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1 Einleitung

In den vergangenen Jahren hat sich die detaillierte geometrische Oberflachener-
fassung rasant weiterentwickelt. Sowohl die photogrammetrischen Verfahren
mittels automatischer Punkzuordnung und Bundelausgleichung, als auch die
LiDAR-basierten Verfahren mit direkter Georeferenzierung sind heute in der
Lage, riesige Punktmengen zu gewinnen, wobei Erfassungsraten von 10° Punk-
ten pro Stunde tberschritten werden. Neben Verbesserungen bei den Sensorsys-
temen, bei LIDAR z.B. hohere Scan- (Umdrehungs-) und Pulsraten sowie ver-
besserte Distanzmessgenauigkeiten, sind die Erfolge auch auf allgemeine tech-
nologische Entwicklungen bei Hard- und Software zuriickzufiihren, die es heute
erlauben, sehr groRe Datenmengen effizient zu speichern und zu verarbeiten.

Insbesondere haben inzwischen LIDAR Mobile Mapping Systeme beachtliche
Leistungsdaten vorzuweisen, im Fall des Riegl VMX-450 beispielsweise 200
Zeilen und 550.000 Messungen pro Sekunde, je Scankopf, bei Distanzen bis zu
220 m und Messgenauigkeiten von 8 Millimetern (Riegl, 2015). Im Unterschied
zu terrestrischen Scannern, die an den bendétigten Standorten aufgebaut werden
miussen, kénnen diese Systeme im flielenden Verkehr betrieben werden und er-
zielen dadurch hohe Fl&chenleistungen. Zugleich erfordern sie, von der Anbrin-
gung eines Dachgepécktragers abgesehen, keine Umbauten des Tragerfahrzeugs,
so dass abgesehen vom Sensorsystem geringe Investitionen anfallen (Abb. 1).



Die technischen Entwicklungen betreffen jedoch nicht nur die Nische der geoda-
tischen Erfassungssysteme. Beispielsweise setzt Google StreetView ein LIDAR
Mobile Mapping System ein, welches LIDAR Systeme (Sick), Kameras und ein
GPS/IMU System kombiniert (Anguelov et al., 2010). Die StreetView Plattfor-
men sind sehr robust, werden in groRen Stiickzahlen eingesetzt, und stellen
durch die immensen Datenmengen Anforderungen an die Prozessierung in bis-
her nicht dagewesenem Ausmali. Beispielsweise wurde aus StreetView Daten
ein globales 3D Modell berechnet, welches mehrere Millionen Stral’enkilometer
beinhaltet und erhebliche Teile der Erde abdeckt. Der Aufwand hierflr wird mit
2.000 Rechnerjahren (Core-Years) angegeben (Klingner et al., 2013).
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Abb. 1: Riegl VMX-250 Mobile Mapping Sensorkopf, montiert auf einem Stan-
dard-Dachgepacktrager (links), typische Punktwolke (rechts).

So beeindruckend diese Datenmengen und Prozessierungsmoglichkeiten sind,
stellen sie jedoch zugleich nur den Anfang einer Entwicklung dar, die sich in den
néchsten Jahren fortsetzen wird. Bereits heute sind viele Neufahrzeuge im Rah-
men von Fahrerassistenzsystemen mit Sensoren ausgestattet, welche die Umge-
bung erfassen: Kameras, RADAR, LiDAR, sowie Ultraschall (im Nahbereich).
Diese Daten werden heute ublicherweise nur fir interne Fahrzeugfunktionen
verwendet, etwa fur das Halten der Spur, das Einhalten des Abstands zum Vor-
dermann, die Notbremsung bei unerkanntem Querverkehr, oder fiir automatisier-
tes Einparken. Es ist jedoch bereits die Diskussion entbrannt, wem die erfassten
Umgebungsdaten, die bei jeder Autofahrt anfallen, letztlich ,,geh6ren®. In man-
chen Bereichen, etwa bei der Ermittlung und Darstellung der aktuellen Ver-
kehrssituation, haben sich bereits Verwertungsmodelle etabliert. Dabei werden
aus den per Navigationsgerat oder Smartphone gewonnenen Positionsinformati-
onen echtzeitnah Karten generiert, welche die Fliegeschwindigkeit des Ver-
kehrs wiedergeben. Es ist nicht schwer, sich die Zukunft dieser als ,,Crowd
Mapping* bezeichneten Ansatze vorzustellen, in der Fahrzeuge neben der Ei-



genposition auch die Umgebungsinformation weitergeben, so dass zentral eine
Karte gewonnen werden kann, welche die aktuelle Situation wiedergibt.

