projektbegleitende Arbeitspaket umfasst alle Arbeiten zur Evaluation von Zwischen- und
Endergebnissen sowie die Auswertung und Bewertung im Hinblick auf die zu erreichenden Pro-
jektziele und die Dokumentation der Projektergebnisse. Die Arbeiten sind in den Abschnitten
zu den jeweiligen Fachthemen bereits dokumentiert. Eine Gegeniiberstellung zu den vorgegebe-
nen Zielen ist unter Abschnitt 1.3, die Publikationen des Projekts sind im Abschnitt 6 bzw. im

Literaturverzeichnis zu finden.

1.2, Beitrage der einzelnen Partner

1.2.1. iMAR Navigation GmbH
1.2.1.1. Modulare Sensorplattform

Im Rahmen des Verbundvorhabens wurde eine modulare Sensorplattform entwickelt, welche die
kombinierte Erfassung, Synchronisation und Fusion unterschiedlicher Sensordaten fiir Untersu-
chungen zur optischen Lokalisierung erméglicht, siche Abbildung 6. Die Plattform basiert auf
einem flexiblen, fahrzeugunabhéngigen Aufbaukonzept, das den Einsatz verschiedener Sensoren
— darunter LiDAR-~, Kamera- und inertiale Systeme — gestattet. Kernkomponenten bilden ein
Ouster-LiDAR mit 128 Kanélen sowie inertiale Messeinheiten der iNAT-Serie (M200/M300) von

2https://youtu.be/ZiVMIZsKAmA
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iMAR Navigation. Durch die kompakte Bauweise der Dach- bzw. Messplattform ist eine einfache
Montage an unterschiedlichen Fahrzeugen gewahrleistet.

Zur Gewiéhrleistung einer hohen Datenintegritit wurde eine umfassende Software-Toolchain
implementiert, welche die robuste Erfassung, zeitliche und rdumliche Synchronisation sowie die
redundante Speicherung und Verteilung der Sensordaten innerhalb des Konsortiums sicherstellt.
Die Zeitsynchronisation erfolgt dabei mit einer Genauigkeit im Nanosekundenbereich und greift
bis auf die Rotorebene des LiDAR-Systems durch. In Phasen ohne GNSS-Verfiigbarkeit wird die
Zeitbasis durch ein FPGA-basiertes Zeitmanagement innerhalb der iNAT-M300-Architektur auf-
rechterhalten, wodurch eine konsistente und hochprézise Zeitreferenz auch unter GNSS-denied-
Bedingungen gewéhrleistet bleibt.

Der Messaufbau wurde ferner um eine hochgenaue Ground-Truth-Referenz auf Basis eines
Ringlaser-INS erweitert, um die Positions- und Orientierungsgenauigkeit der entwickelten Loka-
lisierungsverfahren quantitativ bewerten zu kénnen. Auf dieser Grundlage kénnen die durch die
Plattform erzeugten Daten zur Validierung, Optimierung und Vergleichbarkeit der im Projekt
erarbeiteten SLAM- und Sensordatenfusionsalgorithmen herangezogen werden.

Die Sensorplattform erlaubt die Erfassung umfangreicher, qualitativ hochwertiger Datensétze
auch in komplexen Szenarien, insbesondere unter GNSS-denied-Bedingungen oder in struktu-
rell herausfordernden Umgebungen wie Tunnel oder urbane Bereiche. Dariiber hinaus wurde
die Plattform erfolgreich in unterschiedlichen Anwendungsumfeldern — u.a. im Bahnbereich —
eingesetzt und hat dort die Erzeugung georeferenzierter Punktwolkenkarten mit hoher Prézision
ermoglicht.

Durch ihre modulare und offene Architektur, die Nutzung standardisierter Kommunikati-
onsschnittstellen (z. B. ROS 2-basierte iXCOM-Integration) sowie die hohe zeitliche Kohérenz
der Sensordaten stellt die entwickelte Plattform eine leistungsfahige Grundlage fiir zukiinftige
Entwicklungen, Evaluierungen und den Transfer der im Projekt gewonnenen Erkenntnisse in

praktische Anwendungen dar.

Abbildung 6: Im Projekt aufgebaute Sensorplattform, inkl Referenzlokalisierung zur Datenaqui-
sistion und autarken Navigation mit Hochleistungs-Fahrzeugrechner
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1.2.1.2. Transfer von Forschungsergebnissen aus dem Bereich LiDAR-SLAM und
LiDAR-Odometrie in anwendungsreife Systemlosungen

Der Transfer der im Projekt erarbeiteten Forschungsergebnisse aus dem Bereich LIDAR-SLAM
und LiDAR-Odometrie in praxistaugliche Systemlésungen bildete einen zentralen Schwerpunkt
der Arbeiten. Ziel war es, wissenschaftlich entwickelte Algorithmen aus der Forschung in robuste,
echtzeitfahige und wartbare Softwarekomponenten zu iiberfithren, die in industriellen Anwen-
dungen unmittelbar eingesetzt werden konnen.

Ausgangspunkt bildeten Open-Source-Frameworks aus der wissenschaftlichen Community, de-
ren algorithmische Ansédtze im Projekt hinsichtlich Stabilitdt, Echtzeitfahigkeit und Ressour-
cenverbrauch umfassend analysiert, angepasst und weiterentwickelt wurden. Zentrale Schwer-
punkte lagen in der Optimierung der Front-End-Verarbeitung (Feature-Extraktion, Motion-
Compensation) sowie der Back-End-Optimierung [10, 18]. Erginzend wurde die Sensordaten-
fusion um inertiale und — in spéteren Entwicklungsphasen zur Georeferenzierung auch GNSS-
Informationen erweitert, um eine robuste Lokalisierung auch unter GNSS-denied-Bedingungen
sicherzustellen. Die implementierte Softwarearchitektur ist modular aufgebaut, vollstdndig ROS-
2-kompatibel und fir den Betrieb auf der iMAR-Sensorplattform optimiert.

Durch gezieltes Profiling und die Implementierung von Parallelisierungs- und Caching-Mecha-
nismen konnte die Verarbeitungslatenz signifikant reduziert werden. Damit wurde die Grundlage
geschaffen, die Verfahren auch in ressourcenlimitierten Embedded-Umgebungen einzusetzen.

Die entwickelten Softwarekomponenten wurden in eine CI/CD-Umgebung integriert und durch
automatisierte Regressionstests validiert, wodurch eine nachhaltige Qualitétssicherung gewéhr-
leistet ist. Auf Basis dieser Infrastruktur ist eine reproduzierbare Bewertung der Algorithmik
unter realen Einsatzbedingungen moglich. Die Uberfiihrung der LIDAR-SLAM- und Odometrie-
Verfahren in eine industriell nutzbare Systemumgebung erméglicht die unmittelbare Anwendung
der erzielten Forschungsergebnisse in Bereichen wie dem szenarienbasierten Testen automati-
sierter Fahrzeuge, der prazisen Navigation unter GNSS-Stérungen sowie der infrastrukturellen
Instandhaltungsplanung. Damit leistet das Vorhaben einen wesentlichen Beitrag zum Techno-
logietransfer zwischen Forschung und industrieller Umsetzung im Bereich sicherer, autonomer

Mobilitatssysteme.

1.2.1.3. Verifikation von Lokalisierungslosungen im GNSS-denied-Umfeld

Fiir die Bewertung der im Projekt entwickelten Lokalisierungsverfahren wurde ein methodischer
Ansatz erarbeitet, der eine kontinuierliche, GNSS-unabhédngige Referenztrajektorie bereitstellt.
Grundlage ist ein zweistufiges Verfahren aus kartengestiitzter Umfelderfassung und anschlieflen-
der LiDAR/INS-basierter Relokalisation. Zunéchst wird das Testgebiet vollstdndig vermessen
und als georeferenzierte Punktwolkenkarte modelliert. Diese dient im Verifikationsschritt als
globales Referenzmodell. Die spétere Lokalisierung erfolgt durch kontinuierliches Abgleichen der
aktuellen LiDAR-Daten mit dieser Karte, stabilisiert durch die inertiale Bewegungsschétzung.
Dadurch werden Position und Orientierung auch ohne GNSS konsistent rekonstruiert.

Zur eigentlichen Verifikation wird die Trajektorie des Priifsystems mit einer LiDAR/INS-

Referenztrajektorie verglichen, die unabhéngig von GNSS generiert wird. Durch integrierte
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Konsistenzprifungen und Outlier-Detection-Mechanismen werden Fehlzuordnungen im Scan-
Matching sowie nichtbeobachtbare Zustédnde isoliert, sodass Drift und Artefakte gezielt unter-
driickt werden. Die resultierende Referenz steht mit einer zeitlichen Auflésung von bis zu 400 Hz
zur Verfiigung und erlaubt eine kontinuierliche, punktweise Bewertung der Navigationsleistung

iiber die gesamte Strecke.

Abbildung 7: Satellitenansicht der heterogenen Teststrecke, die zur Bewertung der Methode ver-
wendet wurde. Die Strecke begann auf dem Firmengeldnde der iMAR Navigation
GmbH (St. Ingbert, Deutschland) und fiithrte zunéchst westwérts durch ein Wohn-
gebiet. Nach dem Durchfahren eines ldndlichen Abschnitts im Westen verlief der
Riickweg tiber eine siidlich gelegene Autobahn in 6stlicher Richtung.

Die durchgefiithrten Versuche, hier exemplarisch anhand einer heterogenen Trajektorie tiber

Stadt und Land dargestellt (s. Abb. 7f.), zeigen, dass die erzielte Referenztrajektorie eine horizon-
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Abbildung 8: Ausschnitt der erzeugten Punktwolkenkarte in Vogelperspektive beim Durchfah-
ren eines Parkhauses; die rote Linie zeigt die wahrend der Kartierung gefahrene
Trajektorie.

tale Genauigkeit von rund 0,20 m (1o) erreicht. Die maximale beobachtete Abweichung lag bei
unter 1 m, selbst in vollstdndig GNSS-abgeschatteten Bereichen wie Tunneln und Parkh&usern,
s. Abb. 9. Im Vergleich dazu zeigt eine reine LiDAR-basierte Positionierung ohne INS-basierte
Filterung Standardabweichungen von ca. 2 m sowie deutlich héhere Spitzenfehler. Das entwickel-
te Verfahren reduziert diese Unsicherheiten somit um den Faktor 3-10, abhéngig vom Szenario.
Gleichzeitig ermoglicht es die Bewertung des Priifsystems mit einer wesentlich héheren zeitlichen
Auflésung, als dies mit klassischen Landmarken-basierten geodétischen Bezugspunkten mdoglich
ware.

Insgesamt ermoglicht das Verfahren eine robuste und reproduzierbare Verifikation von Loka-
lisierungslosungen unter realen GNSS-Storbedingungen. Die erzielten Ergebnisse belegen, dass
mit der entwickelten Methode eine objektive Bewertung der Positions- und Geschwindigkeitsge-
nauigkeit von Priiflingen iiber die gesamte Trajektorie — und nicht nur punktuell — moglich ist.
Damit stellt das Konzept einen zentralen Beitrag zur Qualifizierung moderner Navigations- und

Sensordatenfusionsverfahren in sicherheitskritischen Anwendungen dar.

1.2.1.4. Datenakquisition in diversitdren Verkehrsszenarien

Zur Entwicklung und Bewertung der im Projekt verfolgten Lokalisierungs- und Sensorfusionsver-
fahren wurden umfangreiche Messfahrten in unterschiedlichen Verkehrsszenarien durchgefiihrt.
Ziel war es, Datensétze zu generieren, die ein breites Spektrum realer Betriebssituationen ab-

decken und insbesondere Szenarien beriicksichtigen, in denen herkémmliche GNSS- oder rein
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Abbildung 9: Positionsfehler der erzeugten Ground-Truth-Trajektorie (INS/LiDAR) relativ zur
INS/RTK-GNSS-Referenz. Farbkennzeichnung der Fehlerverlaufe: Blau — Fehler in
Nordrichtung, Orange — Fehler in Ostrichtung, Griin — Fehler in Héhenrichtung.
Die gestrichelten Linien stellen die geschitzte Standardabweichung der jeweiligen
Achsen dar.

LiDAR-basierte Verfahren an ihre Grenzen stoflen. Dies erfolgte in enger Zusammenarbeit mit
der Universitdt Gottingen. Eine gemeinsame wissenschaftliche Veroffentlichung ist in Planung,
um die erzielten Ergebnisse der Open-Source-Community zugénglich zu machen (siehe 1.2.4.4).

Erfasst wurden innerstddtische Bereiche mit dichter Bebauung und ausgepriagten Multipath-
Effekten, Wohngebiete mit geringen strukturellen Merkmalen, Parkhduser und Tunnelsysteme
mit vollstandiger GNSS-Abschattung sowie ldndliche Streckenabschnitte mit geringen Landmar-
kendichten. Zusétzlich wurde eine Vielzahl von Verkehrssituationen mit bewegten Objekten — wie
parallel fahrende Fahrzeuge, Gegenverkehr, parkende Fahrzeuge oder Engstellen — beriicksich-
tigt, um die Robustheit der Algorithmen unter dynamischen Randbedingungen zu evaluieren.
Die Datensétze enthalten synchronisierte LiDAR-, inertiale und — sofern verfiighar — GNSS-
Messungen in hoher zeitlicher Auflésung und bilden sowohl einfache als auch besonders heraus-
fordernde ,,corner cases“ ab. Dazu gehoren beispielsweise Szenarien ohne eindeutige strukturierte
Umgebung, enge Tunnelquerschnitte, stark repetitive Umgebungsgeometrien sowie Bereiche mit
abrupt wechselnder Umfeldstruktur. Diese Daten bilden die Grundlage fiir die Validierung der
SLAM- und Odometrieverfahren, die Bewertung der GNSS-denied-Lokalisierung sowie die Ab-
leitung von Anforderungen an Driftbegrenzung, Datenfusion und Outlier-Behandlung.

Durch die systematische Erfassung dieser diversitdren Verkehrsszenarien steht ein qualitativ
hochwertiger, konsistenter und umfassender Datensatz zur Verfiigung, der sowohl fiir die algo-
rithmische Weiterentwicklung im Projekt als auch fiir externe Forschungsvorhaben eine wertvolle
Grundlage darstellt. Die Messdaten ermdglichen eine belastbare Analyse der Leistungsfahigkeit

der entwickelten Verfahren unter realistischen und sicherheitskritischen Einsatzbedingungen.
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1.2.2. Valeo Schalter und Sensoren GmbH
1.2.2.1. Aufbau und Erweiterung der Versuchstrager

Im Rahmen des Projekts wurde ein VW ID.4 von Valeo als Versuchstréiger bereitgestellt und
durch den erfahrenen Servicedienstleister IAV GmbH umfassend umgeriistet. Diese Umriistung
war notwendig, um die geplanten Versuchsmessungen und Funktionsentwicklungen im Kontext
des Projekts durchfithren zu kénnen.

Die detaillierte Planung der notwendigen Umbauten wurde zu Beginn des Projekts sorgféltig
erstellt und ist, als wesentliche Grundlage fiir die Projektumsetzung, in der Abbildung 10 aus-
zugsweise dokumentiert. Diese Planung umfasste die Spezifikation der zu integrierenden Mess-

technik, der Energieversorgung und der notwendigen Schnittstellen.

Abbildung 10: Geplante Umriistung des Valeo-Fahrzeugs.

Die ersten Aufbauten und die damit verbundene Inbetriebnahme der Komponenten erfolgten
zunachst testweise in einer Laborumgebung. Dieser Schritt war entscheidend, um die Installati-
on und Entwicklung spezifischer Softwarekomponenten vornehmen zu kénnen. Dariiber hinaus
ermoglichte das Labor-Setup eine vorldufige und optimierte Verdrahtung der komplexen Mess-
systeme. Nach erfolgreichen Labortests und der Sicherstellung der Systemfunktionalitdt stand
als néchster wichtiger Schritt die physische Integration dieser Aufbauten in das Zielfahrzeug an.

Nach der Riickkehr des Versuchstragers vom Aufbau konzentrierten sich die Arbeiten zunéchst
auf die intensiven Tests der neu implementierten Funktionen. Ein kritischer Aspekt hierbei
war die Uberpriifung der Energieversorgung fiir die umfangreiche, zusétzlich zu installierende
Messtechnik. Die Integration in ein reines Elektrofahrzeug (BEV) stellte hierbei eine besonde-
re Herausforderung dar: Es muss zwingend beachtet werden, dass das gesamte fahrzeugeigene
Niederspannungsnetz nur mit einer maximalen Zusatzleistung von 1 kW belastet werden darf.
Diese signifikante Einschrénkung war bei der Konzeption und Umsetzung aller weiteren Schritte

strikt einzuhalten, um die Stabilitdt und Sicherheit des Fahrzeugbetriebs nicht zu gefahrden.
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Die Gesamtheit der durchgefiihrten Umriistungsmafinahmen ist im Detail in Abbildung 11 ver-
anschaulicht. Im Anschluss an die erfolgreiche Umriistung wurde die essenzielle Kalibrierung
und Synchronisation aller neu integrierten Sensoren in den Versuchsfahrzeugen durchgefiihrt,

um prézise und verwertbare Messdaten zu gewéhrleisten.

Abbildung 11: Umriistung des Valeo-Fahrzeugs. Der Kofferraumaufbau der neu umgesetzten
Hardware.

Parallel zu den Fahrzeugumbauten erfolgten Testfahrten und Sensordaten Aufnahmen auf dem
benétigten Testgeldnde, namentlich der Autobahn A81. Hierbei wurden auch bereits vorhandene
Bestandskartendaten kritisch gepriift und die notwendigen Kartendaten in den erforderlichen,
nutzbaren Dateiformaten bereitgestellt. Die detaillierten Vergleiche und die tiefgreifende Analyse
der systematischen Fehlermoden, die sich aus diesen Kartierungsarbeiten ergaben, sind separat

und ausfiihrlich der Analyse zu systematischen Fehlermoden in 1.2.2.3 aufgefiihrt.

1.2.2.2. Aufbau einer Visualisierung von hochgenauen Karten

Die erste Aufgabe in AP 6, die als Grundlage fiir die Durchfithrung aller weiteren Teilaufgaben
dient, bestand im Aufbau einer 3D-Visualisierung hochpréziser Karten- und Sensordaten auf
Basis von OpenGL [19]:

e Die Entwicklung einer echtzeitfihigen Darstellung aller Daten sowie Vor- und Riickspul-
Optionen um Szenen genau zu inspizieren (HD Karte, Kamera, Lidar, Radar, Fahrzeug-
daten).

e Die Entwicklung einer Anzeige von Referenzdaten und Annotationen. Diese umfasst die

Auswahl der anzuzeigenden Daten mit detaillierten Informationen.
o Die Integration einer intelligenten Lineal- und Zeichen-Funktion in 3D.

e Die Integration eines dynamischen Wechsels zwischen Master-Zeitsignalen, auf deren Basis

Daten zeitlich angezeigt werden.

Alle Anforderungen wurden entsprechend des Plans umgesetzt, und weitere Features, die im
Projektverlauf hinzugekommen sind, wurden implementiert. Hinsichtlich der Kartendaten ist zu
beriicksichtigen, dass wahrend des Projektverlaufs verschiedene Arten von HD-Karteninformatio-
nen zur Verfligung standen. Sowohl reine Punktwolkendaten als auch HD-Kartenformate, ins-

besondere mit Fokus auf OpenDrive und OSM, wurden evaluiert. Zu Projektbeginn wurde die
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Abbildung 12: Visualisierung der Daten zweier Punktwolkenaufnahmen von 3D Mapping Solu-
tions.

Basisvisualisierung statischer, groffflichiger Punktwolken implementiert. Ein Beispiel dieser Da-
ten ist in Abbildung 12 dargestellt.

Da die Datenmenge iiber alle Dateien dynamisch schwer zu handhaben ist, wurde ein voxelba-
siertes Downsampling implementiert, welches in Abbildung 13 zu sehen ist. Des Weiteren wurde
in der Visualisierung eine Unterteilungsmethode implementiert, welche eine dynamische Begren-

zung der visualisierten Datenmengen basierend auf dem Sichtbereich in der Szene ermdoglicht.

Abbildung 13: Visualisierung der Daten einer reduzierten Punktwolkenaufnahme von 3D Map-
ping Solutions aus mehreren zusammengefiigten Files. Die Abbildung referenziert
das zweite Bild aus Abbildung 12.

Ein weiteres wichtiges Feature war die Handhabung von HD-Karten im OpenDrive Format:
Zunéchst wurden grundlegende Geometrien, wie beispielsweise Fahrspuren, die fiir die im Pro-
jekt geplanten Funktionen erforderlich sind, betrachtet. Diese werden in der OpenDrive-Karte
mittels einer Referenzlinie in lokalen Koordinaten und orthogonal zu dieser verlaufenden Distan-
zen dargestellt. Durch eine Koordinatentransformation kénnen diese lokalen Informationen in
geographische Koordinaten iiberfithrt werden. Eine Illustration der Referenzlinien und der zuge-
hérigen Geometrien ist in Abbildung 14 dargestellt. Dariiber hinaus wurden die Profile dekodiert
und erfasst, welche unter anderem den Hohenverlauf entlang und orthogonal zur Referenzlinie
sowie den Umriss von Objekten und Signalen, wie beispielsweise Verkehrszeichen, beschreiben.

