Untersuchung von Lidardaten
fiir das autonome Fahren
mit einem Elektrobus

© Bertrandt

Elektromobilitdt und automatisiertes Fahren wachsen zusammen.
Bertrandt untersucht die Messdaten eines Laserscanners (Lidartechnik),
der die Umgebung eines elektrischen Stadtbusses auf seiner rund

4 km langen Route durch Regensburg aufnahm. Auf Basis dieser
Daten wurden zwei Verfahren zur Objektdetektion und -klassifikation
untersucht. Eine der Herausforderungen war dabei die niedrige vertikale
Auflésung im Vergleich zu den haufig Ublichen 32 bis 128 Zeilen.

VERSUCHE MIT EINEM zuzeigen und entsprechende Daten zu
ELEKTRO-OMNIBUS sammeln. Seit Beginn des Projekts setzte
sich ein interdisziplindres Team intensiv
Von Mai bis September 2018 hatte mit den Themen Lokalisierung, Daten-
Bertrandt die Moglichkeit, den Elektro- tibertragung, Lidarbildverarbeitung und
Stadtbus Emil aus Regensburg als For- Objekterkennung per maschinellem
schungsplattform im Live-Betrieb zu Lernen auseinander.
nutzen. Ziel war es dabei, die Heraus- Der Datenpool nach rund 1800 Fahrten
forderungen fiir ein zukiinftiges auto- belduft sich auf 14 TB, die iiber einen Zeit-
nomes Fahren im urbanen Umfeld auf- raum von 120 Tagen auf einer Gesamt-
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BILD 1 Gesamtarchitektur der im Versuchstrager
eingebauten Hardware (© Bertrandt)
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strecke von 5800 km eingefahren wur-
den. Bevor der E-Bus des italienischen
Unternehmens Rampini Carlo S. p. A.
mit der Datenaufnahme startete, wurde
zusatzliche Sensorik im Bus verbaut. Dazu
zdhlen im Wesentlichen ein Quanergy-M8-
Lidar und ein GNSS-Empfanger mit einer
integrierten Inertialsensorik (Inertial
Measuring Unit, IMU) von Hexagon.
Eine Recheneinheit (Intel-i7-Rechenkern
und Nvidia-GPU) iibernahm die Sensor-
steuerung, die Datenaufnahme und
teilweise die Ubertragung der Daten in
Echtzeit per LTE ins Backend (Microsoft
Azure Cloud). Das komplett eigenstdn-
dige System ohne Verbindung zu den
Fahrzeug-Bussystemen oder dem Fahrer
wurde {iber das 24-V-Bordnetz versorgt.
Fiir die Aufzeichnung der Sensordaten
und deren Verarbeitung wurde das Soft-
ware-Framework ROS [1] in der Version
,Kinetic Kame* eingesetzt. BILD 1 zeigt
die Gesamtarchitektur der im Versuchs-
trager eingebauten Hardware.

AUSWAHL DES SENSORS

Ein Lidarsystem bietet bei einer Sensor-
fusion fiir das autonome Fahren eine
interessante Mischung aus raumlicher
Auflosung sowie Tiefeninformation und
ergdnzt so die traditionelleren Sensoren
Radar und Kamera. Der Lidarsensor mit
einer Reichweite von 150 m bei 80 %
Reflektivitdt ermdglicht es, die Umge-
bung, die der Bus auf seiner rund 4 km
langen Route durch die Regensburger
Altstadt mehrmals tdglich abfdhrt, wie-
derholt aufzunehmen. Das Ergebnis ist
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ein Graustufenbild (Reflektivitdt) mit
acht Zeilen und bis zu 10.000 Punkten
pro Zeile sowie die dazugehdrige Tiefen-
information (Abstand).

Montiert wurde der Sensor aufgrund
des bereits sehr hohen Busses nicht auf
dem Dach, sondern an der Fahrzeug-
front in etwa 3 m Hohe. Nutzbar ist
deswegen nicht die volle 360°-Sicht,
sondern lediglich 180°. Auf Basis die-
ser Daten wurden zwei Verfahren zur
Objektdetektion und -klassifikation
untersucht. Eine der Herausforderun-
gen war dabei die niedrige vertikale
Auflosung im Vergleich zu den hdufig
iiblichen 32 bis 128 Zeilen, die von den
deutlich teureren Referenzsensoren im
Automotive-Umfeld geliefert werden.