Hierbei ist von Interesse, welcher Detailgrad und welche Genauigkeit erreicht
werden konnen. Dies sind Parameter, welche traditionell mit dem KartenmaR-
stab verknlpft sind. Viel starker als bisher tritt jedoch zudem die Aktualitét in
den Vordergrund. Einerseits besteht die Chance, durch einen ,,Crowd Mapping*
Ansatz Veranderungen in der Umgebung quasi in Echtzeit in der Karte wieder-
zugeben, was einer Verbesserung der heutigen Situation entspricht. Andererseits
sind Assistenzsysteme, insbesondere wenn sie sicherheitsrelevante Entscheidun-
gen treffen, auch auf hochaktuelle Kartendaten angewiesen, so dass dieser Ver-
besserung auch direkt neue Anforderungen gegeniiberstehen.

\Vor dem Hintergrund der Echtzeitféhigkeit einer Karte stellt sich die Frage, wel-
che Objekte sie abbilden soll. Friher stellte sich die Frage des Zeithorizonts von
Objekten nicht in dieser Konsequenz, da sich die Kartenerstellung in Zyklen ab-
spielte, die durch definierte Erfassungs- und Bearbeitungszyklen (von ublicher-
weise mehreren Jahren) festgelegt waren. In einer ,,Echtzeitkarte” sollten nach
wie vor statische Objekte, welche tendenziell einem langfristigen Wandel unter-
zogen sind, der in Jahren oder Jahrzehnten bemessen wird, enthalten sein. Hier-
zu gehoren etwa die Gestaltung der Fahrbahn, die StraRenmdblierung, Baume
und Geb&ude. Daneben existieren mittelfristig veranderliche Objekte, etwa par-
kende Autos oder temporédre Baustellen, bei denen Veranderungen im Bereich
von Stunden bis wenigen Tagen stattfinden. Schlief3lich sind kurzfristig veran-
derliche (dynamische) Objekte dadurch gekennzeichnet, dass sie sich in Bewe-
gung befinden. Hierzu gehdren etwa Fahrzeuge, Fahrradfahrer und FuBgénger,
welche sich in der Szene bewegen.

Hier zeigt sich, dass der Begriff der ,,Karte* verschwimmt und vielleicht eher
durch den angelsachsischen Begriff der ,,Map“, also einer ,,Abbildung* im Sinne
einer ,,Funktion der Wirklichkeit* wiedergegeben wird. Sicherlich ist die Idee
ungewohnlich, einzelne Fahrzeuge, Fahrradfahrer und Ful’ganger in Echtzeit in
einer Karte abzubilden, wenngleich heute diskutierte ,,Car2Car* Szenarien die
Maoglichkeit beinhalten, Fahrzeugpositionen und Sensordaten auszutauschen,
was letztlich dieser Funktionalitat entspricht. Selbst wenn man sich mit diesem
Gedanken nicht anfreunden mag, lassen sich dynamische Daten auch zu zeitlich
persistenteren Informationen verarbeiten, welche Eingang in eine Karte finden
kdnnen. So l&sst sich zum Beispiel aus einer Vielzahl von beobachteten, sich
bewegenden Fahrzeugen auf die Existenz und Lage der Fahrbahn schliefl3en.



Damit werden aus dynamischen Informationen statische Objekte abgeleitet. Ein
Ansatz, der auf diesem Prinzip ful3t, wird in Abschnitt 4 beschrieben.

Abb. 2: Befahrungen der Kreuzung ,,Konigsworther Platz* in Hannover durch
das ikg, Ubersicht (links) und Ausschnitt in Kreuzungsmitte (rechts). Gezeigt
sind die Trajektorien der (beiden) Sensorkdpfe des Mobile Mapping Systems, zu
denen LiDAR Scandaten vorliegen. (Luftbild © Google/GeoBasis-DE/BKG.)

Auch wenn es im Rahmen der Arbeiten eines Universitatsinstituts nicht moglich
ist, Daten im ,,Google Malstab“ zu gewinnen und zu prozessieren, so kdnnen
doch die wesentlichen Aspekte der Interpretation von Mobile Mapping Daten im
Hinblick auf neuartige Karten untersucht werden. Beispielsweise zeigt Abb. 2
die grof’e Anzahl von LIiDAR Mobile Mapping Daten, welche das ikg bislang
vom ,,Kénigsworther Platz* in Hannover gewonnen hat.