Die grundlegende Visualisierung der nachfolgenden Kartenelemente aus dem OpenDrive-For-
mat wurde in OpenGL erstellt und lésst sich vereinfacht mit den folgenden Hauptelementen

zusammenfassen:
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Abbildung 14: Beispiel einer Visualisierung der grundlegenden Karteninformationen einer Kreu-
zung mit verschiedenen Fahrspuren sowie FuBBgingerbereiche. Visualisiert sind die
Referenzlinien der Straflen in Orange und die dazu relativ befindlichen Linienzii-
ge, welche z.B die Grenzen von Fahrspuren darstellen.

o Straflen: Dies umfasst Fahrspuren (Lanes) sowie symbolische Darstellungen wie Spurmar-
kierungen. Dabei wurden auch die komplexen Hohenprofile, die das OpenDrive-Format
bereitstellt, beriicksichtigt.

e Signale: Hierzu zéhlen Schilder als Oberflachenelemente etc.

e Objekte: Dies beinhaltet beispielsweise Baume, Gebaude und Pfeiler. Bei allen Objekten,
die durch ihre 2D-Umrandung dargestellt werden, wurde zuséatzlich eine Triangulation der
Oberflachen implementiert, um unter anderem komplexe Spurmarkierungen wie Spurpfeile,

Mauern oder Hauser praziser abzubilden.

Ferner wurde fiir jedes der beriicksichtigten Kartenelemente die Option hinzugefiigt, diese
iiber ein Kontextmenii dynamisch zu aktivieren oder zu deaktivieren. Ein Beispiel dieser Visua-
lisierung ist in Abbildung 15 dargestellt, wihrend die Uberlagerung der reduzierten Punktwol-
kenaufnahme, die von 3D Mapping Solutions GmbH zur Generierung der Karte selbst genutzt
wurde, in Abbildung 16 ersichtlich ist.

Die Visualisierung der Fahrzeugsensordaten wurde auf Basis von Messdaten verschiedener
Valeo-Fahrzeuge, einschliellich des umgebauten Versuchstriagers, umgesetzt. Dabei wurden Sens-
ordaten unterschiedlicher LiDAR-Systeme (z. B. Valeo SCALA 1 und 2), Radarsensoren sowie
Kameras in den Fahrzeugkoordinaten integriert und visualisiert. Die gemeinsame Darstellung
der Sensor- und Kartendaten ist in Abbildung 17 dargestellt.

Es wurden auflerdem interaktive Features in der Visualisierung implementiert: Objekte konnen

per Mausklick gewéhlt werden, und ihre Quelle sowie Zusatzinformationen kénnen angezeigt
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Abbildung 15: Ein Beispiel der Visualisierung von Straflen, Objekten, Schildern, Spurmarkie-
rungen etc. Die Abbildung zeigt einen Ausschnitt auf einer vom Partner DLR
offentlich bereitgestellten OpenDrive Karte in Braunschweig.

werden. Beispielsweise kann die Zuordnung eines LiDAR-Punktes zu ihrem Sensor erfolgen.
Hinzu kommt eine Linealfunktion, welche das Verbinden zwischen Objekten in der Szene erlaubt,
um in der Debugumgebung generelle Messfunktionalitét zu erlauben.

Eine Illustration dieser interaktiven Elemente ist in Abbildung 18 beigefiigt. Eine 2D-projizierte
Darstellung in der Vogelperspektive wurde hinzugefiigt und ein dynamischer Wechsel von Stand-
punkten wurde zusédtzlich {iber Schnelltasten erstellt. Strecken-Segmente mit Briicken oder Tun-

neln lassen sich zusétzlich kennzeichnen, wie in Abbildung 19 dargestellt.

Abbildung 16: Visualisierung der Daten zweier Punktwolkenaufnahmen von 3D Mapping Solu-
tions.
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Abbildung 17: Gemeinsame Darstellung der Karte des OpenDrive-Formats und der Sensorda-
ten eines dlteren Valeo-Fahrzeuges. Zu sehen sind die Sensordaten des gesam-
ten Aufnahme-Setups als Punkte in verschiedenen Farben. Hinzu kommt die
OpenDrive-Karte mit ihren Elementen. Die Sensoren, deren Messungen gezeigt
werden, sind als flache Zylinder in verschiedenen Farben angezeigt.

Abbildung 18: Ein Beispiel der Visualisierung von Straflen, Objekten, Schildern, Spurmarkie-
rungen etc. Die Abbildung zeigt einen Ausschnitt auf einer vom Partner DLR
offentlich bereitgestellten OpenDrive-Karte in Braunschweig.

1.2.2.3. Analyse zu systematischen Fehlermoden

Zur Vorbereitung der Verwendung der HD-Karte in der Umfelderfassung wurden in AP 6 syste-
matische Fehlermoden in Kartendaten analysiert. Weiterhin wurden Kl-basierte Verfahren zur
Bewertung und Auswahl (sog. Outlier-Detection) der Sensor- und Kartendaten, u.a. im Hin-
blick auf eine Rekonfigurierbarkeit (z.B. bei systematischen Fehlern oder temporar verminderter
Datenqualitéit) entwickelt.

Um diese Aufgabe zu bearbeiten, wurden Kartendaten in verschiedenen Darstellungen in
Betracht gezogen. In einer ersten Analyse wurden OpenDrive-Kartendaten auf ihre Darstel-
lungsmoglichkeiten manuell gepriift. Diese Analyse wurde dann als Basis fiir die Entwicklung
weiterer Tools herangezogen. Auf Basis der Punktwolkenaufnahmen von 3D Mapping Solutions
und der daraus generierten OpenDrive-HD-Karte konnten Limitationen der Darstellung und
Detailtreue analysiert werden. Wie erwartet, ist die Darstellung komplexer Objekte nur mit

gewissen Abstraktionen gewéhrleistet. In Abbildung 16 wurde dies exemplarisch aufgezeigt.
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Abbildung 19: Beispiel der Einfarben-Option auf ein Segment mit Briicken. Die Strafle ist dun-
kelblau gefarbt, um das Segment als Briicke zu kennzeichnen, und die Briickenab-
schnitte sind als hellblaue Abschnitte eingezeichnet. Selbiges gilt fiir die Segmente
mit Tunneln, bei denen die Straflen mit Tunneln rétlich eingefiarbt wurden und
die Bereiche des Tunnels als Grau.

Analyse Fundamentaler Fehlermoden

Abweichungen in den Objektbeschreibungen lassen sich bereits an einfachen Beispielen erken-
nen: Gebdude werden in der Regel iiber ihre Grundrisse definiert, wihrend Tunnel oder Briicken
lediglich durch vereinfachte Konturen dargestellt sind. Diese unterschiedlichen Abstraktionsebe-
nen stellen an sich keine Fehler dar, erschweren jedoch den Vergleich mit der Karte in diesen
Bereichen. Bei Kartenabgleichen sollten daher beispielsweise Varianzen in den Oberflichen be-
riicksichtigt werden. Zudem ist zu beachten, dass Verkehrsinseln nicht als Teil der Strafieno-
berfliche, sondern als eigenstdndige Objekte modelliert sind. Fiir diese Szenarien sind einige
Vergleichsbilder in Abbildung 20 zu finden.

Abbildung 20: Beispiel von Oberflichen und Verkehrsinseln an einer Kreuzung. Die linke Abbil-
dung zeigt die Umgebung um verschiedene Verkehrsinseln mit der Repréasentation
ihrer Objekte. Die rechte Abbildung zeigt die Liicken, die ohne die Verkehrsinseln
in der Karte entstehen.

Des Weiteren sind auch parkenden Fahrzeuge in den Rohdaten vorhanden und erschweren

den Abgleich zur Karte. Es konnten auch leichte Limitationen in der Ausdrucksstirke einiger
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Geometrien der Karte festgestellt werden: So sind beispielsweise kleinere Fehler in der Darstel-
lung der Polynome der Umrisse von z.B. Spurmarkierungen aufzufinden, wie in Abbildung 21

zu sehen ist.

Abbildung 21: Die Abbildung zeigt die Spurmarkierung und ihre triangulierte Fliche. Dabei ist
zu erkennen, dass das Polygone an einem Punkt eine erhohte Position besitzt,
die nicht existieren diirfte.

Um weiter zu priifen, ob diese Fehler auch in der generellen Interpretation des OpenDrive
vorkommen oder ob es sich noch um Fehler in der entwickelten Visualisierung handelt, wurde
ein Referenzprogramm hinzugezogen [20]. Die gefundenen Fehler und weitere Fehler sind auch
konsistent in diesem zu finden. Abbildung 22 zeigt Beispiele von neu entdeckten Fehlern in der

Kartendarstellung aus verschiedenen Beispielkarten.

Analyse A81

Im Verlauf des Projekts wurden dann die projektrelevanten Kartendaten der A81 von Bietigheim-
Bissingen bis zum Kreuz Leonberg bereitgestellt. Diese wurden mit den zuvor generierten Er-
kenntnissen und der entwickelten Visualisierung auf dhnliche systematische Fehler gepriift.

Aus internen Kartendaten von Valeo wurden dltere und neuere Versionen iiberlappender Seg-
mente desselben Gebiets miteinander verglichen, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten erstellt
wurden, um systematische Verdnderungen der Kartendaten im Zeitverlauf zu analysieren. Der
betrachtete Zeitraum umfasst etwa zwei Jahre. Dabei wurden gezielt Bereiche ausgewéhlt, in
denen umfangreiche bauliche Verdnderungen stattgefunden haben. Abbildung 23 zeigt exempla-

risch Teile dieser systematischen Anderungen.
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Abbildung 22: Fehlerhafte Profile in einer Referenzdarstellung und die Darstellung der fiir das
Projekt entwickelten Visualisierung. Die linke Spalte zeigt die im Rahmen des
Projekts entwickelte Visualisierung, die rechte Spalte zeigt die Referenzkarte.
Die ersten zwei Zeilen zeigen fehlerhafte Leitplanken und das dritte Bild zeigt
fehlerhaft definierte Hohen von Objekten und Markierungen, wie Zebrastreifen.
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Abbildung 23: Beispiel von Anderungen im Kartenmaterial nach signifikanten Umbauten von
StraBlenschildern und der generellen Streckenfithrung inklusive Verkehrsinseln.

Dariiber hinaus konnten mit Hilfe der im Projekt entwickelten Visualisierung systematische
Fehler in den neueren internen Kartendaten identifiziert werden. Beispielsweise wurden fehler-
hafte Geometrien gefunden, wie in den Abbildungen 24 und 25 dargestellt. Fiir die Reviewer im
Projekt erwies sich die Visualisierung als besonders hilfreich, da sie es ermdoglichte, Kartendaten
verschiedener Versionen iibereinander zu legen und einzelne Kartenebenen bei Bedarf dynamisch

zu aktivieren oder zu deaktivieren.

Abbildung 24: Beispiel fehlerhafter Objektgeometrien, die durch die Visualisierung aufgedeckt
wurden. Die Abbildung zeigt die Uberlagerung der alten und neuen Karte des-
selben Segments; an der linken Straflenseite befindet sich dabei ein Zaun, der in
einer geraden Linie verlduft. Wéahrend die édltere Karte dies korrekt darstellt, ist
eine Diskrepanz in der neuen Karte zu sehen, bei der dieser Zaun eingedellt ist.
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Abbildung 25: Beispiel fehlerhafter Objekte, hier Pfosten, die durch die Visualisierung aufge-
deckt wurden. Dabei sind auf Autobahnspuren Pfosten eingetragen, die nicht
existieren und Probleme bei Fahrfunktionen erzeugen wiirden.

Um Daten der systematischen Anderung basierend auf Fahrzeugdaten zu priifen, wurden wih-
rend der Umbauphase des Engelbergtunnels Testfahrten durch die zugehorige Baustelle durch-
gefithrt. Dies erlaubte, Anderungen der Umgebung und entsprechende systematische Fehler bei
zwei Karten zu untersuchen. Die Karte der A81 wurden in mehreren Nachbesprechungen mit

dem Kartenzulieferer 3D Mapping Solutions GmbH verbessert und abgenommen.

Analyse Schwarzer Berg

Obwohl der Fokus von Valeo auf der Karte des Testfelds A81 lag, wurde die Analyse auch
auf die Karte ,,Schwarzer Berg® im Stadtgebiet Braunschweig ausgeweitet. Letztere geschah in
Zusammenarbeit mit dem Partner DLR.

Hierbei wurden insbesondere Unregelméfigkeiten der Daten im Bereich der Tramlinien iden-
tifiziert. Diese sind von besonderer Bedeutung fiir den Partner DLR, um die Bewegungen der
Tram anhand der Schienen zu pradizieren. Tramlinien sind jedoch keine eigenstandigen Straflen
im Sinne des OpenDrive Formats, sondern Spuren, die an den Verlauf von Straflensegmenten

gekoppelt sind. Damit gehen einige anschauliche Implikationen einher:

e Einzelne Segmente der Tramlinien sind teilweise weder durch Linking noch durch Geo-
metrien verbunden. Sie beschreiben somit unabhingige Segmente, die fiir die Zielfunktion
nicht zu verwenden sind. Abbildung 26 zeigt die extrahierten Tramlinien und Zooms auf

die problematischen Liicken.

« Die Richtungen der einzelnen Segmente sind an den Segment-Ubergingen nicht glatt zwi-
schen den angrenzenden Segmenten. Das heifit, dass diese nicht konsistent in dieselbe

Richtung zeigen, wie in Abbildung 27 dargestellt wird.

e Die Breiten der Segmente weisen Inkonsistenzen auf, wie in Abbildung 28 im Vergleich mit

Satellitenbildern von Google Maps zu sehen ist.

35



Abbildung 26: Die Tram-Segmente der Karte des Schwarzen Bergs. Es werden diverse Zooms
auf den Liicken in den Segmenten dargestellt.

Abbildung 27: Zeigt die Richtungsvektoren der Strafiensegmente. Die linke Abbildung zeigt die
Vektoren fiir den Ausschnitt, der in Abbildung 26 oben links angezeigt wird. Die
rechte Abbildung zeigt den Ausschnitt, der unten rechts angezeigt wird. In beiden
Féllen zeigen die Vektoren der Segmente in unterschiedliche Richtung, speziell in
der rechten Abbildung wird sichtbar, dass die Vektoren beinahe orthogonal zu
den eingehenden Tramlinien verlaufen.

Um diesen Problemen entgegenzuwirken, wurde eine eigene Erweiterung dieser Profile in Be-
tracht gezogen. Die Idee war dabei, die fehlenden Stiicke zu {iberbriicken, wihrend die bereits
bestehenden Segmente beibehalten werden sollten. Dabei gelang es, durch die bestehenden Kar-
teninformationen und héndische Annotation der Spuren, Patches fiir die Tramlinien zu erstellen.
Eine einfache Machbarkeitsbewertung wurde durchgefiihrt, indem Linienziige erstellt und in die
Karte eingefiigt wurden. Relevante Informationen wie die Hohe der Straflenoberfliche wurden

aus der Karte gezogen, um das Profil zu vervollstandigen. Als Proof of Concept konnten die

36



Abbildung 28: Die Tram-Segmente der Karte des Schwarzen Bergs und ein Abgleich gegen ein
Satellitenbild. Die Abbildung beinhaltet in rot die erwarteten Fortfiihrungen der
Tramlinien und zeigt auch die Groflendiskrepanz in dieser auf.

so erzeugten ,,Patches” als neues Profil erfolgreich in die Karte integriert werden. Beispiele der
erweiterten Patches konnen in Abbildung 29 eingesehen werden.

Direkte Erweiterungen des Proof of Concept kénnen hier durch komplexere Geometrien des
OpenDrive Profiles durch Fitting Methoden erreicht werden, um vollstdndige Profile zu gene-
rieren. Jedoch benétigt eine vollstandige Erweiterung der Karte weiteren Entwicklungsaufwand,
der aktuell den Rahmen des Projekts iibersteigt. Das Feedback, der Proof of Concept, sowie
Vorschlédge fiir die weitere Verbesserung der Tramlinien wurden an die Partner, insbesondere
das Team des DLR, weitergegeben. Das DLR hat die Erkenntnisse auch fiir das Feedback an

den Kartenprovider verwendet.

Entwicklung automatisierter Kartenverbesserung

Die im Rahmen der systematischen Voruntersuchungen gewonnenen Erkenntnisse fithrten zu ei-
nem unerwarteten Mehraufwand, er6ffneten jedoch zugleich vielversprechende Perspektiven fiir
zukunftige Arbeiten im Bereich des Machine Learning. Insbesondere wurden Ansétze zur auto-
matisierten Umgebungsannotation sowie zur Verbesserung von Referenzkarten géngiger State-
of-the-Art-Kartenzulieferer fiir ML-Anwendungen weiterverfolgt. Entsprechend setzte Valeo die
Analyse systematischer Fehlermodi in internen HD-Karten fort. Betrachtet wurden hier Daten-
sdtze unabhéangig vom Projektkontext, z.B. im OSM-Format.

In diesem Kontext hat Valeo einen neuen Algorithmus zur automatischen Erkennung und
Behebung von Fehlermoden in HD-Karten erstellt. Dieser Algorithmus ist in der Lage, Inkonsis-
tenzen in der Geometrie von Pfad- und Spurbegrenzungselementen zu finden. Dabei wird bei-
spielsweise eine interpolierte Mittellinie der Spuren erstellt und gegen die Geometrie der Karte
verglichen. Auf diese Weise konnen Diskrepanzen zwischen den erwarteten Spurlinien und der
vorliegenden Karte hervorgehoben werden. Die oben beschriebene Interpolation kann zudem als
Verbesserung der Mittellinie genutzt werden. Hierbei ist jedoch zu beachten, dass dieser Ansatz
keine Stetigkeit der so erzeugten Mittellinien garantiert. Um dies zu gewéhrleisten, kann ein

Spline Fitting verwendet werden. Abbildung 30 stellt eine solche Diskrepanz dar und zeigt die
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Abbildung 29: Es werden zwei Segmente der Karte gezeigt, auf welchen Problemstellen in den
Tramlinien existieren. Die linken Abbildungen zeigen sowohl die Segmente als
auch die hdndisch erstellten Patches, die in die Karte eingefiigt werden. Die rech-
ten Abbildungen zeigen die in die Karte eingefiigten Segmente in der im Projekt
generierten Visualisierung. In Orange werden die bisherigen Segmente der Tram-
linien dargestellt und in Lila die hinzugefiigten Patches.

durch das Verwenden von B-Splines erhaltene neue Geometrie. Das entwickelte System konnte
im getesteten Kartenmaterial mehrere Probleme identifizieren.

In diesem Zusammenhang wurden auch Probleme in den Spurbegrenzungen festgestellt. Dabei
entstanden insbesondere an Kreuzungen mit bestimmten Nachbarschaftsbeziehungen Inkonsis-
tenzen, die zu problematischen geometrischen Darstellungen fithren. Beispielsweise sind die Mit-
tellinien der Spuren in seltenen Fillen nicht innerhalb ihrer zugehérigen Begrenzungen. Diese
Falle konnen im Anschluss an die Analyse ebenfalls automatisiert erkannt werden. Auf dieser
Basis hat Valeo einen Reparatur-Algorithmus erstellt, der durch die Verknipfung mit voran-
gehenden und nachfolgenden Spuren eine neue Spurbegrenzung berechnet und somit zu einer
konsistenten Kartendarstellung beitragt. Diese automatisierte Verbesserung wird in Abbildung
31 dargestellt.

Zusammenfassend hat Valeo in Strategien und Methoden entwickelt, um Fehlermoden in HD-
Karten zu erkennen und diese automatisiert zu reparieren, mit dem Ziel, eine konsistente Karte
zu erzeugen. Dies ist unerlésslich, um die Anforderungen an die Karte, insbesondere fir das

Training von Kl-basierten Pfadplanern, zu erfiillen.
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Abbildung 30:

Abbildung 31:

Zeigt gefundene Probleme und Korrekturen an den Pfaden eines Spursegments.
Die originalen Begrenzungslinien sind als graue Linien eingezeichnet, wahrend
der originale Spurpfad als blaue Linie dargestellt ist. Es ist zu sehen, dass der
Pfad in der Karte teilweise die Begrenzung iiberlappt, was beispielsweise fiir
Planungsalgorithmen problematisch sein kann, da diese einen Pfad innerhalb der
Fahrspurgrenzen erwarten. Zusétzlich sind der neu generierte Pfad in Orange
und ein mittels Splines verfeinerter Pfad in Rot eingezeichnet. Diese neuen Pfade
liegen per Definition etwa mittig zwischen den Begrenzungslinien. Weiter ist zu
sehen, dass die rote Linie im Verhéltnis zur orangenen Linie einen stetigen Verlauf
besitzt.