OBJEKTERKENNUNG UBER
ZWEI ALGORITHMEN

Die vorherrschende Intention bestand
darin, relevante Objekte in der Umge-
bung des Busses zu detektieren und zu
klassifizieren. Dabei wurden die Klassen
,Fahrzeug“ und , Fufigdnger” betrachtet.
Aufgrund der hohen Variabilitdt der Daten
wurden Ansdtze aus dem maschinellen
Lernen eingesetzt. Fiir das Training waren
Daten notwendig, die neben den eigent-
lichen Sensordaten auch das gewiinschte
Ergebnis der Objekterkennung, sogenannte
Labels, enthalten. Diese werden iiblicher-
weise in Form von Bounding Boxes an-
gegeben, die das Objekt vollstindig um-
schliefen. Als Quelle fiir die Trainings-
daten wurde der 3-D-Objekterkennungs-
datensatz Kitti genutzt [2], BILD 2.
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Um die Qualitat der Verfahren zu
messen, wurden die vom jeweiligen
Algorithmus generierten Label mit
manuellen Referenzannotationen ver-
glichen. Bei einer ausreichend grofien
Ubereinstimmung der Bounding Boxes
wird die Vorhersage als wahr-positiv
anerkannt, sonst zdhlt das Objekt als
Fehler. Bewertet werden Verfahren im
Umfeld von Kitti normalerweise iiber
die durchschnittliche Prazision (Mean
Average Precision, MAP).

Es wurden zwei Algorithmen im
direkten Vergleich eingesetzt, um die
Objekte zu erkennen: Ein Ansatz orien-
tiert sich an der 2-D-Objektdetektion
Yolo [3]. Der zweite Ansatz implemen-
tiert und adaptiert fiir den eingesetzten
Lidarsensor die Ideen aus VoxelNet [4].

Der grundlegende Ansatz des Yolo-
basierten Algorithmus ist es, aus der
3-D-Punktewolke eine 2-D-Darstellung
der Fahrzeugumgebung zu generieren
und mit einem etablierten Ansatz aus
der Bildverarbeitung in dieser Darstel-
lung die gewiinschten Objekte zu detek-
tieren. Implementiert wurde zunachst
die Frontansicht. Im Anschluss an die
2-D-Erkennung wurde die fehlende
Koordinate aus der zugrunde liegenden
Punktewolke bestimmt, um ein echtes
3-D-Objekt angeben zu konnen. Der
Vorteil bei diesem Ansatz ist, dass Zwi-
schenergebnisse wie etwa die 2-D-Pro-
jektion oder die 2-D-Objekte gut manuell
iiberpriift werden kénnen und bei der
Auswahl geeigneter neuronaler Netze

Trainingsdaten Kitti

FuBgénger in der Nahe kénnen erkannt werden

BILD 2 Beispiele fur die Lidardaten im Kitti-Leistungsvergleich: Die Referenzlabels sind in Magenta dargestellt,
die automatisch erstellten Labels in Tirkis (© Bertrandt)
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auf bereits umfangreich evaluierte Archi-
tekturen aus der klassischen Bildverar-
beitung als neuronale Netze zurtiickge-
griffen werden konnte.

Fiir den Ansatz auf Basis von VoxelNet
wird aus der Punktwolke ein Belegungs-
gitter generiert, das den 3-D-Raum um
den Sensor in Quader einteilt und fiir
jeden Quader (Grofe zum Beispiel 0,4 x
0,2 x 0,2 m) verschiedene Eigenschaften
oder Features wie etwa die Anzahl der
Punkte im Quader oder ihren typischen
Abstand zueinander mithilfe neuronaler
Netze bestimmt. Dieses mit den Eigen-
schaften verbundene Gitter bildet die
Eingangsdaten fiir ein weiteres neuro-
nales Netz (Region Proposal Network),
das mit typischen Umrissen und Umge-
bungen trainiert wird. Am Ausgang die-
ser Verarbeitung werden dann sowohl die
Klasse eines erkannten Objekts als auch
seine 3-D Bounding Box ausgegeben.