In den folgenden Abschnitten wird gezeigt, wie derartige LIDAR Mobile Map-
ping Daten zur Gewinnung von Informationen (ber statische (Abschnitt 2), mit-
telfristig veranderliche (Abschnitt 3) und dynamische (Abschnitt 4) Objekte ge-
nutzt werden kénnen.

2 Statische Objekte am Beispiel von Stangen und Ebenen
2.1 Stangenformige Objekte

Im StraRenraum sind hdufig stangenférmige Objekte anzutreffen, zum Beispiel
fir Verkehrszeichen, StraBenbeleuchtung und Lichtsignalanlagen. Auch die
Stamme von B&umen erfullen die Charakteristik von langgestreckten, weitge-



hend senkrechten Strukturen. Diese Objekte sind fir die Eigenlokalisierung von
automatisierten Fahrzeugen von Bedeutung, da sie geometrisch sehr stabil und —
im Gegensatz zu Fahrbahnmarkierungen — auch bei schlechten Witterungsver-
héltnissen, wie etwa einer Schneedecke, stabil detektierbar sind. Ein weiterer
\orteil ist, dass sich die Lage der Stangen durch einen einzigen Zentrumspunkt
sehr einfach und kompakt beschreiben lasst.

Um das Potential zu untersuchen, wurden im Rahmen einer Mobile Mapping
Fahrt 21,7 Strallenkilometer befahren und die Stangen in diesem Gebiet wurden
vollautomatisch extrahiert (Brenner, 2009a). Der Algorithmus hierfiir geht von
der Annahme aus, dass sich Stangen durch eine lineare, senkrechte Struktur im
Zentrum duflern, welche in einer unmittelbaren Umgebung keine weiteren
Messpunkte enthdlt. Zur Robustifizierung erfolgt die Auswertung in Schichten,
wodurch der Einfluss von Schildern und Auslegern minimiert wird. Abb. 3 illus-
triert den Algorithmus und zeigt die Extrahierten Objekte in 3D und als Lageko-
ordinaten in einem gréfieren Ausschnitt des Projektgebiets.

jekte und zugrundeliegende 3D Punktwolke (Mitte), Objekte in einem Testgebiet
in Hannover, Uberlagert einer Katasterkarte (rechts).

Insgesamt wurden vom Algorithmus im Testgebiet 2.600 Stangen gefunden.
Dies ist im Schnitt eine Stange pro 8 Meter Strecke, somit wird im Vergleich zur
3D Punktwolke eine sehr groRe Datenreduktion erzielt. Die Reduktion der Fehl-
detektionen wurde in (Hofmann & Brenner, 2009) untersucht. Auf der Basis der
geometrischen Anordnung der detektierten Stangen sowie von Annahmen Uber
einen im Fahrzeug verfugbaren Sensor mit zugehoriger Genauigkeitsinformation
lasst sich mittels Varianzfortpflanzung die erzielbare Lokalisierungsgenauigkeit
ermitteln. Beispielsweise liegt der Darstellung in Abb. 4 die Annahme eines



»Automotive® LIDAR Systems mit 5 cm Distanzmessgenauigkeit, 1° Winkel-
messgenauigkeit (alle Angaben 1c), einem Offnungswinkel von 100° und einer
Reichweite von 50, 100 oder 150 m zugrunde.
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Abb. 4: Fehlerellipsen zur erwarteten Genauigkeit der Positionsbestimmung bei
einer Maximaldistanz des Sensors von 50 m (rot), 100 m (griin) und 150 m
(blau). Die Ellipsen sind 100-fach tGberhoht.

Durch derartige Verfahren ist es moglich, eine Karte der maximal modglichen
Lokalisierungsgenauigkeit an jedem Ort zu erstellen. Diese ist einerseits opti-
mistisch, da der Ermittlung der Positionsgenauigkeit die Annahme zugrunde-
liegt, dass alle Objekte im Sichtbereich des Fahrzeugsensors auch wirklich er-
fasst werden. Andererseits ist sie pessimistisch, weil eine Abschatzung der Ge-
nauigkeit des Einzelstandpunkts durchgefiihrt wurde, wahrend in der Praxis da-
von ausgegangen werden kann, dass zur Stlitzung der Fahrzeugposition weitere
Sensoren im Rahmen eines Filteransatzes kombiniert werden.