Tllustriert ein weiteres Problem mit kollabierenden Begrenzungen. In der linken
Teilabbildung sind die originalen Begrenzungen als schwarze Linien eingezeich-
net. Der Originalpfad ist in Pink dargestellt, wihrend der interpolierte Pfad in
Orange gezeigt wird. Es ist klar zu erkennen, dass eine Diskrepanz zwischen Pfad
und Begrenzungen besteht. Die rechte Teilabbildung zeigt zusétzlich in Cyan die
neuen Begrenzungen nach Anwendung der automatisierten Korrektur.

Weiterhin hat Valeo ein Tool zur manuellen Korrektur und Ergdnzung von Kontrollelementen

wie Zebrastreifen, Haltelinien usw. auf Basis frei verfiigbarer Satellitenbilder entwickelt. Diese In-

formationen werden manuell erfasst, kénnen jedoch in Zukunft als Grundlage fiir KI-basierte Ver-

fahren zur automatisierten Generierung dieser Informationen dienen. Eine Beispiel-Illustration

des Tools wird in Abbildung 32 dargestellt. Das Tool wurde auch fiir die OpenDrive-Kartendaten

des Schwarzen Berges eingesetzt. Beispiele hierfiir sind in Abbildung 33 zu sehen.
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Abbildung 32: Ansicht des generierten Mapping-Tools. Ein Satellitenbild ist mit Karteninforma-
tionen iiberlagert. Spurbegrenzungen und Pfade sind als semitransparente rote
und griine Linien dargestellt. Des Weiteren werden die extrahierten Begrenzun-
gen der befahrbaren Flichen als blaue Linien eingetragen.

Abbildung 33: Darstellung des Mapping-Tools fiir den Schwarzen Berg. Hier sind die Straflen-
verldufe in Rot und Objekte in Blau dargestellt.
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1.2.2.4. Aufbau eines Modells fiir Kartendaten und Sensordaten

Fir die Verwendung der Karteninformationen innerhalb des Umfeldmodells musste ein dedi-
zierter Container fiir diese Informationen entwickelt werden, da Formate wie OpenDrive nicht
auf einen effizienten Zugriff der Informationen ausgelegt sind. Weiterhin soll dieser Container
eine Korrektur der geometrischen Informationen erlauben und somit die Fusion von Kartenin-
formationen mit den Daten der Fahrzeug-Sensoren ermdglichen. Die Analyse der Kartendaten
sowie die Entwicklung und Bewertung mehrerer prototypischer Implementierungen zeigte, dass
die funktionalen Anforderungen am zuverldssigsten durch eine fahrspurbasierte Darstellung er-
fiillt werden konnen. Insbesondere im Autobahnkontext bietet diese Repréisentation erhebliche
Vorteile: Sie ermoglicht eine prézise Definition der ,,Region of Interest®, unterstiitzt verbesserte
Pradiktionsmodelle fiir die Bewegungsplanung getrackter Fahrzeuge und erleichtert die Spurzu-
weisung sowie das darauf aufbauende Clustering der Sensormessungen.

In der Literatur bekannte Methoden zur Darstellung von Spurmarkierungen und Fahrspuren
verwenden oft Polylinien oder Polynome. Diese Art der Modellierung hat jedoch entscheidende
Nachteile: Polynome kénnen beispielsweise keine starken Kurven darstellen, Koeffizienten sind
nicht einfach zu updaten und die konsistente Pradiktion ist komplex, ohne zuséitzliche Parameter
einzufithren. Des Weiteren kénnen auflerhalb ihres definierten Bereichs die Koeffizienten zweier
dhnlicher Polynome stark variieren, was Mehrdeutigkeiten der Beschreibung fiir Teilsegmente
erzeugen kann. Polylinien hingegen tragen nur Linieninformationen iiber Segmente, welche wie-
derum nicht fiir eine Schitzung mittels eines Bayes’schen Modells mit kontinuierlicher Ableitung
geeignet sind. Sie sind somit beispielsweise nicht fiir akkurate Préadiktoren von Objekten entlang
der Spur geeignet. Allerdings erlaubt eine segment-basierte Darstellung wie in Abbildung 34,
wie sie beispielsweise im OpenDrive Format verwendet wird, effiziente, punktbasierte Assoziati-

onsverfahren zu verwenden.

Abbildung 34: Veranschaulichung der Geometry-Typen aus dem OpenDrive Format.
Eine weitere, in der Literatur verwendete Reprasentation von Fahrspuren bzw. Spurmarkierun-

gen sind Splines. Diese werden durch ein Set von 2D-Punkten, die aufeinanderfolgende Segmente

mit kontinuierlichen Ableitungen beschreiben, dargestellt. Durch die Basis-Reprasentation mit-
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tels 2D-Punkten lassen sich diese einfach pradizieren. Ein Bayes’sches Update-Schema ist in der
Literatur im Automotivekontext bekannt [21]. Jedoch sind die Punkte selbst nicht Teil der Linie,
was die Darstellung komplizierter macht. Insbesondere ist die Initialisierung neuer Punkte nicht
intuitiv.

Diese nachteiligen Eigenschaften lassen sich durch die Verwendung von uniformen Catmull-
Rom Splines verbessern: Diese besitzen die Eigenschaft, dass ein Segment durch vier Punkte
definiert ist, von welchen zwei am Anfang bzw. am Ende des Segments liegen. Entsprechend
kann eine glatte Kurve dargestellt werden, welche gleichzeitig eine effiziente Erweiterbarkeit
sowie Assoziationsverfahren erlaubt. Catmull-Rom Splines wurden in der Literatur auch fir
die Modellierung von Fahrspuren eingesetzt [22, 23]. Diese folgen jedoch nicht Bayes’ Ansatz,

sondern fithren eine generelle Optimierung durch.

Abbildung 35: Das generelle Updateschema des Fahrspurmodells im Umgebungsmodell. Die ge-
trackten Fahrspuren sind dabei das zentrale zu trackende Modell, welches seine
Korrektur durch Sensor und/oder Kartendaten erfahrt, wenn sie vorhanden sind
und durch die Eigenbewegung des eigenen Fahrzeugs pradiziert werden.

Valeo hat im Rahmen des Projekts ein vollstdndiges Bayes’sches Modell, das dem Schema in
Abbildung 35 entspricht, fiir Fahrspurmarkierungen basierend auf Catmull-Rom Splines erstellt.
Ein Beispiel des Modells auf einem Set von Sensordaten ist in Abbildung 36 zu sehen.

Eine detaillierte Auswertung des entwickelten Modells zeigt ein zumeist wohldefiniertes Ver-
halten in der Darstellung der Spurmarkierungen. Fiir die Verwendung in einer Fahrfunktion muss
jedoch aus den jeweiligen Spurmarkierungen eine Fahrspur abgeleitet werden, d.h. Eine Spur-
schaltung basierend auf den Spurmarkierugnen. Dies stellt einen zusédtzlichen Rechenaufwand
dar, welcher durch einen Umbau des Modells vermieden werden kann: Anstatt der Spurmar-
kierungen koénnen die Fahrspuren direkt geschétzt werden. Die Breite der Spur wurde als Ei-
genschaft der Kontrollpunkte betrachtet und ein neues Abbildungsmodell sowie eine angepasste

Assoziation aufgebaut. Ein Beispiel des neuen Modells ist in Abbildung 37 zu sehen.
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Abbildung 36: Beispieldarstellung von Fahrspurmarkierungen eines Fahrzeugsensors in Schwarz,
den préadizieren Linien aus dem letzten Zeitschritt als rote gestrichelte Linien und
der Korrektur des aktuellen Zeitschritts als Cyane Linien, welche in diesem Fall
stark von den roten und schwarzen Linien iiberdeckt werden.

Abbildung 37: Darstellung der getrackten Fahrspuren und der Fahrspurmarkierungen eines
Fahrzeugsensors in Schwarz. Die getrackten Mittellinien und die Begrenzungen
der Fahrspuren werden nach der Pradiktion als gestrichelte rote Linien und Kor-
rektur als zyane, durchgezogene Linien dargestellt. Dabei wird auch fiir jede Fahr-
spur ein Set von Parametern angezeigt. Es handelt sich um die geschétzte Breite,
einen Klassifikator Score, der beschreibt, ob die Fahrspur am Ende schlieit, und
die Anzahl der Punkte, die die Fahrspur beschreiben.

Die Analyse des Modells zeigte im Folgenden Vorteile des so aufgebauten Modells:

e Eine Schitzung der Spurbreite auf Daten nahe dem Sensor fiihrt zu einer konsistenteren

Breitenschéatzung. Dies ist direkt ersichtlich, da weit entfernte Daten inh&rent unsiche-
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rer sind. Fiir eine Fahrfunktion bedeutet diese Verbesserung an Konsistenz ein genaueres

Verhalten, insbesondere bei der Schitzung von Spurzuweisungen.

¢ Die Breite der Fahrspur kann weiterhin ein Indikator fiir den Typ der aktuellen Operation-
Design-Domaéne sein. Genauer unterliegen die Fahrspurbreiten von Autobahn, Landstrafle

oder stadtischen Bereich unterschiedliche Richtlinien [24].

e Durch ein konsistentes Tracking der Spurbreite, und die Annahme, dass sich Spurbrei-
ten typischerweise langsam verdndern, konnen Ausreifler im Sensor Input bereits mitigiert
werden. Dies stabilisiert insbesondere den Fehlermodus, dass haufige Ausreifler am En-
de der Sichtbarkeit Fahrspuren lokal verdndern und die Funktion ein Verschwinden der
Fahrspur andeuten. Abbildung 38 zeigt ein solches Beispiel. Weiterhin erlaubt dies, falsche

Spur-Zusammenschliisse zu korrigieren, wie in Abbildung 39 dargestellt wird.

Abbildung 38: Die Abbildung zeigt drei Zeitschritte, die aufeinander folgen. Die zweite Ab-
bildung zeigt dabei Sensordaten, welche eine Kriimmung am Ende der Fahrspur
implizieren. Das getrackte Modell ist jedoch in der Lage, diesen Fehler zu mitigie-
ren und weiterhin eine gerade Linie darzustellen, welche, wie in der 3. Abbildung
sichtbar wird, ein Ausreifler war.
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Abbildung 39: Die Abbildung zeigt 3 Zeitschritte, die kurz nacheinander kommen. Die 2. Ab-
bildung zeigt dabei Sensordaten, welche eine Kriimmung am Ende der Fahrspur
implizieren. Das getrackte Modell ist jedoch in der Lage, diesen Fehler zu mitigie-
ren und weiterhin eine gerade Linie darzustellen, welche, wie in der 3. Abbildung
sichtbar wird, ein Ausreifler war.

Die Modellierung der Spurbreiten als langsam verdnderliche Grolen erfordert allerdings ein
explizites Klassifizieren von Spurzusammenschliissen. Dieser errechnet basierend den Residuen
der Geschétzten sowie in den Sensordaten vorhandenen Fahrspuren eine Wahrscheinlichkeit eines
Zusammenschlusses. Wird dieser erkannt, wird entsprechend die Geometrie der verschwinden-
den Spurmarkierung angepasst. Die praktische Umsetzung dieser Anpassung geschieht, indem
Updates nur noch mit der schliefenden Spurmarkierung durchgefithrt werden, oder alternativ
indem die Unsicherheit der nicht schliefenden Markierung erhéht wird. Abbildung 40 zeigt das
Resultat dieses Verfahrens. Ist ein Zusammenschluss jedoch bekannt, kann er auch geometrisch
korrekt fiir einen echten Zusammenschluss der Fahrspuren genutzt werden, wie in Abbildung 41
angegeben.

Neben den bisher aufgefithrten Entwicklungen wurden fir eine stabile Implementierung fol-
gende weitere programmiertechnische Konzepte ausgebaut. Diese Konzepte fithren zu einem
neuen Fahrspurmodell, das nach Optimierung eine Laufzeit von etwa einer Millisekunde pro
Korrektur und Pradiktion erreicht und wird in Abbildung 42 dargestellt. Das Modell wurde
auf typischen drei- bis vierspurigen Autobahnen mit einem relevanten Bereich von -70 bis 200

Metern in Testfahrten evaluiert.
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Abbildung 40: Zeigt die Verbesserung der Fahrspurklassifikation. Dabei wird die Fahrspur an
der klassifizierten Stelle des Zusammenschlusses beendet. Die unterste Fahrspur
endet dabei am Zusammenschluss.

Abbildung 41: Zeigt die Verbesserung der Fahrspurklassifikation und der geometrischen Inter-
pretation, die dabei abgeleitet werden konnte. Dabei wird die Fahrspur an der
klassifizierten Stelle des Zusammenschlusses an der zusammenschlielenden Geo-
metrie festgehalten und endet auf der benachbarten Fahrspur.

Abbildung 42: Zeigt die Laufzeiten des Umfelds Modells in Millisekunden, speziell ist die Laufzeit
des Updates des neu entwickelten Fahrspurmodells zu sehen. Die Namen der
anderen Laufzeiten wurden hier aus Datenschutzgriinden verschleiert.

Das erstellte Fahrspurmodell steht allen anderen Komponenten im Umfeldmodell sowie den
Containern der Eingangsdaten als Zusatzinformation zur Verfiigung. Das Fahrspurmodell bietet

im Gesamtsystem verschiedene Funktionen an, unter anderem:

¢ Die Berechnung und Zuweisung von Punkten zu Spuren. Hierunter lassen sich auch Abfra-
gen erstellen, ob ein Punkt innerhalb der Fahrspuren oder auflerhalb liegt. Die Berechnung

erfolgt iiber ein Newton-Raphson-Verfahren.
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o Berechnung der erwarteten Spurkriimmung (Curvature) oder des Gierwinkels (Yaw) an

einem angefragten Punkt.

Grundsétzlich lassen sich die verfiigbaren Informationen bei Bedarf erweitern. Es ist jedoch
hervorzuheben, dass alle nétigen Informationen fir die im OKULAr-Projekt geplanten Ziel-
funktionen zur Verfiigung stehen. Beispielsweise ist die Punktzuweisung bereits ein zusétzliches
Clustering der Daten. Abbildung 43 zeigt Karteninformationen und die erfassten Spuren des

Modells in einem gemeinsamen Koordinatensystem.

Abbildung 43: Darstellung von Informationen aus der Karte der A81 und dem entwickelten
Spurmodell in der im OKULAr-Projekt entwickelten Visualisierung.

Laterales Alignment

Um die Fusion von LiDAR-Punktwolke und Spurinformationen zu gewahrleisten, werden aus
der LiDAR-~Punktwolke typischerweise zuerst Spurinformationen gewonnen. Diese erzeugen ein
kurzreichweitiges Bild der Umgebung des Fahrzeugs. Im Folgenden verwenden wir dieselbe Art
Information, um die Konzepte fiir das laterale Alignment zu erarbeiten. Die Information stammt
jedoch von einer Automotive Kamera, da die Verfiigbarkeit des eigentlich zur Verwendung ge-
planten, hochaufgelésten Valeo Scala 3 nicht zur Verfiigung stand.

Um ein globales Bild der Karte mit dem lokalen Bild der Fahrzeugsensorik zu vereinigen, wird
die Assoziation aus dem Unterabschnit ,Aufbau eines Modells zur kartengestiitzten Definition
einer dynamischen Region of Interest* (S. 52ff.) verwendet, um eine Art der groben Lokalisie-
rung zu erhalten. Diese fusioniert das aktuelle Straflensegment mit den globalen Kartendaten
basierend auf einer groben Positionierung in der Karte. Fiir die Fusion von Spurinformationen
der Fahrzeugsensorik und Spurinformation einer hochauflésenden Karte zur redundanten Spu-
rerkennung wurden zuerst Referenzdaten von Spurinformationen in einem Bereich gesammelt, in
welchem Karteninformationen existieren. Ein Beispiel von Kamera-Fahrspurinformationen und
Kartendaten ist in Abbildung 44 illustriert. Dabei wurden auch Daten mit einer IMU einge-
fahren, bei der eine geringere Prézision der GPS-Daten vorliegt, um auch eine verschlechterte

Situation priifen zu kénnen.
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Abbildung 44: Die Abbildung zeigt ein Beispiel der Kartendaten und Kamera-Spurmarkierungen
aus der Vogelperspektive. Die orange eingefdrbten Linien sind dabei die Detektion
der Kamera.

Die geteilten Informationen sind bei dieser Fusion Geometrien, die zwischen dem lokalen Fahr-
zeugsystem und dem System der Karte geteilt werden. In unserem Fall sind dies Informationen
iiber Spuren und Straflenbegrenzungen, welche von einem LiDAR-Sensor erzeugt werden kon-
nen, in unserem Fall aber von einem Kamerasystem stammen. Dabei kann das Catmull-Rom
Spline Modell verwendet werden, um die lokalen Spurinformationen zu beschreiben.

Diese Information soll nun zur Verbesserung der Transformation zwischen den Systemen ver-
wendet werden. Die erste Anwendung ist dabei die Transformation der Spurmarkierungen aus
der Karte in Fahrzeugkoordinaten und vice versa. Dabei kann das Fahrzeug lateral verschoben
werden, um die Spurmarkierungen iiberein zu bringen. Im Endeffekt kann das erste und zweite
Moment einer Assoziation zur Verbesserung verwendet werden. Dies erlaubt es, eine einfache
Optimierungsfunktion aufzustellen. Wir rechnen in diesem Fall aus dem Startpunkt der Kamera
Linien und der Ableitung an diesem Punkt eine Rotation und eine laterale Verschiebung aus,
die verwendet werden kann, um die Fahrzeug-Pose relativ zur Karte zu verbessern. Das Prinzip
wird in Abbildung 45 fir die Spurmarkierungen, in denen sich das eigene Fahrzeug befindet,
aufgezeigt. Die Abbildung wirft jedoch auch ein weiteres Problem auf, das es zu beachten gilt.
In diesem Fall befindet sich das Fahrzeug noch innerhalb der korrekten Fahrspur, jedoch ist dies
nicht zwangslédufig korrekt, da die initiale Pose auch auf einer anderen Spur, wenn nicht sogar
auferhalb dieser, liegen kann und eine starke Rotation zwischen den Systemen auftreten kénn-
te. Dies passiert schnell bei Verlust des Satellitensignals, wie es bei Tunnelfahrten vorkommt.
Dabei ist das Matching der lokalen Informationen komplizierter, da die Anzahl der erkannten
Spuren oft auf kein konstantes Set limitiert ist und nicht immer alle Spurmarkierungen und
Straflenenden korrekt erkannt werden.

Das Grundproblem stellt sich als Assoziationsproblem aller Spuren der Fahrzeugsensorik auf
alle Spuren der Karte dar, jedoch kénnen einige geometrische Einschriankungen abgeleitet wer-

den, solange Landstrafien- oder Autobahn Szenarien vorliegen:

e Die Spuren kénnen als geordnet betrachtet werden und die moglichen Assoziationen kénnen

nur innerhalb der Ordnung existieren. Des Weiteren kann das Kreuzen von Fahrspuren in
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Abbildung 45: Beispiel der einfachen Assoziation zwischen einem Subset der Kamera-Linien und
den Spurmarkierungen der Karte. Die Reifen des Ego-Fahrzeugs sind als Refe-
renz mit blauen Punkten gekennzeichnet, die Karten-Spurmarkierungen als graue
Linien und die Kamera-Linien der Host-Lane sind als griine bzw. rote Linie einge-
zeichnet. Zusétzlich wurde die Assoziation der Kamera auf Host-Linien an deren
Startpunkt durch eine blaue bzw. eine orange Linie hervorgehoben.

diesen Szenarien ausgeschlossen werden. Somit kann eine lineare Anzahl an Kombinationen

verwendet werden.

e Solange die Straflenrdnder existieren und vom Sensorsystem erfasst werden, kénnen diese
als grobe Lokalisierung verwendet werden und der Raum der moglichen Assoziationen

kann limitiert werden.
e Die Orientierung der Fahrspuren entspricht anndhernd der Referenzlinie.

Damit kann ein limitiertes Set an Assoziationen verwendet werden und das Optimum gewéhlt
werden. Das daraufhin gestaltete verfahren fiithrt nun folgende Schritte aus, um die Posenschét-

zung zu verbessern:

¢ Optimierung der, auf dem Fahrzeug-Yaw basierend, Winkeldifferenz der Kamera, den Spu-

ren und der Referenzlinie.

e Optimierung der lateralen Position basierend auf Stralenbegrenzungen, falls diese vorhan-

den sind.

e Feinabstimmung der lateralen Position basierend auf der Assoziation der Kamera Spur-

markierungen innerhalb der Strafe.

Dieses Verfahren wurde auf Fahrten mit Karte und extremem GPS-Verhalten getestet. In die-
sem Fall wurden Tunnelfahrten mit Satellitensignalausfall untersucht. Ein Set von verbesserten

Positionsschiatzungen durch das Verfahren kann in Abbildung 46 eingesehen werden.

49



(a) Szenario 1.

(b) Szenario 2.

(¢) Szenario 3.

(d) Szenario 4.