Fiir beide Verfahren wurden die Daten
fiir Training und Evaluation aus Kitti an
den verwendeten Sensor angepasst. Hierzu
zdhlt unter anderem die Auswahl der acht
dhnlichsten Strahlen aus den 64 verfiig-
baren sowie die Maskierung der dadurch
nicht sichtbaren Objekte in der Umgebung
und die Korrektur der Sensor-Einbauhohe,
BILD 3. Somit ist, aufgrund der reduzierten
Informationen, eine Verschlechterung
der Erkennungsergebnisse gegeniiber
einem Verfahren auf Basis der komplet-
ten Daten zu erwarten.

Zum Projektende wurden die beiden
implementieren Algorithmen mit den

jeweils besten Ergebnissen im offiziellen
Leistungsvergleich fiir die Detektion von
Fahrzeugen in der Draufsicht (Vogel-
perspektive) verglichen. Das UberTAG-
HDNet [5] der Universitdt Toronto, das
zusdtzliche Trainingsdaten verwendet,
um typische Karten zu lernen und damit
die statische Umgebung besser ausblenden
kann, liefert bei komplett sichtbaren Fahr-
zeugen (Kitti Easy) eine MAP von 89 %.
Im Rahmen des Innovationsprojekts
bei Bertrandt mit nur sechs Monaten
Projektlaufzeit wurde beim Ansatz nach
VoxelNet mit acht Hohenschichten eine
MAP von 59 % fiir die gleichen Fahr-
zeuge erreicht. Der alternative Ansatz mit
Yolo erzielt immerhin noch 34 % MAP,
ohne den Drehwinkel der Objekte in der
XY-Ebene zu bestimmen. Auch bei der
Aufgabe der Fuflgdngerdetektion ldsst sich
dieser Trend beobachten. Die Universitat
Waterloo (AVOD-FPN [6]) erreichte hier
die bisher besten Ergebnisse mit Kitti-
Daten (Lidar und Kamera): 59 % der
einfachen Daten wurden korrekt klassi-
fiziert. Im Rahmen des vorgestellten Pro-
jekts erreichte der Ansatz nach VoxelNet
mit den auf acht Héhenschichten reduzier-
ten Daten 41 % MAP, wahrend sich mit
Yolo eine Genauigkeit von 19 % erreichen
ldsst, ohne den Drehwinkel zu schatzen.

FUSION VON
LIDARINFORMATIONEN

Mit den gewonnenen Daten kann

die Objekterkennung noch weiter opti-
miert werden. Neue Ansdtze lassen sich
evaluieren, ohne dass neue Versuchs-
fahrten aufgenommen werden miissen.
Insbesondere die zeitliche Abfolge der
Lidar-Frames kann ausgenutzt werden,
um ein genaueres Abbild der Umgebung
zu bekommen und potenziell erkannte
Objekte zu plausibilisieren oder zu ver-
werfen. Auch die Fusion der Lidarinfor-
mationen mit weiteren Sensordaten wird
fiir zukiinftiges automatisiertes Fahren
notwendig sein.

LOKALISIERUNG IM
URBANEN UMFELD

Ein weiterer Schwerpunkt des Projekts
lag auf der Lokalisierung. Eine satelliten-
basierte Navigation iiber GPS oder Galileo
bietet ohne Korrekturdaten eine Positions-
genauigkeit von etwa 10 m. Im urbanen
Umfeld stellen Hauserschluchten ein Pro-
blem dar, da die freie Sicht zum Himmel
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BILD 3 Ergebnisse fiir die Detektion von Fahrzeugen (a) und FuBgangern (b): Der Schwierigkeitsgrad hangt unter anderem von der Verdeckung und GréBe der
Objekte ab; die Referenzalgorithmen arbeiten auf allen 64 Strahlen; VoxelNet und Yolo verwenden lediglich acht Strahlen (© Bertrandt)

nicht mehr durchgehend gewdhr-
leistet ist und somit die typische Fehl-
positionierung ansteigt. Um dem ent-
gegenzuwirken, ldsst sich die Eigen-
bewegung mithilfe einer IMU beobach-
ten und mit der GNSS-Position fusionie-
ren. Leider fiihren bereits kleine Fehler
in den Messwerten zu einer Drift der
Position, sodass dieser Ansatz keine
langzeitstabile Position liefert.