2.2 Ebenen und Merkmalskombinationen

In stadtischen Gebieten sind h&ufig Gebdaude und andere anthropogene Struktu-
ren vorhanden, welche sich durch stlickweise ebene Strukturen auszeichnen.
Diese konnen als weitere Merkmale hinzugezogen werden. Ebenen kénnen bei-
spielsweise durch Region Growing (Dold & Brenner, 2004) oder robuste
RANSAC (Fischler & Bolles, 1981) Ansatze vollautomatisch extrahiert werden.
Zur Lokalisierung kénnen dann Gruppen von Stangen (Haunert & Brenner,
2009) oder Kombinationen von Stangen und Ebenen (Schlichting & Brenner,
2014) verwendet werden.



Im Rahmen der Lokalisierung mittels Merkmalen stellt sich die Frage, wie ein-
deutig die Eigenposition ermittelt werden kann. Dies ist nicht nur wichtig fur die
initiale Positionsbestimmung (komplett ohne GNSS), sondern auch zur Sicher-
stellung einer robusten Filterlosung, welche die Fehlassoziierung von Merkma-
len minimieren soll. Im Fall von Stangen werden die Objekte auf 2D Lagekoor-
dinaten reduziert, hierdurch formen die Objekte Punkmuster in der Ebene. Die
Aufgabe, die eigene Position zu finden, ist als ,,2D Point Pattern Matching Prob-
lem* bekannt und findet Anwendung sowohl bei ,,Star Tracker* Kameras flr die
Satellitenorientierung als auch bei der Erkennung von Fingerabdriicken (Wame-
len et al., 2004). Wie sich zeigt, ist bereits eine relativ kleine Gruppe von Stan-
gen in der Lage, eine eindeutige Positionsbestimmung zu ermdéglichen (Brenner,
2009b). Die Kernpunkte sind dabei die Verfligbarkeit einer ausreichenden An-
zahl von Merkmalen und die hohe Genauigkeit bei der Bestimmung der relati-
ven Lage dieser Merkmale.

Um die Zahl der Merkmale im innerstédtischen Bereich zu erhdhen, bietet es
sich an, eine moglichst detaillierte Segmentierung von Objekten vorzunehmen.
In diesem Kontext haben wir ein Verfahren verfolgt, welches im Unterschied zu
den meisten anderen Verfahren nicht auf der 3D Punktwolke, sondern direkt auf
den Scanstreifen des Mobile Mapping Systems aufsetzt (Abb. 5).
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Abb. 5: Eine StraRRenseite aus einem Scanstreifen des LIDAR Mobile Mapping
Systems, eingefarbt nach Distanz (2 m pro Farbzyklus). Die Neigung der Objek-
te im Bild resultiert aus der Ausrichtung der Scanebene des Systems.

Basis des Verfahrens ist ein direkt auf dem Nachbarschaftsgitter des Scanstrei-
fens operierendes Segmentierungsverfahren, welches einen effizienten, Graph-
basierten Algorithmus verwendet, der urspriinglich zur Segmentierung von



Farbbildern konzipiert wurde (Felzenszwalb & Huttenlocher, 2004). Er zeichnet
sich dadurch aus, dass sowohl Segmente mit niedriger als auch mit hoher Varia-
bilitdt gefunden werden konnen, da sich der Parameter zur \ereinigung von
Segmenten automatisch an die Daten anpasst. Wie sich zeigt, lassen sich in Ver-
bindung mit der hohen Prézision des LiDAR Mobile Mapping Systems sehr de-
taillierte Segmentierungen erreichen, u.a. werden Bordsteine, Fensterlaibungen
und grolRere Steine als individuelle Objekte erkannt.

Abb. 6: Ergebnis der Segmentierung des Scanstreifens aus voriger Abbildung.
Klar zu erkennen ist, dass die wesentlichen Fassadenteile erkannt werden.

Abb. 7: Details der Segmentierungsergebnisse. Links: Fensterlaibungen und ge-

kriimmte Flachen (Unterseite des Erkers). Rechts: Bordstein und Einzelteile der
Fassadenstruktur bis hin zu einzelnen Steinen.