Abbildung 46: Die Szenarien zeigen das reine GPS-Mapping auf der linken und die verbesserte
Losung auf der rechten Seite. Von oben nach unten werden die Szenarien komple-
xer. Szenario 1 zeigt ein Szenario auf der Autobahn, bei dem ein lateraler Fehler
vorliegt. In Szenario 1 wurde im ersten Bild durch rote Pfeile der Fehler der Leit-
planke markiert. Szenario 2 zeigt ein Szenario am Anfang eines Tunnels, bei dem
ein sehr hoher lateraler Fehler vorliegt und Szenario 3 zeigt einen Extremfall, bei
dem sowohl ein grofler lateraler als auch ein grofler Orientierungsfehler auftreten.
Szenario 4 zeigt einen Fall, bei dem zusétzlich ein Spurwechsel durchgefithrt wird.
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Entwicklung einer kartengestiitzten Bodenerkennung in Punktwolkensensoren

Fiir die Entwicklung der kartengestiitzten Bodenerkennung in Punktwolkensensoren wurden eini-
ge Vorabuntersuchungen auf statischen Setups durchgefiihrt. Im Fahrzeug selbst wurde hingegen
ein einfacher Abgleich der Hohe der Karte verwandt. Dabei ist das Ziel, durch gutes Alignment
von Karten und Sensordaten Punkte nahe dem Boden der Karte direkt als solche zu klassifizie-
ren. Im System des Fahrzeugs selbst konnte der Boden mit der Karte weiter analysiert werden.
Ein signifikanter Problemfall beim Alignment der Kartendaten wurde aufgezeigt, welcher in
Abbildung 47 dargestellt wird.

Abbildung 47: Beispieldarstellung der GPS-Projektion in Kartenkoordinaten. Zu sehen sind
das Ego-Fahrzeug, die dazugehorigen Sensordaten, im Speziellen die LiDAR-
Punktwolke verschiedener Sensoren, und die Karte. Die Projektion ist dabei
deutlich fehlerhaft. Das Fahrzeug schwebt iiber der Strafle, wie an der linken Leit-
planke deutlich zu sehen ist. Es ist auch ein Winkelfehler zwischen den LiDAR-
Punkten und der Kartendarstellung ersichtlich, speziell im Pitch des Fahrzeugs.

Zum Einen ist die Hohe beim Mapping der GPS-Koordinaten einer fahrzeuginternen IMU
nicht akkurat, zum Anderen beinhaltet das Mapping keine Ausrichtungskorrektur mit dem Bo-
den der HD-Karte. Dies sorgt dafiir, dass die Koordinatensysteme von Sensor und Karte sowohl
in der Z-Koordinate verschoben sind, als auch, dass es einen Roll- und Pitch-Fehler in der Trans-
formation zwischen Karte und Fahrzeugkoordinatensystem und damit einhergehend zwischen
Sensorinformation und Karte gibt.

Die Losung dieses Problems ist fiir die generelle Fusion von Kartendaten und Sensorinforma-
tion notwendig. Um ein sinnvolles Alignment zu erreichen, nutzen wir hier eine Projektion der
Z-Koordinate auf die Karte, dies eliminiert den Hohenfehler. Danach passen wir die Rotation
auf der Karte an. Um es zu erreichen, wurden mehrere Schéitzverfahren getestet. Das finale

Resultat nutzt die bekannten Positionen des Fahrzeugs, welche den Boden beriihren, somit die
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Positionen der Reifen, und wir projizieren diese auf die Strafle. Dies generiert vier Berithrpunkte
auf der Strafle, welche liber welche eine Ebene geschétzt und woraus eine Rotationsmatrix er-
rechnet werden kann. Dies resultiert in einer deutlich verbesserten Darstellung der Kartendaten
in Sensorkoordinaten.

Durch das Verfahren wird sowohl die Visualisierung verbessert und die visuelle semantische
Interpretation der Daten erleichtert, als auch ein Konzept zur Verbesserung der Projektion
zwischen Ego- und Kartenkoordinaten aufgestellt, das auch in der Datenfusion zum Einsatz
kommen koénnte. Die Koordinatensysteme folgen hierbei ISO 8855. Beispiele der Projektion,
Korrekturen und die einzelnen Schritte sind in Abbildung 48 zu finden. Zusammengefasst wurde
ein verbessertes Alignment von Karten und Sensordaten erstellt, welches die Bodenklassifikation

zu einem einfachen Hohenvergleich macht.

Abbildung 48: Vergleich der Projektionen in hochaufgeldster Karte. Speziell werden die Vorder-
reifen des projizierten Fahrzeugs in der Szene dargestellt, die fiir das beschriebene
Verfahren genutzt werden, um die Ebene zu schétzen, aus welcher die gewiinsch-
te Rotationskorrektur geschétzt wird. Die linke Abbildung zeigt die Daten mit
reiner GPS-Transformation, das 2. Bild zeigt die korrigierten Réder nach der
Korrektur durch das vorgeschlagene Verfahren. Zu beachten ist nun auch, dass
ein laterales Offset der Punkte des Biirgersteigs an der rechten Seite des Bildes
zu erkennen ist und somit die Interpretation der Daten verbessert wird.

Aufbau eines Modells zur kartengestiitzten Definition einer dynamischen Region of Interest

Zur Entwicklung eines kartenbasierten dynamischen Beobachtungsbereichs (,,Region of Inte-
rest”) wurden eingehende Untersuchungen basierend auf OpenDrive-Karten durchgefiihrt. Fiir
die Verarbeitung im Fahrzeug muss die Karte an der entsprechenden Position geladen werden.
Dies erfordert die Identifikation des jeweiligen Straflensegments, sowie die Durchsuchung der
Karte nach den benachbarten Elementen. Hierfiir wurde eine distanzbasierte Suche nach Seg-
menten zu einer gegebenen GPS-Position entwickelt. Dieser agiert auf einer Graph-Darstellung
der Karte. Der Graph selbst wird dabei auf dem OpenDrive-Linking aufgebaut, und stellt die
Verbindungen zwischen Straflensegmenten dar: Jedes Straflensegment ist ein Knoten des Gra-
phen, wihrend Verbindungen zwischen den Straflensegmenten als Kanten dargestellt sind.

Auf diesem Graphen wurde eine Breitensuche implementiert, um dynamisch eine Untermenge
der benétigten Pfade fiir die ,Region of Interest* zu generieren. Die Breitensuche nimmt die

Kosten der Traversierung einer Kante annahmegeméaf als 1 an und wird ungerichtet betrachtet,
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um auch eingehende Straflensegmente zu beriicksichtigen. Eine Darstellung dieses Graphen wird
in Abbildung 49 gezeigt und dem entsprechenden Bereich in Google Maps gegeniibergestellt. Ein
Beispiel fiir das Laden dieser Pfade relativ zum Fahrzeug ist ferner in Abbildung 50 dargestellt.

Abbildung 49: Beispielgraph einer OpenDrive-Karte des Industriegebiets am Valeo-Standort in
Bietigheim-Bissingen sowie dem zugehorigen Ausschnitt aus Google Maps mit
Map- und Satellitenlayer. Die Punkte in der ersten Unterabbildung zeigen die
Knoten des Graphen, welche die Zentralpunkte der Straflensegmente darstellen.
Die Farbe zeigt dabei, ob die Strafle Teil einer Kreuzung ist. Die Verbindungsli-
nien symbolisieren die Strafien, welche die Knoten verbinden.

Abbildung 50: Ausschnitt der als Polygone dargestellten Kartensegmente und die positionsba-
sierte Extraktion von nahen Segmenten. Die erste Abbildung zeigt die Polygone
der OpenDrive-Karte in einem Ausschnitt als rote Konturen. Die zweite Abbil-
dung zeigt die relativ zur als gelber Punkt dargestellten Fahrzeugposition gela-
denen Polygone als blau gefiillte Fliachen an, wobei die nicht geladenen Elemente
ungefiillt bleiben.

Weiterhin wurde basierend auf diesem Polygon ein effizientes Verfahren entwickelt, das an-
gefragte Positionen als innerhalb des Polygons und auferhalb des Polygons klassifiziert. Hier-
mit lassen sich gegebenenfalls falsch getrackte, nicht relevante Objekte auflerhalb der Region
of Interest klassifizieren und entfernen. Fiir eine effizientere Abfrage in komplexen Fahrbahn-

Geometrien wurde die Konvertierung des Fahrbahn-Graphen in eine Rasterkarte der Region of
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Interest aufgebaut. Die Rasterkarte wurde prototypisch implementiert und enthélt in vorgege-

bener Auflésung die Zusténde belegt und unbelegt, wie in Abbildung 51 dargestellt wird.

Abbildung 51: Die Abbildung zeigt Detektionen als Punktobjekte und die Klassifikationen die-
ser. Der griine Punkt referenziert das Eigenfahrzeug, die orangenen Punkte re-
ferenzieren die Fahrzeuge innerhalb der Region of Interest, und der rote Punkt
zeigt ein Objekt auflerhalb der Region of Interest an.

Der zuvor beschriebene Prototyp des Graphen wurde nach detaillierter Analyse wie folgt

verbessert:

e In der urspriinglichen Implementierung wurden die Stralen als Knoten und die Verbindun-
gen zwischen ihnen als Kanten betrachtet. Diese Interpretation wurde vertauscht, so dass
den Léngen der Kanten eine physikalische Bedeutung in Form der Linge der jeweiligen

Strafle zugewiesen werden konnte.

e Straflen wurden in zwei gerichtete Kanten mit jeweils zwei Knoten an beiden Enden unter-
teilt, abhéngig davon, ob die Straflenrichtungen valide nutzbare bzw. befahrbare Elemente

beinhalten. Somit ist ein gerichteter Graph entstanden.

¢ Die Knoten sind dabei stets iiber den mittleren Endpunkt aller in ihm endenden Straflen
definiert. Speziell werden Knoten tber die IDs ihrer verbundenen OpenDrive-Elemente
beschrieben. Ein Knoten ist somit durch ein Tupel der IDs des eingehenden und des aus-
gehenden Elements definiert. Hierbei wird von einem Element gesprochen, da ein Knoten
die ID einer Kreuzung anstelle der Straflenelemente und deren IDs verwendet, sofern er

mehrere Elemente miteinander verbindet.

e Die Straflen innerhalb einer Kreuzung verbinden somit immer zwei Knoten miteinander,

die sich durch die ID der Kreuzung sowie die eingehende und ausgehende Strafle definieren.
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Die Tlustration der neuen Graphen erfolgt in Abbildung 52. Sie zeigt ein Beispiel einer kom-

plexen zerlegten Kreiselstruktur sowie eine in zwei gerichtete Kanten unterteilte Strafle.

Abbildung 52: Die linken Abbildungen zeigen die zugrundeliegende Geometrie der Straflen aus
der HD-Karte in Grau, die Knoten des Graphen in Blau und die Kanten in Rot.
Die rechten Abbildungen zeigen den zugehorigen Ausschnitt aus Google Maps.
Die erste Abbildung zeigt ein komplexes System eines Kreisels mit Seitenstrafien
und illustriert, wie Straflen mit nur einer validen Fahrtrichtung durch eine Kante
reprasentiert werden. Die zweite Abbildung zeigt, wie eine Strafle, die durch eine
Geometrie beschrieben wird, durch zwei Kanten représentiert wird.

Der gerichtete Graph bietet unter anderem die Moglichkeit der Fahrplanung, wodurch bei-
spielsweise die relevanten Kartenelemente im Voraus geladen und schneller bereitgestellt werden
kénnen. Zur Realisierung dieser Funktion wurden zwei Shortest-Path-Algorithmen implemen-
tiert: Der Algorithmus von Dijkstra als Greedy-Algorithmus und A* als informierter Algorith-
mus. Grundsétzlich stellt A* eine Erweiterung von Dijkstras Algorithmus dar, die davon ausgeht,
dass zwischen den Knoten eine Heuristik erstellt werden kann, die ein unteres Limit der Distanz
zwischen den Knoten beschreibt. In der neuen Graphenimplementierung wird dies einfach durch
die euklidische Distanz zwischen den Knoten definiert. Mittels der Heuristik werden die Pfad-
kosten der Traversierung abgeschatzt und Kanten, die in die generelle Richtung des Zielknotens
weisen, zuerst gewdhlt. Ein Beispiel fiir den Unterschied in der Traversierung zwischen den
beiden Algorithmen ist in Abbildung 53 dargestellt.
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Abbildung 53: Die Abbildung zeigt den Unterschied zwischen dem Dijkstra- und A*-Algorithmus
auf dem implementierten Graphen der Karte. Der Graph selbst ist durch rote
Kanten und blaue Punkte fiir die Knoten dargestellt. Der Startknoten des jewei-
ligen Suchalgorithmus ist als griiner Kreis gekennzeichnet und der Endknoten als
Cyaner Kreis. Alle besuchten Knoten der Suchalgorithmen werden durch grofe
rote Kreise mit schwarzem Rand symbolisiert, und alle weiteren Knoten, die in
der Warteschlange der Algorithmen liegen, sind als orangene Punkte eingetra-
gen. Es ist klar erkennbar, dass der A*-Algorithmus durch seine gerichtete Suche
deutlich weniger Knoten besucht hat als Dijkstras Algorithmus.

Fiir die Verwendung der Graphenkarte ist es erforderlich, die Fahrbahn, auf der sich das
Fahrzeug aktuell befindet, zu bestimmen. Diese initiale Lokalisierung erfolgte auf Basis der
aktuellen GPS-Position. Es wurden verschiedene Verfahren iiber Vergleiche, beispielsweise mit
Samplepunkten, gepriift, am Ende wurde fiir die initiale Lokalisierung jedoch auf das entwicklete
Catmull-Rom-Spline-Modell zuriickgegriffen: Dies reduziert die nétigen Vergleiche und entspre-
chend die Laufzeit. Dadurch ist eine laufzeiteffiziente Uberpriifung méglich, ob ein Datenpunkt
innerhalb einer giiltigen Fahrspur liegt. Dies erweist sich insbesondere in Autobahn-Szenarien als
vorteilhaft, da die Straflengeometrie dort sehr tibersichtlich ist: Fahrzeuge kénnen eine Autobahn
lediglich an Ein- und Ausfahrten erreichen oder verlassen.

Zusammenfassend wurde ein Modell der Region of Interest erstellt und als Bestandteil des
Fahrspurmodells in das Umfeldmodell integriert. Seine Nutzung wurde aufgrund der kartenspe-

zifischen Einschrinkungen jedoch nur aktiv fiir Autobahnen eingesetzt.

Kartengestiitzte Auswahl von Bewegungsmodellen sowie multimodale Pradiktion von Ob-

jekten anhand von Spurinformationen

Im Rahmen der Arbeiten zur kartengestiitzten Auswahl von Bewegungsmodellen sowie zur mul-
timodalen Pradiktion von Objekten auf Basis von Spurinformationen wurden grundlegende Kon-
zepte entwickelt.

Es ist vorgesehen, die positionellen Informationen getrackter Objekte relativ zur Fahrbahn
zu nutzen, um die generelle Pradiktion dieser Objekte mit den zusétzlichen Informationen der
Karte zu verkniipfen. Hierbei sollen zusétzliche Track-Modi bzw. Hypothesen entlang der mog-

lichen Fahrspuren des Fahrzeugs generiert werden, wie in Abbildung 54 dargestellt. Der Grad
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der Komplexitdt dieser Bewegungen kann im typischen Trackingverfahren nicht beriicksichtigt
werden, da die Zusatzinformationen der Karte die Spurfiihrung definieren und eine sehr grofie
Menge potenzieller Bewegungen moglich ist, welche eine nicht handhabbare Anzahl an Hypo-

thesen erfordern wiirde.

Abbildung 54: Darstellung des Konzepts zur Nutzung der Spurinformationen zur Verbesserung
von Bewegungsmodellen. Die linke Abbildung zeigt potenzielle Bewegungen (ge-
strichelte Boxen), die ein Set von Hypothesen (durchgezogene Boxen) zu einem
Zeitpunkt tatigen kann. Die rechte Abbildung zeigt die Spurbasierte Bewegung,
die angenommen basierend auf der Karte hinzugefiigt werden soll.

Die Losung dieser Aufgabe konnte durch die entwickelte Catmul-Rom-Spline-Darstellung er-
reicht werden. Ein Objekt kann einer Spur zugewiesen werden, und die aktuelle Curvature kann
effizient abgefragt werden. Zur Fusion der Karteninformation mit den Sensordaten kénnen ver-

schiedene Strategien verwendet werden, welche im Folgenden aufgelistet sind:

e Im ersten Ansatz wird der Winkel der Spur naiv entweder vor oder nach dem Update eines

Tracks festgesetzt.

e Im zweiten Ansatz wird die Orientierung als direkte Messung interpretiert, die mit einer

Unsicherheit in die Update-Gleichung des Ziels hinzugefiigt wird.

e Der dritte Ansatz erzeugt eine zusétzliche Korrektur, welche in einem multimodalen Filter
als unterschiedliche Mode desselben Tracks interpretiert wird, wobei das Framework diese

dann konsistent verarbeiten kann.

Diese Ansétze fiihren zu grundsétzlich stabilen Trajektorien. Ein besonders hervorzuhebender
Anwendungsfall, bei dem die Kartendaten eine entscheidende Rolle spielten, war der Umgang
mit diinnen Radardaten. Dies tritt typischerweise in komplexen Verkehrssituationen oder bei
Objekten am Rand des Erfassungsbereichs auf. In solchen Féllen fiithrt die Nutzung der Karten-
daten zu einer deutlichen Verbesserung der Orientierung (Lage und Ausrichtung) der geschétzten
Objekte. Die geometrischen Informationen und die Kontextualisierung aus der Karte helfen dem
Schétzer, die unsicheren oder unvollstdndigen Radarsignaturen korrekt zu interpretieren und
somit eine robustere und prézisere Schéitzung der Objektorientierung zu liefern. Das Resultat

kann exemplarisch in Abbildung Abbildung 55 eingesehen werden.
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Abbildung 55: Mlustration der Verbesserung der Trajektorien einzelner Ziele eines Radarsystems
mit Referenzdaten eines Laserscanners. Das erste Bild und der zugehorige Zoom
zeigen ein erfasstes Zielfahrzeug hinter dem Hostfahrzeug als blaue Box mit roter
Umrandung und seine Historie als weifle Polylinie, die rein auf Radardaten er-
fasst wurde. Dabei ist zu erkennen, dass das Ziel einen Positionsfehler und einen
Winkelversatz im Gegensatz zu den Referenz-Lidarpunkten aufweist. Das zweite
Bild zeigt dieselbe Szene, hierbei wurde jedoch die Spurinformation in die Kor-
rektur der Zielschiatzung aufgenommen. Hier ist kein Winkelfehler und auch kein
Positionsfehler erkennbar. Zudem ist die Historie nun deutlich stabiler.

1.2.3. DLR
1.2.3.1. Aufbau und Erweiterung der Versuchstrager

Ausgangspunkt ist ein bestehender Versuchstréager, sieche Abbildung 56, mit Sensorik, Rechen-
einheiten und eigenen Automationsframework [15]. Verfahren zur Manéverplanung sind unter
[25] beschrieben. Die fiir Anbindung der Automation erfolgt bei diesem Fahrzeug iiber die ACC-
Schnittstelle und ist fiir den 6ffentlichen Verkehr zugelassen. Im weiteren Projektverlauf wurde
die Sensorik projektunabhéngig erweitert (u.a. Ouster OS2 LiDAR) sowie ein weiteres Fahrzeug
(Mercedes EQV mit mehreren LiDAR-Sensoren) in Betrieb genommen. Weiterer Ausgangspunkt
sind Fahrzeuganhénger als grofiere mobile Messtation (siehe Abbildung 3 rechts) sowie mit den
Versuchen zum Projektende eine handelsiibliche Kameradrohne (DJI Mini 4 Pro). Fiir die Durch-

fiihrung der Projektversuche wurden hardwareseitig einige Erweiterungen vorgenommen:

e Ausriistung eines Servers mit neuer GPU zur Datenauswertung und fiir das Training von

Modellen fiir KI-basierte Mustererkennungsverfahren,
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e Ausriisten des weiteren Fahrzeugs mit Kameras und LiDAR auf dem Dach, inklusive wit-

terungsbestindigen Gehédusen, siche Abbildung 57,

o Erstellung einer Hardware zur hochgenauen Zeitsynchronisierung (Trigger) zwischen Ka-
mera(s) und LiDAR sowie zur Synchronisierung der Triggerimpulse mit dem PPS-Signal
des GNSS, siehe Abbildung 58, sowie Ko-Kalibrierung der Sensoren zueinander, sieche Ab-
bildung 59,

e Beschaffung eines gréfieren Stativs zur Montage von LiDAR und weiteren Sensoren sowie
GNSS-synchronisierter Referenzuhr und Kommunikationshardware, und damit Aufbau ei-

ner mobilen Road Site Unit zur Referenzdatengewinnung (siche Abbildung 73 links).

Abbildung 56: DLR-Forschungsfahrzeug (VW Passat) fiir das Automatisierte Fahren.