Im Gegensatz dazu integrieren
Simultaneous Localization and
Mapping mit der statischen Umge-
bung eine zweite absolute Informa-
tionsquelle fiir die Position. Bei die-
sen Verfahren werden anhand von
Sensorinformationen sowohl die
Position des Fahrzeugs bestimmt als
auch eine Karte der Umgebung auf-
gebaut. BILD 4. Die Grundidee dabei

BILD 4 Automatisch erstellte Darstellung der Fahrzeugumgebung in Echtzeit auf einer Fahrt (daher reduzierte

ist, dass gednderte Distanzen zu
Wanden oder Ecken auf eine Eigen-
bewegung hindeuten und damit ein
Indiz fiir eine gednderte Position sind.
Unterschiedliche Implementierungen
etwa fiir mobile Roboter sind bereits
im Einsatz.

In der Projektlaufzeit wurden meh-
rere Verfahren evaluiert, die aber bis-
lang noch nicht mit der relativ dyna-
mischen Umgebung einer Innenstadt
zurechtkamen. Daher wurde ein Abbild
der Umgebung erstellt, indem die Lidar-
eindriicke an die jeweilige GNSS/IMU-
Position projiziert und dann iiber eine
komplette Fahrt aggregiert wurden.
Uber mehrere Fahrten lisst sich diese
Darstellung noch weiter verfeinern
und prazisieren, sodass am Ende eine
genaue Karte der Strecke vorliegt.

Lidarstrahlen: rot = niedrig, blau = hoch
Aufgebaute Kante (Wiirfel): lila = niedrig, rot = hoch

Auflésung); im Hintergrund zum Vergleich ein Satellitenbild (© Bertrandt)
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HERAUSFORDERUNG DER
DATENUBERTRAGUNG

Ein weiterer zentraler Punkt, der sich
wdahrend des Projekts deutlich zeigte,
war, dass die Netzverbindung in Regens-
burg grundsatzlich stabil ist, sich aber
reproduzierbar an denselben Stellen ver-
schlechtert. In diesen Situationen wurden
Latenzen von {iber 1000 ms beobachtet,
gleichzeitig sank die nutzbare Datenrate
auf unter 4000 kbit/s, BILD 5. Die Griinde
dafiir lagen unter anderem in iiberlaste-
ten Funkzellen an hochfrequentierten
Stellen und den engen Hauserschluchten
in der Regensburger Altstadt.

FAHRZEUGE ALS
DATENPRODUZENTEN

Wenn man einen Ausblick zum Thema
Dateniibertragung geben moéchte, wird
ein grofder Vorteil von (teil-)autonomen
Fahrzeugen sein, dass sie umfangrei-
che Informationen {iber ihre Sensor-
eindriicke und geplanten Manover mit
anderen Fahrzeugen in der Umgebung
sowie mit Backendsystemen teilen kon-
nen. Schon heute werden Fahrzeuge
immer mehr zu Datenproduzenten.
Um diese Daten fiir eine Vielzahl
an Fahrzeugen zuverldssig iibertra-
gen zu konnen, ist die aktuelle Netz-
infrastruktur mit 4G nicht ausreichend
leistungsfahig. Daher wird verstdrkt
auf den kommenden Standard 5G
gesetzt, der neben hoheren Band-
breiten auch die Moglichkeit fiir die
Funkverbindung von Informationen
bieten wird. Neben der Car-to-X-Ver-
netzung ist auch die Verteilung von
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BILD 5 Latenz (oben) und Bandbreite (unten) der Mobilfunkverbindung wahrend einer exemplarischen
Fahrt durch Regensburg; beide Werte deuten darauf hin, dass die Kapazitatsgrenze fast erreicht ist

(© Bertrandt)

Korrekturdaten fiir satellitenbasierte
Positionslgsungen ein Anwendungsfall.

Die gesammelten Rohdaten des Inno-
vationsprojekts wurden bereits wahrend
des laufenden Betriebs von internen Pro-
jektgruppen zum Kompetenzaufbau im
Bereich autonomes Fahren gesammelt
und ausgewertet. Im Sinne des Open-
Innovation-Ansatzes wird Bertrandt die
Erkenntnisse nicht nur mit Kunden tei-
len, sondern auch mit Kooperationspart-
nern weiterentwickeln.
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