3 Mittelfristig veranderliche Objekte am Beispiel
parkender Fahrzeuge

In innerstadtischen Gebieten gehdrt die Belegung von Parkplatzen zu den héu-
figsten Veranderungen, die sich auf einer Zeitskala von Stunden bis wenigen Ta-
gen zeigen. Mit der Erfassung von geparkten Autos zu verschiedenen Zeitpunk-
ten lassen sich nitzliche Informationen flr das Verkehrsmanagement ableiten.
Beispielsweise konnen lokale Hotspots mit grof3er Parkplatznachfrage identifi-
ziert oder zeitliche Charakteristiken der Parkplatzbelegung betrachtet werden.
Wahrend Parkhduser und groRRe Parkflachen uber Schranken die Fahrzeuganzahl
zahlen konnen, ist die Erfassung fur Parkplatze am StralRenrand komplexer. Eine
Madoglichkeit besteht darin, mit Hilfe von Mobile Mapping Fahrten prazise In-
formationen (ber die Position von parkenden Fahrzeugen am StralRenrand zu
gewinnen und daraus Parkplatzbelegungsstatistiken zu generieren.

Unser Verfahren zur Erfassung besteht im Wesentlichen aus fiinf Schritten (Bock
etal., 2015):

Wiederholte Datenaufzeichnung auf einer festgelegten Messroute
Aufbereitung der Laserscandaten

Segmentierung der Punktwolken fir einzelne Objekte

Identifikation von parkenden Fahrzeugen aus Objektpunktwolken mittels
Klassifikation

e Aggregation der geparkten Fahrzeuge auf dem StraRengraphen.

Die Datenerfassung erfolgte auf einer vorgegebenen Route von tber 5 Kilome-
tern durch mehrere Stadtteile von Hannover (siehe Abb. 8 links). Insbesondere
deckt die Strecke ein Wohngebiet und das Stadtzentrum ab, um charakteristische
Unterschiede im Parkverhalten zu erfassen. Durch insgesamt zehn Aufzeichnun-
gen an einem Tag vom frihen Morgen bis in die Abendstunden konnten auch
zeitliche Unterschiede abgedeckt werden.

Zur Aufbereitung der Laserscandaten ist es vor allem notwendig, die grolie
Menge an Daten (mehr als eine halbe Milliarde Punkte pro Messfahrt) geeignet
aufzuteilen, sinnvoll zu reduzieren und weitere Attribute fiir jeden Punkt zu be-
rechnen. Zur rdumlichen Trennung werden die Daten in quadratische Kacheln
mit einer Kantenldnge von 25 m aufgeteilt. Da manche Gebiete mehrfach wéh-
rend einer Messfahrt von den Scannern erfasst werden, findet auch eine zeitliche
Separierung statt. Um lokale Punktanhdufungen (z.B. wegen geringer Fahrtge-



schwindigkeit) zu vermeiden, werden die Daten ausgedinnt und nur jeweils ein
Punkt pro Rasterzelle in einem feinen Raster weiterverwendet. SchlieBlich wer-
den noch weitere Attribute wie beispielsweise die Normalenvektoren berechnet,
die fiir die weiteren Berechnungsschritte notwendig sind.

Abb. 8: Links: Ubersicht der Messroute in Hannover. Rechts: Beispiel fiir das
Segmentierungsergebnis eines Stralenabschnittes.