Abbildung 57: DLR-Forschungsfahrzeug (Mercedes EQV) fir erweiterte Messdatenaufnahmen.
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Zudem wurde die Entwicklung einer Software vorangetrieben, welche zur automatischen Ano-
nymisierung von Sensordaten dient. Dies ermdglicht datenschutzkonforme Aufnahmen im 6f-
fentlichen Raum, insbesondere bei Kamerabildern. Da Kamerabilddaten im Projekt nur eine
untergeordnete Rolle spielen, wurde auch untersucht, inwieweit eine Datenschutzbetrachtung
fiir LIDAR-Punktwolken erforderlich ist. Hier kamen wir zum Ergebnis, dass in den LiDAR-
Punktwolken bei den verwendeten Konfigurationen keine personenbezogenen Daten wie Kfz-

Kennzeichen oder Gesichter identifizierbar sind.

Abbildung 58: Hardware zur Synchronisierung von GNSS, LiDAR und Kamerasensoren.

Abbildung 59: Zusammengesetzte Punktwolke aus drei am Fahrzeug montierten LiDAR-
Sensoren. Die Farbe représentiert die Zugehdorigkeit zu je einem Sensor.

1.2.3.2. Spezifikation und Umsetzung der HD-Umgebungskartierung

In Abstimmung mit iMAR Navigation und dem Unterauftragnehmer 3D Mapping GmbH er-
folgte die Spezifikation der Datenaufnahmen im Stadtgebiet Braunschweig. Im Februar 2024
erfolgte die Befahrung mit dem Messfahrzeug der 3D Mapping GmbH sowie eine nachfolgende

Befahrung mit den eigenen Versuchstréagern zur Gewinnung von Daten im gleichen Zeitraum.
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Abbildung 60 zeigt die kartierten Fahrstreifen. Nach Sichtung der prozessierten Daten erfolgten
weitere Iterationsschritte zur Fehlerbehebung und Optimierung der Datenqualitdt. Neben den
dargestellten Fahrstreifen sind in den Karten weitere verkehrliche Objekte, Annotationen der
Verkehrsflachen (z.B. Fuiweg, Radweg, Straflenbahn) sowie Gebdudeinformationen enthalten,
sieche Abbildungen 61 und 62. Weitere Details sind den Publikationen [!1, 12] zu entnehmen.

Abbildung 60: Visualisierung der kartierten Fahrstreifen im Bereich des Stadtquartiers Schwar-
zer Berg, Hamburger Strafle und Haltestelle am Stadion in Braunschweig (Hin-
tergrund Luftbildkarte: (¢) Stadt Braunschweig, 2020).

Mit der Befahrung durch die eigenen Fahrzeuge sind im gleichen Verkehrsraum Messdaten
erhoben worden. Aus diesen Daten wurden ebenfalls Punktwolkenkarten erzeugt, welche sich
fiir verschiedene Zwecke nutzen lassen. Abbildung 63 zeigt einen Ausschnitt bei Anwendung der

LiDAR-Lokalisierung in einer erneuten Befahrung.
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Abbildung 61: Ausschnitt aus der Punktwolkenkartierung (links), Gebaudekartierung (rechts)
mit semantischer Unterscheidung, hier zwischen Gebédude und kleineren Elemen-
ten wie Carports.

Abbildung 62: Semantische Segmentierung von Verkehrsflachen, hier FuBBwege (gelb), Radwege
(blau) und nicht befahrbaren Strafienbahnschienen (rot). Ergebnisse vor (links)
und nach einem Nachbereitungsschritt (rechts).

Abbildung 63: Visualisierung der mit dem eigenen Fahrzeug (grau) eingemessenen Punktwol-
kenkarte (blaue Punkte) und einer anschliefende Befahrung zur LiDAR-basierten
Lokalisierung (Abgleich LiDAR mit Karte: griine Punkte). Die Darstellung ent-
hélt weitere Kartenmerkmale wie OpenDrive-Geometrien und Objektkanten.
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1.2.3.3. LiDAR-Navigation mit Punktwolkenkarten

Ausgangspunkt fiir die Weiterentwicklung sind LiDAR-gestiitzte SLAM-Verfahren, wie sie in vor-
ausgehenden Projekten wie KoMo:Dnext implementiert und demonstriert wurden [26, 27]. Bei
der Datenfusion werden die Eingangsdaten aus GNSS-Position, INS und LiDAR-Positionierung
(SLAM) kombiniert und anhand der jeweils mitbestimmten Genauigkeiten gewichtet. Heraus-
fordernd sind Positionsspriinge bei wechselnden oder fehlerhaft geschitzten Genauigkeiten der
Eingangsdaten, sowie LiDAR-Positionsfehler im Realverkehr aufgrund der Charakteristik der
Messdaten. Hier zeigt sich insbesondere, dass die in vielen SLAM-Verfahren vorgesehene Erken-
nung dynamischer Objekte anhand der Bewegungen nicht ausreichend ist. Im realen Verkehr
sind dies insbesondere andere Fahrzeuge im ndheren Umfeld, die sich z.B. an Kreuzungen nicht
bewegen und damit nicht gefiltert werden. Daher werden, wie im folgenden Abschnitt 1.2.3.4 be-
schrieben, Entwicklungen im Bereich der semantischen Segmentierung zur Vorfilterung der Ein-
gangsdaten vorangetrieben. Bei der Datenfusion zur Positionierung bzw. Navigation betrachtet
dieser Abschnitt daher die Verarbeitung semantisch vorgefilterter Daten bzw. Verbesserungen
abseits der semantischen Segmentierung.

Fir die Relativortung wurde eine LiDAR-basierte Lokalisierungsmethode integriert, die auf
einer 3D-Erweiterung des Normal-Distribution-Transformation (NDT)-Verfahrens aus [28] ba-
siert. Dariiber hinaus wird das Verfahren mit einer GNSS-basierten Lokalisierung fusioniert,
um so eine georeferenzierte Lokalisierung zu erhalten (siehe Abbildung 64), auch wenn GNSS
wiahrend der Fahrt ungenau ist (zum Beispiel aufgrund von Signalabschattung, schlechtem Wet-
ter oder in Tunneln). Wir haben bei Mehrfachfahrten und Ubereinanderlegen der Messdaten
systematische Fehler in den Karten beobachten kénnen, die durch systematische Positionsfeh-
ler aus der GNSS-Losung bedingt sind. Dagegen haben wir ein iteratives Verfahren getestet,
das eine neue Karte erstellt — unter Nutzung einer fusionierten Lokalisierungslésung auf Basis
der GNSS-Lokalisierungsdaten und einer LiDAR-basierten Lokalisierung mit Hilfe der zuvor
erstellten Karte. Wir konnten beobachten, dass mit diesem Verfahren z.B. Dopplungen von
Landmarken entfernt werden konnten. Wir haben das Verfahren in die Fahrzeuge integriert und

sind anschliefend erfolgreich mit diesem Verfahren autonom durch Braunschweig gefahren.

Abbildung 64: Ausschnitt der georeferenzierten LiDAR-Karte zur LiDAR-basierten Lokalisie-
rung. Rote und blaue Punkte aus verschiedenen Einzelfahrten.
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Durch Einbinden georeferenzierter Punktwolkenkarten kann die Relativortung in eine Abso-
lutortung iiberfithrt werden. Zwar existieren derartige Karten in unbekannten Gebieten bzw. in
einem forschungstypischen SLAM-Szenario nicht, allerdings lassen sich derartige Karten durch
GNSS-gestiitzte Befahrung erstellen und in spéteren Fahrten weiternutzen. Wesentlicher Aspekt
ist zur Erstellung georeferenzierter Karten ist die Mehrfachbefahrung einer zu kartierenden
Region. Die Fusion der Daten aus mehreren Messfahrten ermoglicht eine Kompensation des
GNSS-Positionsrauschens, schwankenden Positionierungsgenauigkeiten z.B. durch schwankende
Verfiigbarkeit von Korrektursignalen (insb. SAPOS), sowie die SchlieBung von Liicken in Be-
reichen ohne GNSS-Empfang durch klassisches SLAM. Eine so erstellte Karte enthélt keine
Positionsdrift relativ zu einem Startpunkt der Messung und nach hinreichend vielen Fahrten
eine weitestgehend gleichméfige Genauigkeit der fusionierten Messpunkte. Verbleibende Grenz-
falle sind jene Regionen, in denen eine Absolutpositionierung auch bei Mehrfachbefahrung nicht
gelingt, bspw. in Tunneln, mit der Folge dass die Positionsungenauigkeit hier zur Tunnelmitte
hin zunimmt. Prinzipiell besteht hier im Rahmen einer Nachbearbeitung die Méglichkeit durch
Integration weiterer Daten anderer Messungen (z.B. Gebdudevermessung mit Totalstation). Der
Vorteil dieser Methode wird dann deutlich, wenn die Kartierung durch Fahrzeuge im Regelver-
kehr erfolgt, die Karten laufend und automatisiert aktualisiert werden, und wenn die Karten
durch entsprechende Datendienste allen Verkehrsteilnehmern zur Verfligung gestellt werden.
Hierzu wurde in parallel laufenden Projekten, insbesondere Furopean Digital Dynamic Mapping
[29], eine entsprechende Client-Server-Methodik konzipiert [14, 30], mit dem Ergebnis, dass bei
entsprechender Kartenverfiigharkeit eine hohere Absolutgenauigkeit erreicht werden kann als

mit alleiniger Satellitennavigation (Abbildung 65).

Abbildung 65: LiDAR-Punktwolkenkarte des Versuchsgebiets (links), Ergebnisse der absoluten
LiDAR-gestiitzten Positionierung (rot) im Vergleich zu GNSS/INS (gelb). Die
Registrierung der Sensordaten erfolgt insbesondere an Gebaudekanten.

1.2.3.4. Segmentierung von LiDAR-Punktwolken

Grundlage fiir die Arbeiten sind Deep-Learning-Verfahren zur semantischen Segmentierung von
LiDAR-Punktwolken [31]. Die publizierten vortrainierten Modelle wurden zumeist mit 6ffentli-
chen Datensétzen wie SemanticKITTI [32] erstellt und zeigen bei Anwendung auf die eigenen

Sensoren, Fahrzuge und Verkehrsumgebungen eine erwartbar verringerte Leistung. Verfahren

64



zur Doménenadaption [33] dienen jetzt dazu, die Modelle auf die eigenen Bedingungen mog-
lichst automatisiert anzupassen, ohne dass ein umfangreiches iiberwachtes Lernen mit manueller
Annotation erforderlich ist.

Beim Anwenden der Deep-Learning-Modelle auf die eigenen Punktwolken-Datensétze fithrt
der durch die unterschiedlichen verwendeten Sensoren bedingte Doménensprung zu einem er-
heblichen Qualitétsverlust (siehe Abbildung 66). Dieser Effekt ist scheinbar bei allen Formen

von Punktwolken verarbeitenden Architekturen zu finden. Verifiziert haben wir dies auf
o PointNet-basierten Architekturen, die auf Basis der Nachbarschaftsbeziehungen arbeiten,
e Projektions-basierten Architekturen, die im Kern CNNs auf Tiefenkarten anwenden, sowie

e Voxel-basierten Architekturen, die zunéchst die Punkte in ein Voxelgitter anlegen und
anschliefend 3D-CNNs auf die Voxelstruktur ausfiihren.

Abbildung 66: Vergleich der Qualitéit der LiDAR-Segmentierung nach Aggregation aufeinander-
folgender Punktwolken auf der Quelldoméne (links) und Zieldoméne (rechts).

Um dem entgegenzuwirken, haben wir ein Doménenadaptionsverfahren entwickelt, implemen-
tiert und getestet, mit dem wir diesen Doménensprung bewéaltigen konnten (siehe Abbildung 67).
Wir kénnen das Ergebnis auf unseren Sensordaten leider nicht quantitativ bewerten, da uns da-
zu die notwendige Ground-Truth auf unseren eigenen Sensordaten zum Vergleich fehlt. Weitere
Doménenspriinge sind durch die unterschiedlichen Geometrien in den Datensétzen (z.B durch
den Wechsel von urbaner zu ruraler Umgebung) sowie den unterschiedlichen Skalen und Mess-
methoden zur Reflektivitdt (Remission) mit Laser verursacht (siehe z.B. Spezifikation Velodyne
HDLG4e vs. VLP32-c). Die Remissionsmessung ist notwendig fiir eine zuverlissige Detektion
von Spurmarkierungen. Fir eine spurgenaue Lokalisierung miissen hier also noch Doménenad-
aptionsmethoden entwickelt werden, sodass der zur Navigation relevante Fahrstreifen im Umfeld

wahrgenommen werden kann (siehe folgender Abschnitt).

1.2.3.5. Automatisiertes Lernen von Fahrstreifen

Wendet man ein KI-Modell auf Daten an, die beim Training des Modells nicht gesehen wurden, so
kann es zu drastischem Abfall der Qualitat fithren, falls die ungesehenen Daten aus einer anderen

Doméne stammen (z.B. durch Sensorwechsel induziert). Im vergangenen Abschnitt haben wir
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Abbildung 67: Vergleich der Segmentierung ohne (links) und mit (rechts) Doménenadaption.

bereits eine Methode untersucht, um diese Doménenspriinge vom Trainingsdatensatz hin zu
den eigenen Sensordaten mittels Doménenadaption zu bewéltigen. Hier kam uns zu Gute, dass
unsere eigenen Sensordaten eine geringere Auflosung aufweisen, als die fiir die Erzeugung des
Trainingsdatensatzes benutzten Sensordaten.

Im Fall des neu aufgebauten Fahrzeugs ist die Auflésung unserer Sensordaten jedoch um mehr
als eine Groflenordnung hoher (ca. Faktor 12). Dadurch kénnen wir keinen Datensatz mit dem
verwendeten (oder einem vergleichbaren) Verfahren zur Doménenadaption bzw. dem Training
eines KI-Modells heranziehen. Um eine Inferenz auf Punktwolken bzw. Punktwolken-Karten mit
solch hochaufgelosten Daten dennoch durchfiihren zu kénnen und gleichzeitig die Vorteile der
Informationsdichte ausnutzen zu koénnen, verfolgen wir eine neue Strategie zur automatisierten
Generierung von Trainingsdatensétzen. Dazu projizieren wir OpenDrive-Karteninformationen
auf die Punktwolken und leiten somit Label fiir die Punktwolken ab. Hier ist eine hochprézise
Lokalisierung notwendig, um die Label korrekt auf die Punkte zu projizieren.

Hierzu wurde in zwei Phasen das PCLane-ROS-Paket entwickelt, um mithilfe von Deep-
Learning Computer-Vision Architekturen eine prizise Lokalisierung zu ermdéglichen. In der ers-
ten Phase wird ein Trainings-ROS-Paket mit zwei Datenextraktionsknoten und einem Trainings-
knoten entwickelt. Die beiden Datenextraktionsknoten dienen dazu, Punktwolkendaten aus den
LiDAR-Scans, die wihrend verschiedener Messkampagnen gesammelt wurden, sowie Strafien-
geometriedaten aus OpenDrive-Karten zu extrahieren, siehe Abbildung 68. Die Punktwolken
dienen wéahrend des Trainings und der Inferenz als Eingabe fiir die Deep-Learning Architektur.

Die Ground-Truth fiir das Training wird aus der OpenDrive-Karte erstellt. Basierend auf der
initialen Schétzung der Fahrzeugposition durch globale Positionierung wird der lokale Straflen-
abschnitt bestimmt, auf dem sich das Fahrzeug aktuell befindet. Der OpenDrive-Kartenknoten
bestimmt auf Basis der anfanglichen Positionsschétzung die Informationen tiber die vorausgehen-
den und nachfolgenden angrenzenden StraBenabschnitte. Die so ermittelten Straflenabschnitte
enthalten auch Informationen iiber die Fahrstreifen in den angrenzenden Straflenabschnitten,
was zur Bestimmung des aktuellen Fahrstreifens des Fahrzeugs fithrt (Abbildung 69). Da die
Geometrie der Fahrstreifen eines Straflenabschnitts ebenfalls in die OpenDrive-Karten integriert
ist, extrahiert der Knoten die Informationen iiber den Typ und die Parameter der Geometrie

der Spur aus den vorausgehenden und nachfolgenden Straflenabschnitten. Eine OpenDrive-Karte
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Abbildung 68: Visualisierte Punktwolkendaten und iiberlagerte OpenDrive-Karte. In den Li-
DAR-Punkten mit Remissionswerten sind Bodenmarkierungen gut erkennbar.

kategorisiert die Geometrie von Fahrstreifen typischerweise in gerade Abschnitte, die durch ge-
rade Linien definiert sind, Abschnitte mit konstanter Kriimmung, die durch Kreisbégen definiert
sind, und Abschnitte mit variabler Kriimmung, die als parametrische kubische Polynome oder
Klothoiden definiert sind.

Abbildung 69: Standarddarstellung einer Kreuzung in der OpenDrive-Karte mit Vorgénger- und
Nachfolgeknoten der einzelnen Elemente.

Der Trainingsknoten wird die Punktwolkendaten und die geometrischen Parameter der Fahr-
streifen, die jeweils von den LiDAR- und OpenDrive-Kartenknoten extrahiert werden, nutzen,
um die Deep-Learning-Architektur zu trainieren, um die Geometrien der vorausgehenden und
nachfolgenden Fahrstreifen fiir eine maximale Entfernung von (hier beispielhaft) 50 m von der
aktuellen Fahrzeugposition zu bestimmen. Zwei Arten von Architekturen sind fiir die Anwen-
dung zur Fahrstreifenerkennung und Vorhersage der Spurengeometrie geeignet: Regression und
Segmentierung. Zunéchst wird das Training auf Architekturen durchgefiihrt, die eine Regres-

sion auf gerade und konstant gekriimmte Abschnitte durchfiihren, um die Leistung und die
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Einschrankungen von Regressionsmodellen im Kontext der Fahrstreifenerkennung und Geome-
trievorhersage fiir verschiedene Straflenabschnitte wihrend des Trainings und der Validierung
mit den Messkampagnendaten zu bewerten und zu analysieren. Basierend auf den Erkenntnissen
zur Leistung des Regressionsmodells wird eine Segmentierungsarchitektur in Betracht gezogen,
um den aktuelle Fahrstreifen zu erkennen und die Punkte der Punktwolke, die dem aktuellen
Fahrstreifen entsprechen, zu segmentieren. Diese segmentierten Punkte werden dann als Eingabe
genutzt, um die Regression der vorausgehenden und nachfolgenden Fahrstreifengeometrien zu
unterstiitzen.

In der zweiten Phase wird die Funktionalitdt der Deep-Learning-Modellarchitektur weiter aus-
gebaut, um Fahrstreifen zu erkennen und die Geometrien benachbarter Fahrstreifen zum aktu-
ellen Fahrstreifen des Fahrzeugs in den vorausgehenden und nachfolgenden Straflenabschnitten
der OpenDrive-Karte vorherzusagen. Das Training wird sich insbesondere auf die Erkennung
verschiedener Fahrstreifen in komplexen Straflenabschnitten wie Kreuzungen, Abzweigungen
sowie Zusammenfiihrungs- und Abzweigespuren konzentrieren, die besondere Aufmerksamkeit
hinsichtlich der Datengenerierung, der Trainingsstrategie und der Optimierung der Architektur
erfordern (Abbildung 70). Ein Transfer-Learning-Ansatz wird angewendet, um das in der ersten
Phase erworbene Wissen auf die optimierte Architektur zu {ibertragen, die fiir die Vorhersage
komplexer StraBlenabschnitte und Geometrien geeignet ist. Die Integration des Modells in die
On-Vehicle-Inferenzpipeline zum Testen des Modells mit Echtzeitdaten und realen Fahrtests

wird durchgefiihrt.

Abbildung 70: Extraktion von Fahrstreifen-Polygonen aus der OpenDrive-Karte zur Vereinfa-
chung der Daten fiir nachfolgende Bearbeitungsschritte (Fahrzeug ist in der Mitte
der Gitterstruktur).

Die geometrische Information des Fahrstreifenpolygons wird schliefilich zum automatisierten
Labeling der damit korrespondierenden LiDAR-Punktwolken verwendet (vgl. Abbildung 68). Auf
der Grundlage dieser generierten entsprechenden Labels wird eine auf Deep Learning basierende
Segmentierungsarchitektur fiir die Erkennung des aktuellen Fahrstreifens und die Segmentie-
rung der Voxel in der Punktwolke, die dem aktuellen Fahrstreifen entsprechen, trainiert. Die
segmentierten Voxel aus der Punktwolke kénnen als Eingabe verwendet werden, um ein weite-

res Deep-Learning-Modell zu trainieren, das auch fiir die Regression der vorhergehenden und
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nachfolgenden Fahrstreifengeometrien verwendet wird. Der Trainingsknoten verwendet dann die
Punktwolkendaten und die geometrischen Parameter der Fahrstreifen, die von den LiDAR- bzw.
OpenDrive-Kartenknoten extrahiert wurden, um die Deep Learning-Architektur fiir die Ablei-
tung der vorausgehenden und nachfolgenden Fahrstreifengeometrien zu trainieren.