Bei der Segmentierung der einzelnen Kacheln werden die Punktwolken in ein-
zelne Objektpunktwolken aufgeteilt. Hierzu wird zunédchst der Boden der
Punktwolke geschéatzt. Ausgehend von den tiefsten Punkten mit vertikalem
Normalenvektor werden (ber einen Region Growing Ansatz nach und nach be-
nachbarte Punkte hinzugenommen, wenn sie ebenfalls einen vertikalen Norma-
lenvektor besitzen. Alle Bodenpunkte werden anschlieend aus jeder Kachel
entfernt, so dass Lucken zwischen den Punktwolken der einzelnen Objekte ent-
stehen. Jeweils von einem zufélligen Ausgangspunkt beginnend kénnen nun die
einzelnen Objekte Uber ein erneutes Region Growing separiert werden. Um die
Nachbarschaft von Punkten effizient zu berechnen, werden dabei die Punkte in
eine Gitterzellendatenstruktur Gberfuhrt. Ein Beispiel fur das finale Segmentie-
rungsergebnis ist in Abb. 8 rechts dargestellt. Wéhrend dieses Verfahren in den
meisten Fallen erfolgreich ist, schlagt das Verfahren vor allem bei dicht benach-
barten Objekten fehl, die nicht mehr voneinander getrennt werden kénnen. An-
dererseits treten auch Félle auf, in denen Objekte den Laserstrahl kaum reflektie-
ren (z. B. spezielle Fahrzeuglackierungen), so dass diese Objekte nicht als eine
einzelne Punktwolke separiert werden kénnen.
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Die resultierenden Punktwolken flr die einzelnen Objekte werden anschliefend
klassifiziert, ob sie ein parkendes Fahrzeug oder ein anderes Objekt darstellen.
Hierfur werden fir jede einzelne Objektpunktwolke zahlreiche Merkmale be-
rechnet, die zur Unterscheidung der beiden Klassen charakteristisch sind. Dazu
gehort zundchst die Geometrie des Objektes mit L&nge, Breite und HOhe sowie
den Léangenverhéltnissen. Auch wird betrachtet, welcher Anteil der Punkte zu
einer linearen, ebenen, zylindrischen oder streuenden Struktur gehort. Bei-
spielsweise besteht ein Fahrzeug vor allem aus ebenen Anteilen, wahrend ein
Busch mit seinen Blattern Normalenvektoren in beliebigen Richtungen besitzt.
Dariiber hinaus werden Merkmale flr die Bewegung der Objekte geschatzt, in-
dem die Punktwolken der beiden Laserscankdpfe miteinander verglichen wer-
den. Dadurch lassen sich parkende von fahrenden Fahrzeugen unterscheiden.
Alle Merkmale werden genutzt, um einen Random Forest Klassifikator zu trai-
nieren und zu nutzen. Dieser Klassifikator besitzt die Vorteile, dass er sich leicht
interpretieren lasst, geringe Rechenzeiten aufweist und robust gegen Overfitting
ist (Breiman, 2001). Bei einer Auswertung auf den aufgezeichneten Daten zeigt
sich, dass der Klassifikator etwa 96 % aller parkenden Fahrzeuge erkennt bei
weniger als 2 % Falscherkennungen. Hauptgrund fir nicht erkannte parkende
Fahrzeuge sind unvollstdndige Punktwolken durch Verdeckungen. Ein Beispiel
fur ein Klassifikationsergebnis ist in Abb. 9 dargestellt.

Abb. 9: Beispiel fur das Klassifikationsergebnis mit einer Trennung von parken-
den Autos (schwarz) von allen anderen Objekten (grau).
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Abb. 10: Beispiel des Tagesverlaufs der Anzahl parkender Fahrzeuge flr ver-
schiedene StraRenabschnitte im Stadtzentrum und im Wohngebiet (Nordstadt).

Die Positionen der erkannten parkenden Fahrzeuge werden anschlieBend auf ein
StraBennetzwerk projiziert. Damit sind im Anschluss Auswertungen fur einzelne
StraRenabschnitte moglich. Ein Beispiel fir eine Analyse von StralRenabschnit-
ten Uber den gesamten Tagesverlauf ist in Abb. 10 dargestellt. Deutlich zu er-
kennen ist, dass die beiden StraRen aus dem Stadtzentrum die hochste Parkplatz-
nutzung tagsuiber zu den Hauptgeschéftszeiten aufweisen, wéhrend diese mor-
gens und abends geringer ist. Genau entgegengesetzt verhalten sich die beiden
Straflen aus dem Wohngebiet. Hier sind die meisten Fahrzeuge am Morgen und
am Abend geparkt, wéhrend die Zahl in der Mitte des Tages deutlich abféllt.

4 Dynamische Objekte am Beispiel von Ful3gangern und
Fahrradfahrern

In diesem Abschnitt wollen wir schliellich auf die Extraktion und Verwendung
von Informationen Uber dynamische Objekte der Szene eingehen. Als dynami-
sche Objekte bezeichnen wir hier FuBganger und Fahrradfahrer, deren Detektion
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insbesondere im Bereich der Fahrerassistenzsysteme von groer Bedeutung ist.
Automatisierte Fahrzeuge missen zundchst in Echtzeit ihre Umgebung erfassen,
um nicht nur die eigene Sicherheit, sondern auch die Sicherheit anderer Ver-
kehrsteilnehmer zu gewéhrleisten. Detektierte dynamische Objekte kdnnen ne-
ben der direkten Verwendung in automatisierten Fahrzeugen und Fahrerassis-
tenzsystemen auch in einer Karte aggregiert werden. Diese sollte aus den Daten
moglichst vieler Messungen erstellt werden und gibt somit die Wahrscheinlich-
keit an, mit der dynamische Objekte in bestimmten Regionen auftreten.

Die hieraus resultierenden Anwendungen sind vielféltig. Einerseits kann eine
Karte dynamischer Objekte in Zukunft dazu verwendet werden, das Fahrverhal-
ten vollautomatisierter Fahrzeuge je nach Gefahrenpotential in verschiedenen
StralRenabschnitten anzupassen. Werden viele Fullganger und Fahrradfahrer er-
wartet, die moglicherweise auch hdufig die Stralie tberqueren, so wird die Ge-
schwindigkeit gedrosselt. Geschwindigkeitsbegrenzungen konnten also in Zu-
kunft teilautomatisch durch eine Auswertung der Karte festgelegt werden. Auch
fur Standortanalysen oder die Nahverkehrsplanung sind die Daten interessant.
WO halten sich besonders viele Menschen auf? Wo lohnt es sich, ein Geschaft zu
eroffnen oder eine Haltestelle fiir den Nahverkehr zu errichten?

Die Verwendung von LiDAR-Sensoren hat gegeniber Kamera- oder Radar-
Systemen den Vorteil einer hohen Genauigkeit bei grof3er Reichweite. Im Falle
von 3D-Laserscannern ist auch die Auflosung vergleichsweise hoch, wodurch es
moglich ist, fir Objekte im StraBenraum Merkmale zu berechnen, die deren
Grole und Form beschreiben. Hierfur kénnen neben der Breite und H6he auch
komplexe Merkmale, wie die Elemente der Kovarianzmatrix verwendet werden,
die sich aus einer Hauptkomponentenanalyse des Objektes ergibt (Navarro-
Serment et al., 2010). Weiter ist es hilfreich, die Information aus dem Intensi-
tatskanal des Laserscanners zu verwenden (Kidono et al., 2011). Diese Merkma-
le kbnnen fir jedes Objekt bestimmt werden, um eine Klassifikation in dynami-
sche (FuBgénger, Fahrradfahrer) und andere Objekte durchzufiihren. Haufig
verwendete Klassifikatoren sind hierbei Support Vector Machines (Scholkopf
und Smola, 1998) und Random Forersts (Breiman, 2001).

Durch die starker werdende Automatisierung von Fahrzeugen nimmt auch die
Verbreitung von in Fahrzeugen verbauten LiDAR-Systemen zu. In den La-
serscans detektierte FuBgéanger und Fahrradfahrer konnen dann in einer gemein-
samen Datenbank akkumuliert werden, um eine stets aktuelle, hochauflésende
Karte dynamischer Objekte zu erstellen. Um diesen Ansatz zu testen, haben wir
die Daten unseres LIDAR Mobile Mapping Systems verwendet. Zu zwolf unter-
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schiedlichen Zeiten wurden entlang einer etwa funf Kilometer langen Trajektorie
Messungen mit dem System durchgefihrt.

Abb. 11: Segmentierte Objekte eines Ausschnitts der Punktwolke. Der Boden
wurde entfernt, Hauserfassaden und Baume sind noch enthalten.
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Abb. 12: Klassifizierte Objekte mit Fuligangern und Fahrradfahrern (schwarz)
und anderen Objekten (grau).

In einem ersten Schritt werden die einzelnen Objekte aus der Punktwolke seg-
mentiert. AnschlieBend folgt die Klassifikation, in der die Objekte anhand von
Merkmalen der Klasse dynamisch (FuBganger, Fahrradfahrer) oder statisch zu-
geordnet werden. Ahnlich wie in Abschnitt 3 beschrieben wurde im ersten
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Schritt ein Region Growing Algorithmus verwendet, um alle zum Boden gehori-
gen Punkte von den restlichen Objektpunkten zu trennen und anschlieBend die
ubrigen Objekte zu einzelnen Punktclustern zusammenzufiigen. Wie in Abb. 11
zu erkennen ist, beinhaltet die Szene weiterhin Hauserfassaden und Baume, die
sich schon auf Grund ihrer Grole leicht als Kandidaten fur FuRganger und Fahr-
radfahrer ausschlieRen lassen. Aus diesem Grund wurden die Objekte anhand
ihrer Breite und Hohe gefiltert.