Fiir das Trainieren des KI-Modells wird die PointNet-Architektur [34] als Backbone verwendet.
Die Architektur besteht aus einer lokalen und einer globalen Strategie zur Merkmalsextraktion,
wie in Abbildung 71 zu sehen ist. Das Klassifizierungsnetzwerk nimmt eine feste Anzahl von n
Punkten als Eingabe, wendet Eingabe- und Merkmalstransformationen an und aggregiert dann
Punktmerkmale durch Max-Pooling. Die Ausgabe sind Klassifizierungsergebnisse fiir k£ Klassen.
Das Segmentierungsnetz ist eine Erweiterung des Klassifizierungsnetzes. Es verkniipft globale

und lokale Merkmale und gibt die Punktwerte pro Klasse aus.

Abbildung 71: PointNet-Architektur, aus [34].

Nach der Erhebung der Messdaten im Rahmen von Fahrversuchen wurden die LiDAR-Punkt-
wolken mithilfe der beschriebenen Strategie iiber die OpenDrive-Karte automatisiert annotiert.
Basierend auf der Segmentierung der LiDAR-Voxel durch das trainierte Deep-Learning-Modell,
die dem aktuellen Fahrstreifen des Ego-Fahrzeugs entspricht, wurde ein Fahrstreifenpolygon ex-
trahiert, das den befahrbaren Bereich im aktuellen Fahrstreifen vor und hinter dem Ego-Fahrzeug
anzeigt und dadurch der Fahrstreifen und die entsprechenden Voxel aus jeder Punktwolke klar
abgrenzt, sieche Abbildung 72. Die Segmentierung des fahrzeugzugehorigen Fahrstreifens und
dessen geometrischer Hiille wurde in das PCLane-Softwaremodul integriert. Nach Training eines
Segmentierungsmodells mit Kartendaten ist dieses, sofern robust lauffahig, unabhéngig von Kar-
tendaten bei der Anwendung fiir die fahrstreifenbezogene Positionierung. Das Verfahren wurde

unter [35] publiziert.

1.2.3.6. Semi-Automatisiertes Kalibrierverfahren zur Referenzdatenoptimierung

Zur Gewinnung von Referenzdaten wurden im Projektverlauf folgende Arbeiten ausgefiihrt:

e Implementierung eines Verfahrens zur automatisierten Kalibrierung von Infrastrukturka-

meras, unter Verwendung von eingemessenen Landmarken am Boden,
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Abbildung 72: Voxel der Punktwolke, die der aktuellen Fahrspur des Ego-Fahrzeugs (griin) ent-
sprechen, iiberlagert mit dem Fahrspurausschnitt der Opendrive-Karte (orange)
und Voxeln aus dem Rest der Punktwolke (blau).

e Optimierung der Erfassung genauer Bildzeitstempel in den Referenzmesssystemen zur Si-

cherstellung der Synchronitét zwischen Fahrzeug- und Referenzmessdaten,

o Weiterentwicklung von Verfahren zur Objekterkennung bzw. Objekttracking im Hinblick

auf eine genauere Objektpositionsbestimmung aus Referenzkameraperspektiven,

e Aufbau einer tragharen Road Site Unit als Ergdnzung bestehender Infrastruktur zur mo-

bilen und flexiblen Erfassung von Referenzdaten,

¢ Aufnahme von kalibrierten und synchronisierten Referenzdaten bei den Fahrversuchen mit
stationérer Infrastruktur (Fahrzeuganhénger, siehe Abbildung 3 auf Seite 15), Drohne und
mobiler Road Site Unit, siehe Abbildung 73.

Fiir die Gewinnung von zeitlich und rdumlich validen Referenzdaten ist eine Kalibrierung der
Messsysteme erforderlich. Grundsétzlich lisst sich eine zeitlich hinreichende Genauigkeit durch
Verwendung von GNSS und PPS-basiertem Trigger und entsprechender Zeitstempelerstellung
erreichen. Radumlich bedeutet dies im Wesentlichen die Registrierung der Sensordaten mit geo-
referenzierten Landmarken. Fiir LIDAR-Daten kann das gleiche Verfahren wie zur Fahrzeugna-
vigation eingesetzt werden; hier ist sicherzustellen, dass ausreichend genau georeferenzierte und
wiedererkennbare Landmarken aus der Punktwolkenkarte zur Verfiigung stehen. Zur Bestim-
mung der Kameraorientierung gilt dies analog fiir im Bild erkennbare Muster. Als Referenzbild
kommen z.B. georeferenzierte Luftbilder infrage, sowie Bilder mit entsprechend eingemessenen
Landmarken. Die Bestimmung der Parameter kann letztendlich mit Verfahren wie dem in [30]
beschriebenen P3P-Solver erfolgen.

Unabhéngig vom verwendeten Sensor stellt die Sicherstellung einer validen Referenzmessung

im praktischen Einsatz eine Herausforderung dar, da sich auch stationér befestigte Messsysteme

70



Abbildung 73: Im Projekt aufgebaute mobile Road Site Unit zur Aufnahme von Referenzdaten
aus bis zu 3,50m Hohe (links), zu sehen ist die Montage eines LiDAR sowie
einer Cohda Wireless RSU zur Kommunikation. Drohnenaufnahmen mit Geo-
Referenzmarken am Boden und Markierung am Fahrzeug (rechts).

dynamisch verhalten. Bei der betrachteten Anwendung sind insbesondere temperaturbedingte
Verformungen und witterungsbedingte Schwankungen eines Sensormasts bzw. die Bewegungen
einer Kameradrohne bedeutsam, und es zeigt sich, dass die extrinsische Sensororientierung idea-
lerweise fiir jedes Referenzbild zu bestimmen ist. Ausgehend von synchronisierten Fahrzeug-
und Referenzdatenaufnahmen und Unterstiitzung durch eingemessene Passpunkte (siehe Ab-
bildung 73) sollten alle weiteren Schritte automatisiert ablaufen. Im Folgenden wird das fiir
Kameras entwickelte Verfahren beschrieben, da wir vorrangig eine Kamera aus Drohnen- oder
Sensormastperspektive zur Referenzdatengewinnung verwendet haben.

Aufgrund der starken Anderung der visuellen Repriisentation zwischen Luft- und Kamerabild
ist die automatische Auswahl der Punktkorrespondenzen eine besondere Herausforderung. Es
wurden unterschiedliche Ansétze zur Detektion und Beschreibung der visuellen Merkmale mit
einem Feature-Vektor betrachtet, die unter starker affiner Deformation moglichst stabile Re-
prasentationen liefern. Dabei fiel die Wahl auf einen Ansatz, der als Vision Transformer (ViT)
bezeichnet wird und das Potential hat, eine besonders hohe Abstraktionsfahigkeit fiir Merkmale
im Bild zu erreichen.

In den Experimenten kam ein vortrainiertes ViT-B14-Modell, das mit dem DinoV2 Frame-
work [37] selbstiiberwacht trainiert wurde, zum Einsatz, um dichte visuelle Merkmale zu extra-
hieren. Die Aufgabe der automatischen Bildkalibrierung hangt in hohem Mafle von der Qualitét
der Merkmale ab, die aus den betreffenden Bildern extrahiert werden. DinoV2 ist in der La-
ge, robuste visuelle Merkmale zu finden und einen Merkmalsvektor fiir diese auszugeben der
es ermoglicht, die Merkmale korrekt zu assoziieren. Abbildung 74 zeigt ein entsprechendes Bei-
spiel. Anschlielend erfolgt die Bestimmung der Kameraorientierung durch das oben referenzierte

P3P-Losungsverfahren mit jedem Bild automatisch.
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Abbildung 74: Automatische Auswahl von Punktkorrespondenzen zur Kalibrierung mit einem
georeferenzierten Luftbild.

Abseits von Ungenauigkeiten im Bildraum (z.B. Unschérfe und Wiedererkennbarkeit von Mus-
tern) ist es offensichtlich, dass die Qualitat der Referenzdaten vor allem von der Georeferenzie-
rung der Landmarken im Referenzbild abhingt. Um moglichst genaue Daten zu erhalten, wurden
in den Versuchen ca. 15 Marker im Kamerasichtfeld auf den Boden geklebt und mittels Langzeit-
GNSS-Messung und SAPOS-Korrektur eingemessen. Das Resultat ist eine Absolutgenauigkeit
von ca. 2-3 cm fiir die GNSS-Messung. Bei einer Pixelauflosung von etwa 5 cm (Drohnenaufnah-
me aus der gewéahlten Flughohe) und einer angenommenen subpixelgenauen Bestimmung der
Korrespondenzen mit etwa 0,5 Pixel Genauigkeit resultiert daraus letztendlich eine Genauigkeit
von etwa 4 cm. Die Bestimmung einer Fahrzeugreferenzposition wird dann in dieser Gréflen-
ordnung erreicht, wenn eine auf dem Fahrzeug befestigte Markierung ebenfalls mit 0,5 Pixeln
Genauigkeit bestimmbar ist. Bei den Referenzaufnahmen vom Kameramast ist die Pixelauflo-
sung nicht als konstant anzunehmen, da es sich hier um eine Schrigaufnahme handelt und bei
weiter entfernten Objekten eine geringere Pixelauflosung vorliegt. Hier kann, abhidngig von der
tatsdchlichen Pixelauflésung und abhéngig von der konkreten Einstellung des Sensors von ei-
ner ungefidhren Genauigkeit von bis zu 2 cm im Vordergrund und etwa 10-15 cm im mittleren

Bildbereich ausgegangen werden.

1.2.3.7. Versuchsdurchfithrung und Evaluation

Neben entwicklungsbegleitenden Experimenten mit den Einzelsystemen Fahrzeug, Drohne, mo-
bile Messtation usw. sind die Versuchskampagnen zur langfristigen Datenaufnahme und zur
Betrachtung des Gesamtsystems unter Abschnitt 1.1 bei den Arbeitspaketen aufgelistet. Abbil-
dung zeigt eine Aufnahme des Versuchs im August 2025.
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Abbildung 75: Drohnenaufnahme eines Fahrversuchs in Braunschweig. Gekennzeichnet sind das

Versuchsfahrzeug (gelb), die stationidre Referenzkamera (griin), sowie die einge-
messenen Referenzmarker am Boden (lila).

Der Ablauf ist in allen Versuchskampagnen vergleichbar:

1.

7.

Vortests von Fahrzeug und Referenzsystem zur Sicherstellung der Lauffihigkeit der Ein-

zelkomponenten,

. Fiir automatisierte Fahrten: Validierung der Funktionen im automatisierten Betrieb im

nichtoffentlichen Gebiet,

Einholen der erforderlichen Genehmigungen zum Aufstellen der stationidren Systeme und

zum Fliegen der Drohne,

Platzierung und Einmessung der Referenzmarker am Boden,

. Aufstellen und Kalibrieren des Referenzsystems,

Durchfithren der Messfahrten bei gleichzeitigen Aufnahmen mit den Referenzsystemen inkl.

Drohnenfliigen.

Nachbereitung zur Sicherung der Messdaten und zur Auswertung.

Neben Versuchen zur mafigeblichen Gewinnung von Daten im manuellen Fahrbetrieb wur-

den auch Versuche im automatisierten Betrieb durchgefiihrt. Hierbei hat das unter 1.2.3.3 be-
schriebene Verfahren (Kombination LiDAR, GNSS, INS, hier allerdings ohne die Erweiterun-

gen zur semantischen Segmentierung und zur Kl-basierten Fahrstreifenerkennung) einen Reife-

grad erreicht, bei dem eine stabile absolute Position unter Echtzeitbedingungen und im Fahrbe-

trieb reproduzierbar ermittelt werden kann. Die Positionsausgabe ersetzt iiber eine kompatible
Schnittstelle die bisherige Verbindung von NovAtel-GNSS/INS und Automationssoftware [33].
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Insgesamt konnten die automatisierten Fahrten erfolgreich durchgefiihrt werden. Wir haben die
LiDAR-gestitzte Navigation in das Fahrzeug-Gesamtsystem so integriert, dass sie auch in ande-
ren Projektversuchen eingesetzt wird. Zur Auswertung der Messdaten wird hier auf die oberen

Abschnitte sowie auf die eigenen Publikationen verwiesen.

1.2.4. Universitat Gottingen

1.2.4.1. Punktwolkenregistrierung mittels GauBB-Wassersteindistanzen fiir
LiDAR-Odometrie

Modernere LiDAR-Sensoren liefern duflerst dichte Punktwolken mit hohem Detailgrad, wel-
che jedoch stark reduziert werden miissen, um eine Odometrie in Echtzeit gewéhrleisten zu
kénnen. Konventionelle LIDAR-Odometrie-Methoden kénnen hier also nur bedingt von der ho-
hen Auflésung moderner Sensorik profitieren. In diesem Zuge beschéftigt sich die UGOE mit
Registrierungsalgorithmen basierend auf LiDAR, die nicht nur Punkte, sondern aus Punkten
akkumulierte Merkmale verwenden. Konkret wurde ein Registrierungsverfahren entwickelt, bei
dem die Punktwolken zu Mengen von multivariaten Gauflverteilungen konvertiert werden, die
jeweils die lokale Geometrie an einer Stelle zusammenfassen. Mittels eines iterativen Verfahrens
basierend auf ICP wird dann eine Transformation bestimmt, die den Versatz und die Rotation
zwischen Punktwolken schéitzt. Sequentiell auf LiDAR-Scans angewandt, ergibt sich so ein Ver-
fahren, das eine interne Karte aus Ellipsen konstruiert und kontinuierlich eine Posenschétzung
mittels Registrierung von Scans gegen diese Karte produzieren kann. Hierbei ist eine Ahnlich-
keit mit verschiedenen existierenden Ansétzen gegeben. Das Approximieren lokaler Geometrie
durch Gau$-Verteilungen und somit Ellipsen wurde von Biber und Strafier [39] vorgeschlagen.
LiTAMIN [10] und die Weiterentwicklung LiTAMINZ [11] sind neuere Methoden, die einen &hn-
lichen Ansatz verfolgen. Ein elementarer Unterschied zum an der UGOE verfolgten Ansatz ist

dabei das eingesetzte Distanzmaf fiir die Ellipsen bzw. Gaufiverteilungen.

Abbildung 76: Schliisselpunkte, Einzugsradien und entstehende Ellipsen in der vorgeschlagenen
Verarbeitungspipeline

Die Verarbeitungspipeline des erarbeiteten Algorithmus GWD-ICP [12] ist dhnlich der Pipe-
line des punktbasierten KISS-ICP. Zunichst werden Schliisselpunkte innerhalb einer gitterba-
sierten Voxelisierung identifiziert (Abb. 76, links). Zu jedem Schliisselpunkt werden alle Punk-
te innerhalb eines definierten Einzugsradius (Abb. 76, mittig) zusammengefasst. Aus diesen
Punkten wird die lokale Geometrie als multivariate Gaufiverteilung geschétzt. Aufgrund der
dreidimensionalen Struktur der LiDAR-Scans ergeben sich somit 3D-Gauflverteilungen. In einer
»geschnittenen® Aufsicht ergeben sich Ellipsen (Abb. 76, rechts).
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Abbildung 77: Schematisches Registrieren zwischen Karte (grau) und neuem Scan (orange).

Gauflverteilungen aus dem neuen Scan werden bestehenden Informationen in der internen
Karte zugeordnet (Abb. 77, links). Gegeben diese Zuordnung, wird eine Transformation gesucht,
die die Abstédnde der zueinander assoziierten Verteilungen minimiert. Intuitiv fithrt dies zu einer
Anpassung der beiden Mengen (Abb. 77, mittig). Basierend auf dieser Transformation kénnen
neue Verteilungen in die Karte eingefiigt werden (Abb. 77, rechts), was das ,,Sichtfeld“ der Karte

erweitert.

Abbildung 78: Beispielhafte Trajektorienschitzung des erarbeiteten Algorithmus (orange), ge-
gen die tatsdchliche Fahrtstrecke (blau).

Beispielhafte Ergebnisse des Algorithmus sind in Abbildung 78 gezeigt. Die zugehérigen Daten
sind Teil des offentlichen Datensatzes KITTI [13], mit dem Teile der Evaluation durchgefiihrt
wurden. Zu sehen ist, dass der Algorithmus die Fahrtstrecke gut schitzen kann, dabei allerdings
gegen Ende der Fahrt eine Drift beobachtet werden kann. Dieses Verhalten ist ein inhérentes
Problem von LiDAR-Odometrie und kann nicht ohne Zunahme von zusétzlichen Daten gel6st
werden. Das Verhalten von der von uns entwickelten Methode ist diesbeziiglich also vergleichbar
zu anderen Methoden wie KISS-ICP. Ein Problem von GWD-ICP ist bisher eine unzureichen-
de Robustheit gegeniiber dynamischen Objekten, z.B. entgegenkommenden Autos oder Stau-
situationen. In diesen Situationen kommt es zu einer erheblichen Verschlechterung gegeniiber
KISS-ICP. Der entwickelte Ansatz wurde auf der Fachkonferenz ,,2023 IEEE Symposium Sensor

Data Fusion and International Conference on Multisensor Fusion and Integration (SDF-MFI)*
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vorgestellt und verdffentlicht [12]. Die Ergebnisse der bisherigen Forschung sprechen weder voll-
umfénglich fiir den Einsatz von merkmalsbasierten Methodiken (wie GWD-ICP), noch fir rein

punktbasierte Ansétze. Weitere Arbeiten diesbeziiglich werden angestrebt.

1.2.4.2. Integration von StraBennetzkarten

Auflerdem wurde an der UGOE eine Methode zur Fusion von Straflennetzkarten mit Odome-
triedaten entwickelt. Grundsétzlich kann hierbei auf eine beliebige Odometrielosung, also bei-
spielsweise LiDAR- oder IMU-basierte Systeme, zuriickgegriffen werden. Bei dieser Methode
kommt ein Partikel-Filter zum Einsatz. Hier représentiert jeder Partikel eine Hypothese iiber
die Fahrzeugpose, bestehend aus Position und Orientierung. Die Gewichtung der Einzelhypothe-
sen erfolgt iber den Abgleich der jeweiligen Posen mit dem bekannten Straflennetz der Karte.
Da hierbei eine exponentiell fallende Gewichtungsfunktion verwendet wird, werden Posen, die
nicht mit der Karte konsistent sind, deutlich herabgewichtet. Dennoch werden solche Posen nicht
mittels ,harter* Entscheidungen entfernt, sondern bleiben als Teil des probabilistischen Gesamt-
bilds der Positionierung erhalten. Dieser Ansatz bietet den Vorteil, dass ungenaue Karten nicht
zur Elimination von eigentlich korrekten Hypothesen fithren. Dies ist im Kontext des Projekts
hochst relevant: Corner-cases, wie Baustellen, kdnnen oft zu gednderter Straflenfiithrung fiith-
ren und diirfen nicht dazu fithren, dass korrekte Positierungsergebnisse ausgeschlossen werden.
Des Weiteren steigt auch die Robustheit gegeniiber systematischen Fehlern in der Karte, wie
nicht verzeichneten Straffenabschnitten. Um zu gewéhrleisten, dass die evaluierten Hypothesen
mit hoher Wahrscheinlichkeit korrekt sind, wird das Sampling der zugrundeliegenden Verteilung
durch die Odometrie als Input gestiitzt. Dadurch miissen weniger Hypothesen evaluiert werden,
was die Echtzeitfahigkeit des Algorithmus verbessert.

Ahnliche existierende Methoden verwenden bspw. explizite Lokalisierungsschritte als Teil ei-
nes Monte Carlo Frameworks [11], oder diskrete Ankerpunkte, die evaluiert werden [15]. Ro-
he Laserdaten kénnen durch entsprechende Vorverarbeitungsschritte in Straflen- und nicht-
StraBenpunkte geteilt werden, was einen Abgleich mit dem Straflennetz ermoglicht [16]. Im
Gegensatz zu diesen Arbeiten ist die an der UGOE in Entwicklung befindliche Methode deutlich
vereinfacht, was eine Effizienzsteigerung ermdoglicht, und gleichzeitig unabhéngig von Annahmen
iiber die Sensorik des eingesetzten Systems. Abbildung 79 zeigt eine beispielhafte Trajektorie
des KITTI-Datensatzes, auf der ein deutlicher Drift der reinen LiDAR-Odometrie (orange) zu
sehen ist. Durch die Fusion mit der Straflennetzkarte kann dieser Drift eliminiert werden. In
Abb. 80 ist die absolute Abweichung von der wahren Position, gemittelt {iber alle Trajektorien
des KITTI-Datensatzes, zu sehen. In dieser quantitativen Analyse ist das driftende Verhalten der
state-of-the-art LiDAR-Odometrie (orange) deutlich zu erkennen. Durch Integration von Kar-
tendaten, gezeigt in Griin, kann der Drift eliminiert werden. Ein gewisser Fehler bleibt erhalten,
allerdings steigt die Ungenauigkeit nicht mehr mit der Zeit. Gemittelt {iber den gesamten Da-
tensatz kann der Fehler insgesamt um etwa 67% reduziert werden. Auch erste Vergleiche mit den
oben genannten verwandten Arbeiten zeigen, dass die Methodik kompetitive Ergebnisse erzielen

kann. Auch im FEinsatz auf Messdaten der Konsortialpartner wurden Verbesserungen erzielt.
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Abbildung 79: Driftende LiDAR-Odometrie (orange) und genaue Schitzung durch Integration
der Kartendaten (griin).

1.2.4.3. Integration von Gebaudekarten

Des Weiteren wurde die Integration von Gebdudekarten mit der Odometrie zur Positionierung
untersucht, was einen orthogonalen Ansatz zur zuvor diskutierten Integration von Straflennetz-
karten darstellt. Die Gebaude, dargestellt durch Polygonziige, konnen durch einfaches Sampling
in eine Punktwolke iiberfithrt werden. Diese kann dann in einem subsequenten Angleichungs-
schritt mittels Iterative Closest Points (ICP) mit den Messungen des LIDAR-Scanners registriert
werden. Zu diesem Zweck wird fiir jede LIDAR-~Punktwolke eine initiale Schitzung zur Positio-
nierung in der Karte benétigt. Fiir die erste Messung nach Ausfall der GNSS-Positionierung
ist diese durch die zuvor vorliegende GNSS-Lokalisierung gegeben. Fiir ein fahrendes System
ist allerdings bereits nach kurzer Zeit die letzte vorliegende Positionsschitzung aus GNSS nicht
genau genug, um eine gute Registrierung mit den Karteninformationen zu gewéhrleisten. Daher
wird im entwickelten Algorithmus ein Gesamtsystem aus lokaler Positionierung, z.B. LiDAR-
Odometrie-Methoden wie KISS-ICP [17] und globaler Positionierung durch den Abgleich mit den
aus Karten generierten Punktwolken eingesetzt. Im Kern des Systems liegt die Fusion der beiden
Ergebnisse, bei denen die Positionsschitzungen aus lokaler und globaler Positionierung unter Be-
riicksichtigung ihres individuellen Fehlerverhaltens beriicksichtigt werden. Wahrend die lokale
Positionierung einen langsam ansteigenden Fehler aufweist (dead reckoning), ist die globale Po-
sitionsschatzung in der Regel stark verrauscht. Eine Fusion mittels Complementary Filter [1&],
welches oftmals fiir die Fusion von Gyroskop und Magnetometer benutzt wird, kann hier ver-
wendet werden, da sich die Fehlerverhalten stark &hneln. Mit der eingesetzten Fusion ist das
entwickelte System das erste unter vergleichbaren Algorithmen [19, 50, 51], fiir das Ergebnisse auf

allen offentlichen Trajektorien des KITTI-Datensatzes erzielt werden kénnen. Im Mittel konnte

77



Abbildung 80: Fehler iiber Zeit von konventioneller LIDAR-Odometrie (orange) im Vergleich mit
der von uns entwickelten Stiitzung mit Straenwegenetze (griin).

die Genauigkeit der Positionsschiatzung auf dem Datensatz um iiber 40% verbessert werden.
Auch auf Daten der Konsortialpartner konnten dhnliche Ergebnisse beobachtet werden. Abb. 81
zeigt die Genauigkeit der Ergebnisse und der registrierten Punktwolken (griin), visualisiert im

Direktvergleich mit den Gebdudekarten (schwarz) und dem reinen SLAM-Verfahren (orange).

1.2.4.4. Lidar-Odometrie Datensatz: Odyssey

Ein weiteres Anliegen ist die Aufnahme und die Publikation eines Datensatzes speziell fir das
Anwendungsgebiet LiDAR-Inertial-Odometrie. Die Datenaufnahme wurde von iMAR mit dem
von ihnen entwickelten Messfahrzeug durchgefiihrt. Hierzu wurden mehrere urbane und léndliche
Regionen in und um Saarbriicken mehrmals abgefahren. Existierende Datensétze setzen bei
der Bestimmung der Ground Truth meistens auf MEMS oder FOG-basierten INS. Diese sind
zwar preisgiinstiger, bieten aber besonders in Situationen ohne GNSS-Signale nur suboptimale
Schéatzungen. Die Folge ist eine Unterreprésentation von Situationen in z. B. Parkh&usern und
Tunneln. Um genau diese Situationen genauer zu untersuchen, wurde ein hochgenaues INS
(iPRENA-M-II) von iMAR benutzt. Im Gegensatz zu den MEMS oder FOG-basierten INS,
bietet das RLG-basierte System eine signifikant héhere Genauigkeit und kann somit l&nger ohne
stiitzende GNSS-Signale betrieben werden. Unsere Arbeit ist dabei der erste LiDAR-Inertial
Datensatz mit einem RLG-basierten INS. Insgesamt beinhaltet der Datensatz ~ 800 GB Daten
in 12 einzigartigen Umgebungen. Hierbei wurde ein Datensatz mit hoher Diversitdt angestrebt,
der nicht nur urbane, sondern auch lédndliche Szenarien abdeckt. Diese Diversitit gewéhrleistet,
dass moglichst jede Situation des téglichen Verkehrs abgebildet wird. Ein zusétzlicher Fokus des
Datensatzes liegt auf echten Umgebungen ohne GNSS-Signale wie z.B. Parkh&user und Tunnel.
Diese werden aufgrund der unzureichenden Genauigkeit von MEMS- und FOG-basierten INS in

der Literatur oftmals vernachlassigt. Jede Fahrt wurde dabei drei Mal wiederholt, was insgesamt
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Abbildung 81: Visualisierung der geschétzten Trajektorie und der lokalen Karte (griin) auf dem
KITTTI [43] Datensatz. Der Drift der Lidar-Odometrie (orange) konnte mithilfe
der Kartendaten von OpenStreetMap [52] (grau) verhindert werden.

36 verschiedene Sequenzen ergibt. Somit unterstiitzt der Datensatz nicht nur LIDAR-Odometrie,
sondern auch Place-Recognition-Methoden oder Methoden, die auf verwandten Daten trainiert
werden miissen. Die Universitit Gottingen iibernahm bei der Erstellung dieses Datensatzes die
Datensichtung, Datenaufbereitung und die wissenschaftliche Verwertung. Eine Publikation wird

zur Zeit angestrebt, konnte jedoch nicht vor Ablauf des Projektes fertiggestellt werden.

1.2.4.5. Graphenbasierte LIDAR-Odometrie

Konventionelle LIDAR-Odometrie-Methoden schitzen die Position zu einem Zeitschritt, basie-
rend auf der Positionsschétzung der vorherigen Zeitschritte, erlauben aber keine Korrektur der
vorherigen Positionsschitzungen. Dieses Problem kann mithilfe von Pose-Graph-Optimization
gelost werden, die das retrospektive Modifizieren von vergangenen Posen erlaubt. Eine falsche Po-
sitionsschitzung, die vorher eventuell zu einer (zukiinftigen) Divergenz der Methode gefiihrt hét-
te, kann somit verhindert werden. Auch die Integrierung von zusétzlichen Sensordaten, wie bei-
spielsweise GNSS- oder IMU-Messungen, wird nativ von Pose-Graph-Optimization unterstiitzt.
Grundsétzlich unterscheidet sich dieser Ansatz mafigeblich von den zuvor in diesem Projekt ent-
wickelten Ansédtzen. Wiahrend bei OSM-ICP und GWD-ICP auf eine ICP-Registrierung gegen
eine lokale Karte in Form von akkumulierten LiDAR-Punktwolken gesetzt wurde, basiert diese
Methode auf der separaten ICP-Registrierung gegen individuelle, vorherige Lidar-Punktwolken.
Der neueste LIDAR-Scan wird gegen eine Menge von vorherigen LiDAR-Scans registriert. Jede
Registrierung entspricht einer Kante im Pose-Graphen und jeder LiDAR-Scan entspricht einem
Knoten. Bei der Pose-Graph-Optimierung wird nun die Konfiguration von Knoten gefunden,

die die Kanten am besten beriicksichtigt. Die Optimierung ist jedoch ein iterativer Prozess, der
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eine nicht zu vernachléssigende Menge an Zeit benotigt. Diese verbietet eine naive Implemen-
tierung, bei der eine grofle Menge an Knoten und Kanten im Graphen behalten werden. Die
einfachste Moglichkeit ist, Knoten und Kanten aus dem Graphen zu entfernen. Dies ist jedoch
nicht optimal, da mit dem Entfernen der Kanten auch wertvoll berechnete Informationen nicht
mehr bertcksichtigt werden kénnen. Eine geschicktere Losung ist die Kombination von mehre-
ren Kanten in eine einzige Kante. Auch wenn eine solche Kombination nicht dquivalent mit dem
originalen Graphen ist, ermdglicht sie die Anwendung unserer Methode in nahezu Echtzeit. Ver-
wandte Ideen wurden bereits in [53, 5] vorgestellt. Diese Methoden fokussieren sich jedoch auf
Langzeit-SLAM und sind nicht auf die Echtzeitanwendung im Kontext von LiDAR-Odometrie.
Im Vergleich zu konventionellen LiDAR-Odometrie-Methoden wie KISS-ICP [17] und MAD-
ICP [55] oder LiDAR-Inertial-Odometrie-Methoden wie RKO-LIO [56] schneidet die entwickelte
Methode auf dem MulRan [57] und unserem eigens aufgenommenen Datensatz Odyssey deutlich
besser ab. Auf dem KITTI-Datensatz [13] liefert die Methode lediglich vergleichbare Ergebnisse.
Eine Publikation der Methode ist angestrebt.

1.2.4.6. Untersuchungen zu LiDAR Clustering

Des Weiteren wurde, wie im Projektantrag beschrieben, das Clustering von LIDAR-Punktwolken
untersucht. Grundsétzlich ist Clustering eine Methode, die im uniiberwachten Machine Lear-
ning anzusiedeln ist. Ziel ist es, aus einer unsortierten Menge von Datenpunkten Gruppen aus
zusammengehdrigen Punkten zu identifizieren. Ein Clustering einer LiDAR-Punktwolke kann
somit helfen, Punkte, die demselben geometrischen Objekt, wie einem Fahrzeug oder Gebéaude,
zugeordnet sind, miteinander zu verkniipfen. Da das Clustering nur ein erster Vorverarbeitungs-
schritt im Verarbeiten der dichten Punktwolken ist, ist eine effiziente Verarbeitung vonnéten.
Insbesondere moderne Laserscanner liefern durch die hohe Abtastrate extrem dichte Punktwol-
ken, was die Verarbeitung im Livebetrieb durch den reinen Datendurchsatz erschwert. Dement-
sprechend wurde ein besonderer Fokus auf die Vorverarbeitung der LiDAR-Punktwolke gelegt.
Typischerweise wird hierbei die Gréfle der Daten durch Sampling-Verfahren, d.h. Verfahren, die
eine Untermenge der gemessenen Punkte auswahlen, verringert. Hierbei wurden verschiedene
Strategien untersucht, sowohl im Hinblick auf Laufzeit als auch auf die Genauigkeit des resul-
tierenden Clusteringergebnisses. Im Zuge einer Masterarbeit in dieser Thematik wurde damit
auch der wissenschaftliche Nachwuchs an der UGOE gefordert.

1.2.4.7. Integration der UGOE-Algorithmen in die Live-Anwendung im Fahrzeug

Die entwickelten Algorithmen wurden auch an das Softwaresystem und die Schnittstellen, die im
Fahrzeug bei iMAR vorliegen, angepasst. Das Ziel war, dass die Methoden direkt live im Fahr-
zeug eine Positions- und Orientierungsschétzung anzeigen. Dies wurde zundchst anhand von
aufgenommenen Daten entwickelt, und dann im Anschluss in enger Zusammenarbeit mit iMAR
auch im Live-Betrieb getestet. Der Fokus hierbei lag auf den beiden an der UGOE entwickelten
Methoden zur Integration von Kartendaten in die Odometrie. Insbesondere die Strafiennetzinte-
gration basierend auf reinen IMU-Daten wurde hierbei im Detail betrachtet, da diese aufgrund

der laufzeittechnisch schnellen Input-Odometrie effizient eingesetzt werden konnte.
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1.2.4.8. Nacht des Wissens ins Gottingen

In Gottingen fand am 21.06.2025 die Nacht des Wissens statt, bei der Wissenschaftseinrich-
tungen der gesamten Stadt Forschungsprojekte usw. offentlichkeitswirksam présentierten und
zu Diskussionen einluden. Hier wurde auch das Forschungsprojekt OKULAr vorgestellt. Da ein
grofler Fokus der Forschungsarbeit der UGOE im Projekt auf LiDAR-Daten liegt, wurden ver-
schiedene Angebote um LiDARe gezeigt. Dies wurde weiterhin mit einem Poster kombiniert,
in dem die bisherige Forschungsarbeit der UGOE vorgestellt und zusammengefasst wurde Ins-
gesamt wurde die technische Prasentation iiber das Poster hinaus dreigeteilt: Ein interaktiver
Stand mit einem mobilen Roboter, der von Besuchern gesteuert werden konnte, demonstrier-
te das Konzept von Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) anhand von einem auf
dem Roboter montierten Single-Layer-LiDAR. Der Roboter bewegte sich in einem abgegrenz-
ten Stand aus Miniaturhdusern, die von den Besuchern mit dem Roboter , kartografiert* werden
konnten. Des Weiteren wurde eine Demonstration mit einem 16-Layer LiDAR vor Ort aufgebaut.
Eine Visualisierung der Daten auf einem entsprechend grofien Monitor zeigte den Besucherin-
nen und Besuchern, wie sie von intelligenten Fahrzeugen , gesehen* werden. Dadurch, dass der
LiDAR-Sensor die Umgebung des Standes und somit auch die Besucher selbst live aufgenommen
und visualisiert hat, konnte direkt mit den Sensordaten interagiert werden. Drittens wurde ein
yinteraktives Video“ mit den von iMAR im Projekt aufgenommenen Daten aufgebaut, bei dem
die Besucher die Kamerasteuerung durch eine LiDAR-Punktwolke von verschiedenen Fahrten in
urbanem und suburbanem Geldnde ibernehmen konnten, um sich einen Eindruck iiber die Art

der Daten zu verschaffen.

Abbildung 82: Prasentation des Projekts OKULAr bei der Nacht des Wissens in Gottingen.
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1.3. Gegeniiberstellung zu den vorgegebenen Zielen

Im Folgenden werden die im Vorhaben erzielten Ergebnisse den im Antrag definierten Zielen

gegeniibergestellt und hinsichtlich ihres Erreichungsgrades bewertet.

1.3.1. iMAR Navigation GmbH

Die im Vorhaben formulierten Ziele konnten in allen zentralen Bereichen erreicht werden. Aus-
gangspunkt war die im Antrag definierte Zielsetzung, eine modulare Sensorplattform aufzu-
bauen, umfangreiche Datensétze in unterschiedlichen Verkehrsszenarien zu erfassen und darauf
aufbauend Verfahren zur Relativ- und Absolutortung zu entwickeln. Diese Vorgaben wurden
im Projektverlauf umgesetzt und durch praktische Erprobungen in verschiedenen Umgebungen
validiert.

Die hochintegrierte Sensorplattform wurde wie vorgesehen realisiert und ermoglichte die kon-
sistente Erfassung der relevanten Sensordaten unter realen Betriebsbedingungen. Die daraus
gewonnenen Datensitze decken die vorgesehenen strukturellen und dynamischen Szenarien ab —
einschliefllich innerstéddtischer Bereiche, Wohngebiete, landlicher Strecken sowie GNSS-teilweise
oder vollstédndig abgeschatteter Abschnitte. Diese Varianz bildete die Grundlage fiir die algo-
rithmische Weiterentwicklung und Bewertung.

Die im Projekt entwickelten Verfahren zur Relativortung erfiillen in weiten Bereichen die Ziel-
setzungen auf funktionaler Ebene hinsichtlich Stabilitdt, Reproduzierbarkeit und Driftverhalten.
Gleichzeitig konnten Randbereiche identifiziert werden, in denen die Verfahren derzeit an ihre
Grenzen stoflen. Die entwickelten Methoden wurden in verschiedenen Szenarien eingesetzt und
zeigen ein konsistentes Verhalten iiber unterschiedliche Umgebungsbedingungen hinweg. Die dar-
auf aufbauenden Ansétze zur Absolutortung orientieren sich an den Zielvorgaben und wurden
in den vorgesehenen Testumgebungen erprobt, sodass die angestrebte vollstdndige Trajektorien-
rekonstruktion realisiert werden konnte.

Die vorgesehenen Validierungsaktivitdten wurden durchgefiihrt und lieferten eine belastba-
re Einschatzung der Leistungsfihigkeit der entwickelten Methoden. Insgesamt zeigen die Aus-
wertungen, dass die Verfahren im angestrebten Genauigkeitsbereich arbeiten und sich fiir die
adressierten Einsatzbedingungen eignen. Der erreichte Technologiereifegrad wird mit TRL 6
abgeschétzt (Prototyp in Einsatzumgebung).

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die im Projekt formulierten Ziele umgesetzt wur-
den und dass die erarbeiteten Methoden und Ergebnisse den im Antrag definierten Anforderun-
gen entsprechen. Dariiber hinaus wurde ein technologischer Ausgangspunkt geschaffen, der der
iMAR Navigation GmbH eine solide Basis fiir weiterfithrende Entwicklungen und Anwendungen

im Bereich der Lokalisierung bietet.

1.3.2. Valeo Schalter und Sensoren GmbH

Valeo konzentrierte sich in diesem Projekt auf die Erforschung und Entwicklung von Methoden

zur Fusion von Daten aus fahrzeugfesten Sensoren mit Informationen aus hochgenauen Karten.
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Die Integration von Kartendaten in das Umfeldmodell wurde erfolgreich realisiert. Die ver-
schiedenen Funktionalitdten, die sich aus deren Nutzung ergeben, wurden implementiert und
in Testfahrten evaluiert. Im Detail ermoglicht das Umfeldmodell eine kartengestiitzte Bodener-
kennung in Punktwolkensensoren, ein Modell zur kartengestiitzten Definition einer dynamischen
»Region of Interest®, eine kartengestiitzte Auswahl der Bewegungsmodelle sowie die Fusion von
Spurinformationen zur Erkennung und Verfolgung von Spurmarkierungen, was die Punktzuwei-
sung und somit das Punktclustering unterstiitzt.

Hierzu wurde planméBig ein Versuchstrager (VW ID.4) konfiguriert. Die vorgesehenen Test-
fahrten innerhalb und auflerhalb der Kartengebiete wurden iiber die gesamte Projektlaufzeit
durchgefiihrt, was die Validierung der entwickelten Algorithmen ermdéglichte. Dariiber hinaus
wurde das notwendige 3D-Tooling zur Visualisierung und zum Debugging erstellt und getes-
tet.Des Weiteren hat Valeo Karten sowie schwer zu modellierende Fehler analysiert und auto-
matische Korrekturfunktionen entwickelt, um diese zu beheben.

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die im Projekt formulierten Ziele erfolgreich
bearbeitet und dem Antrag entsprechend umgesetzt wurden. Insgesamt konnte eine reprodu-
zierbare Integration von Karten- und Sensordaten im Umfeldmodell, im Bereich der Autobahn
und mit Technologiereifegrad 6 (Prototyp in Einsatzumgebung) erreicht werden. Die Verwen-
dung der im Projekt entwickelten Algorithmen in zukiinftigen Projekten und Produkten wird

im Kapitel 4 (Voraussichtlicher Nutzen) beschrieben.

1.3.3. DLR

Kern der Arbeiten am DLR war die Implementation und Integration einer umfeldsensorbasier-
ten und zu GNSS komplementiren Positionierungslosung und die Bewertung dieser Losung im
automatisierten Fahrbetrieb. Nach Evaluation der zur Verfiigung stehenden Sensoren (Kame-
ra, LIDAR, Radar, INS, GNSS) und Grundlagenmethoden (SLAM, Visuelle Odometrie) wurde
die Idee einer LiDAR-basierten Losung weiterverfolgt. Im Kern setzt die implementierte Me-
thode auf LIDAR-SLAM und dessen Erweiterungen auf. Grenzfélle der optischen Lokalisierung
sind vorrangig Drift bei komplett fehlender Absolutreferenz, Positionsspriinge durch Fusion von
Daten mit ungenauer bzw. fehlerhafter Unsicherheitsschétzung, sowie Positionsspriinge durch
fehlerhafte Registrierung von Sensor- mit Umgebungsdaten. Fur alle Punkte wurden im Pro-
jekt Losungen erarbeitet: Absolutpositionierung durch Einbeziehen von GNSS und Kartierung
aus mehreren Befahrungen, verbesserte Schétzungen von Unsicherheiten im Vergleich zu Fil-
terverfahren, sowie semantische Segmentierung von Daten zur Vermeidung von der falschlichen
Registrierung mit dynamischen Umgebungsmerkmalen. Insgesamt konnte eine reproduzierba-
re stabile Positionslosung fiir urbane Gebiete mit Technologiereifegrad 5 (Versuchsaufbau in
Einsatzumgebung) erstellt werden. Die Losung ist echtzeitfahig und mit den Ausgaben ande-
rer Positionierungssysteme (Datenformat NovAtel INSPVA) kompatibel. Hierdurch konnte die
Losung fiir den automatisierten Fahrbetrieb qualifiziert werden, und ist letztendlich ein Bestand-
teil der Versuchsanlagen geworden. Die Losung wird fiir Versuche und Demonstrationen neuerer
Projekte erfolgreich eingesetzt. Die erwarteten Wechselwirkungen zwischen Positionierung und

Regelung haben bisher nicht zu einem instabilen Verhalten gefiihrt. Zur Bewertung von Fahr-
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zeugpositionierung und Umfeldwahrnehmung wurden ein mobiles Referenzsystem aufgebaut und
Verfahren zur automatisierten Kalibrierung entwickelt.