Die Klassifikation wurde mit insgesamt 171 Merkmalen durchgefiihrt, die die
Form der Objekte beschreiben, basierend auf dem Ansatz von Kidono et al.
(2011). Als Kilassifikator wurde ein Random-Forest-Algorithmus aus der O-
penCV-Library (Bradski, 2000) verwendet. Es wurden insgesamt 2.200 Objekte
mit bereits bekannter Klassifizierung als Trainingsdaten genutzt. Abb. 12 zeigt
klassifizierte FuBganger und Fahrradfahrer (schwarz) in einer typischen Szene
im innerstadtischen Bereich. Insgesamt konnten 79 % der dynamischen Objekte
detektiert werden, wobei 4 % der Objekte félschlicherweise als FuRganger oder
Fahrradfahrer klassifiziert wurden. Abb. 13 (links, Mitte) zeigt einen detektier-
ten Fullganger und einen Fahrradfahrer mit einer jeweils typischen Form. Die
Ursache von False-Negatives, also nicht erkannten dynamischen Objekten, war
h&ufig eine fehlerhafte Segmentierung. Fullganger, die zum Aufnahmezeitpunkt
nahe beieinander gingen, konnten beispielsweise nicht voneinander getrennt
werden (siehe Abb. 13, rechts).

e

Abb. 13: Beispiele fiir Punktcluster dynamischer Objekte. Einzelne Fuliganger
(links) und Fahrradfahrer (Mitte) konnten in den meisten Fallen detektiert wer-
den. Fuliganger-Paare (rechts) verursachten haufig Fehlklassifikationen.

Aus den Daten wurden insgesamt tber 10.000 Fuf’gédnger und Fahrradfahrer
vollautomatisch detektiert und anschlief’end in eine Karte eingetragen, welche
als 2D-Raster mit einer Zellenbreite von einem Meter realisiert wurde. Die Posi-
tion jedes detektierten Ful’gangers und Fahrradfahrers wurde verwendet, um den
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Wert der jeweiligen Rasterzelle an dieser Stelle und in ihrer Umgebung mit Hilfe
eines normalverteilten Kerns zu erhéhen.

.
. T
o me ) L
H A EeY
PEARE 5 % .
P 1) » e,
. s 4a - I . X .
¥ - . . " .
. 3 ‘ " .
D D . e T
A0 H s .
P L L " Lo
.. -':é VA of by :::,S."-'
v . Y 4
s -g" bt aT‘
3 irs v . “ e
* # o ..: ":' ~ ‘x ]
I

ten (links) und der hieraus akkumulierten Karte (rechts).

Fur die vorliegende Anwendung wurden Rasterzellen zusétzlich mit dem Ab-
stand zur Fahrbahn gewichtet, da FuBganger und Fahrradfahrer, die sich in der
Né&he oder auf der Fahrbahn befinden, im StraRenverkehr fur Fahrzeuge relevan-
ter sind. Dieser Abstand kann aus der Trajektorie des Erfassungsfahrzeugs ge-
wonnen werden. Abb. 14 zeigt einen Ausschnitt der erstellten Karte im Innen-
stadtbereich von Hannover. Es sind deutlich Hotspots zu erkennen, an denen die
Wahrscheinlichkeit fir FulRgédnger und Fahrradfahrer hoch ist, wohingegen in
anderen Regionen kaum dynamische Objekte auftreten.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Bereits heute ist es moglich, die Umgebung mittels sehr dicht und sehr prézise
messender Systeme zu erfassen. Im Unterschied zu friiheren Ansétzen kann dies
bei Mobile Mapping Systemen direkt aus dem fahrenden \Verkehr heraus erfol-
gen, so dass groRe Flachenleistungen erzielbar sind. Die resultierenden Daten-
mengen erfordern Verfahren, welche automatisiert ablaufen. Im vorliegenden
Beitrag haben wir Algorithmen fir die Extraktion statischer, mittelfristig veran-
derlicher und dynamischer Objekte aufgezeigt.

Zum gegenwartigen Zeitpunkt ist das eingesetzte LIDAR Mobile Mapping Sys-
tem, aufgrund der Kosten fir die Beschaffung und den Betrieb, sicherlich noch
nicht geeignet, um im groflen Umfang fur die Erstellung ,,echtzeitfahiger* Kar-
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ten eingesetzt zu werden. In Zukunft werden jedoch ,,Crowd Mapping“ Ansétze
zum Zuge kommen, welche tber die millionenfach in Kraftfahrzeugen verbauten
Sensoren ein echtzeitnahes Abbild der Umgebung erzeugen kénnen. Die Heraus-
forderungen liegen dann vornehmlich darin, Algorithmen bereitzustellen, die
nicht nur prazise und zuverlassige Ergebnisse liefern, sondern auch ausreichend
skalierbar sind.
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