Die Sensorplattform des Partners iMAR wurde in Versuchen auf einem partnereigenem Fahr-
zeug erprobt. Zur weiterfithrenden Evaluation wurden gemeinsame Versuche in Braunschweig
durchgefiihrt, bei denen die Infrastruktursensorik auch fiir das iMAR-Fahrzeug und dessen Sen-
sorplattform Referenzdaten erzeugt hat. Selbiges gilt auch fiir das Fahrzeug des Partners Valeo.
Auf die Verdffentlichungen mit Projektbezug wird in Abschnitt 6 sowie im Beitragsteil unter 1.2.3

verwiesen.

1.3.4. Universitat Gottingen

Die Arbeit an der Universitdt Gottingen konzentrierte sich auf das Problem der genauen und
robusten Positionsschidtzung mithilfe von LiDAR-Daten, insbesondere im Kontext von LiDAR-
Odometrie und SLAM. Dabei wurden sowohl kartengestiitzte Ansétze als auch Methoden ohne
vorherige Karteninformation, also klassische LiDAR-Odometrie- und SLAM-Verfahren, entwi-
ckelt. Im Rahmen dieser Forschung sind zwei wissenschaftliche Publikationen veréffentlicht wor-
den. Die erste Veroffentlichung [12] befasst sich mit der merkmalsbasierten Lokalisierung und
dem Ziel, eine kompakte Kartenrepriasentation in Form eines Gaufl-Mischmodells zu erzeugen.
Die zweite Publikation [58] widmet sich der Integration von niedrig aufgelosten Kartendaten. Da
nur eine begrenzte Menge an hochaufgelosten Kartendaten verfiigbar war, wurden diese durch
niedrig aufgeloste Karten ersetzt. Letztere bieten den Vorteil einer hoheren Verfiigbarkeit und
einer giinstigeren Relation zwischen Informationsgehalt und Speicherbedarf. Auch wenn bislang
keine quantitative Evaluation der in Abschnitt 1.2.4.3 beschriebenen Methode mit hochaufge-
losten Karten vorliegt, ist das Verfahren prinzipiell auch auf solche Kartendaten anwendbar.
Insgesamt wurden die im Projekt formulierten Ziele erreicht und die erarbeiteten Methoden
und Ergebnisse entsprechen den im Antrag definierten Anforderungen. Es wurden interessante
wissenschaftliche Erkenntnisse im Bereich der (kartengestiitzten) Positionierung gewonnen, die

Ausgangspunkt fiir weitere Untersuchungen und Entwicklungen sein werden.

2. Wichtigste Positionen des zahlenmaBigen Nachweises

Die Positionen und Nachweise werden von den jeweiligen Projektpartnern gesondert eingereicht.

3. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

Die abgerufenen finanziellen Mittel wurden ausschlieflich fiir das Projekt OKULAr verwendet.
Die geleisteten Arbeiten werden in diesem Bericht beschrieben und dort inhaltlich und der

Zielsetzung entsprechend motiviert. Die Notwendigkeit und Angemessenheit ist damit impliziert.
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4. Voraussichtlicher Nutzen, insbesondere die Verwertbarkeit des

Ergebnisses im Sinne des fortgeschriebenen Verwertungsplans

4.1. iIMAR Navigation GmbH

Hohe Automatisierungsgrade bei Landfahrzeugen erfordern grundsétzlich eine zuverldssige Ab-
sicherung der GNSS-basierten Lokalisierung. Die im Rahmen dieses Projekts entwickelten tech-
nologischen Kompetenzen sowie die in den Feldversuchen gewonnenen Erkenntnisse bilden eine
wesentliche Grundlage fiir die mittel- bis langfristige Realisierung kommerzieller Lésungen im
Bereich der prézisen Fahrzeuglokalisierung unter GNSS-denied-Bedingungen. Die entwickelten
Verfahren und Systemkonzepte lassen sich mit vergleichsweise geringem Anpassungsaufwand auf
unterschiedliche Anwendungsfelder und Einsatzszenarien iibertragen. Dies betrifft insbesondere
die Nutzung in szenarienbasierten Testumgebungen sowie die Erweiterung bestehender Sensor-
datenfusionssysteme um LiDAR-basierte Lokalisierungskomponenten. Eine quantitative Bewer-
tung des wirtschaftlichen Potenzials, insbesondere im Automotive-Sektor, ist zum aktuellen Zeit-
punkt aufgrund der allgemeinen Marktdynamik und der wirtschaftlichen Rahmenbedingungen
nicht belastbar moglich. Die im Fachpublikum erzielte positive Riickmeldung zur in [59] darge-
stellten Methodik zur Verifikation von INS-Losungen unter GNSS-denied-Bedingungen mithilfe
von multimodalen Lokalisierungssystemen bestétigt die Relevanz und Aktualitdt des gewéhlten
Forschungsansatzes. Auf Basis dieser Ergebnisse wird eine Weiterfiihrung und Vertiefung der

Arbeiten in nachfolgenden FuE-Vorhaben des Unternehmens angestrebt.

4.2. Valeo Schalter und Sensoren GmbH

Im Verlauf des Projekts OKULAR wurden in Arbeitspaket 6 mehrere Schliisselprodukte und
-komponenten entwickelt und implementiert, die eine hohe strategische Bedeutung fiir die zu-
kiinftige Entwicklungsarbeit und Produktpalette von Valeo besitzen. Diese Ergebnisse stellen
eine wesentliche Bereicherung fiir die internen Entwicklungsprozesse dar und sind direkt in
verschiedene zukiinftige Projekte und Serienentwicklungen integrierbar. Die folgenden Verwer-

tungsoptionen werden dabei als besonders relevant hervorgehoben:

Integration der Visualisierung und Kartendaten als Referenz

e Eingliederung der Visualisierung in den Standard-Entwicklungsprozess: Die im
Projekt erstellte, hochauflésende Visualisierungskomponente zur Darstellung und Analyse
von HD-Karteninformationen wurde erfolgreich in den Standard-Entwicklungsprozess von
Valeo fiir Systeme, die mit High Definition (HD) Karten arbeiten, integriert. Dies ermog-

licht eine effizientere Validierung und Fehleranalyse in der frithen Entwicklungsphase.

o Standardreferenz fiir Fahrten im Bereich der A81: Die im Rahmen des Projekts

generierten und validierten hochprézisen Kartendaten, insbesondere fiir den Bereich der
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Autobahn A8, dienen zukiinftig als verldssliche und qualitdtsgesicherte Standardreferenz
flir Validierungs- und Testfahrten. Diese Referenzdatensétze sind essenziell fiir die Bewer-

tung der Genauigkeit und Robustheit neu entwickelter Fahrerassistenzsysteme.

Entwicklung und Nutzung von Tooling zur Datenverbesserung

Automatisierte Annotation und Machine Learning Integration: Es wurde ein spe-
zifisches Tooling zur Verbesserung und Qualitétssicherung von Kartendaten entwickelt.
Dieses Tool wird nun sukzessive fiir die automatisierte Annotation von Sensordaten und
deren Einbettung in die internen Machine Learning (ML) Pipelines eingesetzt. Die kontinu-
ierliche Weiterentwicklung dieses Tools zielt darauf ab, die Effizienz der Datenverarbeitung
und die Qualitét der fiir das Training von ML-Modellen verwendeten Daten signifikant zu

steigern.

Das Fahrspurmodell und die Einbettung in das Umfeldmodell als zentrales Ergebnis

Kernresultat: Fahrspurmodell und Kartendatenintegration: Eines der wichtigsten
und fiir Valeo strategisch wertvollsten Resultate des Projekts ist das entwickelte Fahrspur-
modell sowie dessen tiefgreifende Einbettung der Kartendaten in das zentrale Umfeldmo-
dell (Environmental Model).

Funktion als zusétzlicher virtueller Sensor: Wahrend der Entwicklungsphase konnte
erfolgreich nachgewiesen werden, dass die integrierten Kartendaten maf3geblich zur Stabi-
lisierung und zur erh6hten Genauigkeit der Lokalisierung und der Erfassung von Objekten,
wie beispielsweise erfassten Fahrzeugen, beitragen konnen. Das integrierte Kartendaten-
modul wurde als Standard-Modellkomponente in das Umfeldmodell aufgenommen. In der
weiteren Entwicklung dient es als ein zusétzlicher, redundanter und hochpréziser virtueller

Sensor.

Zukunftssicherheit durch duale Modellarchitektur: Speziell die Entwicklung eines
Modells, das sowohl mit Onboardsensorik-Daten als auch mit Kartendaten effektiv arbei-
ten kann, gewédhrleistet die Robustheit und Skalierbarkeit der Losung. Diese Architektur
macht die Arbeit auch fiir zukiinftige Anwendungsfélle und Weiterentwicklungen ohne die
zwingende Verfiigbarkeit von HD-Kartendaten geeignet (z.B. in Regionen ohne Kartenda-

tenabdeckung oder bei Ausfall der Kartenfunktionalitét).

Potenzial fiir zukiinftige Entwicklungen und Folgeprojekte

Generation eigenstindiger Karten: Das entwickelte Umfeldmodell wurde in initialen
Machbarkeitsstudien erfolgreich fiir die eigenstédndige Generierung von Karteninformatio-
nen und Attributen aus den erfassten Sensordaten getestet. Ein Beispiel ist in Abbildung
83 zu finden.

Enrichment von Low Definition Karten: Eine zentrale zukiinftige Verwertungsmog-

lichkeit, die in potentiellen Folgeprojekten vertieft werden sollte, ist die Kombination dieser
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Abbildung 83: Die Abbildung zeigt alle Spuren iiber alle Zeitschritte, damit auch die initialen
Frames die Fehlerbehaftete Input Linien beinhalten, die zweite Abbildung zeigt
die durch das Catmul-Rom Spline Model gefilterten Segmente. Hier wird eine
Zufahrt auf die Autobahn und eine Spur Zusammenfiihrung abgedeckt.

generierten hochprézisen Informationen mit bestehenden Low Definition Kartenformaten,
wie beispielsweise OpenDrive. Ziel wéire das sogenannte Enrichment (Anreicherung) dieser
Karten mit dynamischen und préziseren Attributen. Dies ist insbesondere in Kombination
mit den komplementéiren Arbeiten der anderen Projektpartner von groffem Interesse, um

eine interoperable und umfassende Losung zu schaffen.

4.3. DLR

Die Verfahren zur LiDAR-basierten Lokalisierung erfordern die Erstellung von Karten zur Re-
gistrierung, und dabei die Sicherung der Kartenqualitdt im Hinblick auf Vollstdndigkeit, Ak-
tualitdt und geodétischer Genauigkeit. Bei Skalierung von typischen SLAM-Verfahren hin zu
groferen Gebieten zeigt sich, dass die erforderliche Datenmenge fiir die Karten die Kapazitét
von Fahrzeugrechnern tibersteigen kann, zudem ist es nicht zwingend erforderlich, dass jedes
Fahrzeug die Umgebung selbst kartiert. Hier arbeitet das DLR aktiv an Verfahren zur verteilten
Kartierung durch Fahrzeugflotten sowie deren serverseitiger Datenakkumulation und Kartenbe-
reitstellung [14, 30]. Die Idee ist, dass zukiinftige Fahrzeuge ihre Sensordaten mit einem Dienst
teilen, welcher kontinuierlich aktualisierte Karten bereitstellt. Vorteile sind dabei die statisti-
sche Aufhebung des Positionsrauschens durch vielfach redundante Befahrung derselben Gebiete
unterschiedlicher Fahrzeuge, die Moglichkeit zur grofiflachigen Erfassung der Umgebung, so-
wie die Reduktion der in den Fahrzeugen benétigten Datenmengen. Neben der Moglichkeit zur
genaueren Positionierung ergeben sich durch einen derartigen Kartendienst Mehrwerte fiir wei-
tere Nutzer abseits automatisierter Fahrzeuge, beispielsweise im Bereich der Instandhaltung des
Straflenraums oder der Erstellung hochgenauer und aktueller 3D-Geldndemodelle. Durch die
Mehrwerte wird die Attraktivitdt und Akzeptanz vernetzter Fahrzeuge weiter erhoht. Das DLR
strebt die Fortsetzung dieses Themas im Rahmen weiterer Projekte an, u.a. durch datenraum-
bezogene Projekte als Nachfolge der Gaia-X 4 Future Mobility Projektfamilie.

Seit 2024 ist die LiDAR-gestiitzte Positionierung in die Forschungstriger (Strafienfahrzeuge)

des DLR-Instituts integriert, wodurch weitere Vorhaben im Bereich des automatisierten und
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vernetzten Fahrens bereits profitiert haben. Zu erwéhnen sind hier u.a. Gaia-X 4 AGEDA (BM-
WE, Fkz. 19522004N) und MAD Urban (BMWE, Fkz. 01ME22001A) mit bereits abgeschlosse-
nen Fahrdemonstrationen. Das Verfahren wird in Zukunft weiterentwickelt und in entsprechen-
den Projekten genutzt werden. Perspektivisch ergeben sich dadurch hochgenaue Positionierungs-
und Spurhalteassistenzsysteme fiir erweiterte Betriebsdoménen. Neben dem urbanen Raum (z.B.
Kreuzungen, Straflen mit fehlender und mehrdeutiger Markierung) ist durch die Kompensati-
on von GNSS-Positionsausfillen auch eine Erweiterung in Tunnel, Parkhauser usw. gegeben.
Insgesamt ist die Erweiterung der Betriebsdoméne eine wesentliche Sdule der strategischen Aus-
richtung am Institut.

Die mobile Road Site Unit dient in weiteren Vorhaben nicht nur als Referenzmesssystem,
sondern wird auch zur Echtzeitkommunikation mit den Fahrzeugen fiir Experimente in den
Bereichen Collective Perception und Managed Automated Driving eingesetzt. Hier zeigt sich
durch die flexible Einsetzbarkeit ein direkter Mehrwert in Relation zu den bisherigen gréfleren
und stationdren Anlagen.

Die im Rahmen des Projekts erzeugten HD-Karten im Raum Braunschweig [11, 12] haben ein
weiteres hohes Verwertungspotenzial. Sie erméglichen zur Zeit die Umsetzung eines prototypi-
schen OPNV-Betriebs nach SAE Level 4 / AFGBV im Rahmen des Vorhabens IMoGer (BMV,
Fkz. 45AVF7A011) bis Ende 2027. Durch die 6ffentliche Zugéanglichkeit der Daten profitieren zu-
dem weitere Nutzer von den erhobenen Daten. Die Stadt Braunschweig zeigt hier entsprechendes
Nutzungsinteresse.

Neben der Publikation wissenschaftlicher Losungsansitze [35] werden die Themen aus dem
Projekt aktiv auf Messen und Konferenzen diskutiert (im Projektzeitraum u.a. auf der JAA 2025
(Miinchen) und der ICITT 2025 (Amsterdam)). So sollen weitere Interessenten fiir das Thema
gewonnen werden. Ein weiterer Baustein der wissenschaftlichen Arbeit am DLR ist die For-
derung des wissenschaftlichen Nachwuchses. Hierzu laufen aktuell (bis ca. Frithjahr 2026) zwei
studentische Abschlussarbeiten zu den Themen Punktwolkensegmentierung (HS Merseburg) und

Bewertung der Kartierungsqualitdt (TH Liibeck).

4.4. Universitat Gottingen

Im Rahmen des Projektes wurde die in Abschnitt 1.2.4.3 beschriebene Methode auf der Eu-
ropean Conference on Mobile Robots (ECMR) 2025 veroffentlicht. Neben der Prasentation auf
der Konferenz wurde die Methode zusétzlich in dem angegliederten Workshop présentiert und
diskutiert. Auch der Datensatz aus Abschnitt 1.2.4.4 wurde auf der ECMR bereits in einer
Poster-Session vorgestellt. Die Veroffentlichung des gesamten Datensatzes ist zur Zeit in Arbeit
und fiir die nahe Zukunft geplant. Die in Abschnitt 1.2.4.1 beschriebene Methode wurde auf der
Combined SDF and MFI Conference 2023 vorgestellt und veroffentlicht. Eine Verdffentlichung
der in Abschnitt 1.2.4.5 beschriebenen Methode ist geplant. Die Erkenntnisse im Bereich der Lo-
kalisierung werden auch in Zukunft als Basis fiir weitere wissenschaftliche Forschungsaktivitiaten
dienen. Hierbei ist besonders eine Fortsetzung der in Abschnitt 1.2.4.2 beschriebenen Methode

zu nennen, welche ein starkes Potential fiir eine giinstige und drift-freie Lokalisierung verspricht.
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Fiir die Forderung des wissenschaftlichen Nachwuchses wurden mehrere Abschlussarbeiten im

Bereich der Lokalisierung betreut. Diese beinhalten

« die Registrierung von LiDAR-Scan mithilfe von Gaufl-Wassersteindistanzen, die als Grund-

lage fiir die Publikation [12] diente,
e die Untersuchung von Clustering-Algorithmen auf LiDAR-Daten,

« die Berticksichtigung von semantischen Information zur Verbesserung von LiDAR-Odome-

trie sowie

« die Beriicksichtigung von Reflektivitits-Information zur Verbesserung von LiDAR-Odome-

trie

Durch die im Projekt gesammelten Erfahrungen im Bereich der Lokalisierung konnte dieses
Thema in den Lehrveranstaltungen vertieft behandelt werden. Dazu zéhlen sowohl ein stiarkerer
Fokus auf fundamentale Algorithmen zur Positionsbestimmung in Vorlesungen und Seminaren

als auch neu entwickelte Aufgabenstellungen fiir praktische Arbeiten mit Robotern.

5. Wahrend der Durchfiihrung des Vorhabens dem ZE bekannt
gewordener Fortschritt auf dem Gebiet des Vorhabens bei

anderen Stellen

Eine verwandte Arbeit zu der in Abschnitt 1.2.4.3 beschriebenen Methode wurde kurz nach der
Veroffentlichung des preprints der hier beschriebenen Methode verdffentlicht. Ein fundamentaler
methodischer Unterschied besteht darin, dass [51] eine Pose-Graph-Optimierung verwendet, um
zwei Schéitzungen miteinander zu fusionieren, wihrend die im Projekt OKULAr entwickelte
Methode [58] die Fusion iiber einen Complementary-Filter realisiert. Unter [60] ist eine verwandte

Arbeit zu der von uns beschriebenen Methode in Abschnitt 1.2.4.4 publiziert worden.

6. Erfolgte oder geplante Veroffentlichungen des Ergebnisses

Die beiden in 1.2.4.1 und 1.2.4.3 beschriebenen Methoden wurden auf Fachkonferenzen publiziert
[58, 12]. Die meisten Arbeiten an dem Odyssey-Datensatz (Abschnitt 1.2.4.4) wurden abgeschlos-
sen. Eine Publikation ist in naher Zukunft geplant. Eine erste Version der in Abschnitt 1.2.4.5
beschriebenen Methode wurde bereits veroffentlicht [(1]. Diese soll in naher Zukunft aktualisiert
und auf einer Fachkonferenz oder in einer Fachzeitschrift veroffentlicht werden. Als Teil der Of-
fentlichkeitsarbeit wurden die Ergebnisse des Projekts in einem gemeinsamen Abschlussvideo!
zusammengefasst.

Desweiteren wurde Rahmen des Vorhabens eine wissenschaftliche Publikation mit dem Ti-
tel ,Concept for System Performance Verification of INS/GNSS Solutions within GNSS-denied

"https://youtu.be/ZiVMIZsKAmA
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Environments“ auf der DGON-ISA-Konferenz 2024 in Braunschweig présentiert [59]. Die Ar-
beit adressiert die methodische Herausforderung der Validierung von Navigationssystemen unter
eingeschrankter oder fehlender GNSS-Verfiighbarkeit und schldgt hierzu ein konsistentes, GNSS-
unabhéngiges Verifikationsverfahren vor, siehe 1.2.1.3.

Das DLR hat neben einigen projektiibergreifenden Publikationen die Methode zur Segmen-
tierung von Fahrstreifen aus Abschnitt 1.2.3.5 unter [35] publiziert, weitere Publikationen mit
Themenbezug sind geplant. Die Kartierungen am Schwarzen Berg in Braunschweig wurden unter
[11] und [12] publiziert. Sofern anwendbar, werden unter den angegebenen Quellen Aktualisie-

rungen zur Verfiigung gestellt.
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