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Referenzkarte aus kamerabasierten Punktewolken untersucht. Die Referenzkarte dient 
der Validierung von Park- und Manövrierassistenzsystemen. Das entwickelte Verfahren 
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1. Einleitung

Die Zahl der zugelassenen Personenkraftwagen (PKW) in Europa nimmt stetig zu.
Im Jahr 2013 lag die Zahl der zugelassenen PKW in Europa bei fast 12 Millionen,
bis 2018 ist die Zahl auf 16 Millionen PKW um ein Drittel angestiegen [1]. Die
Verkehrsdichte nimmt besonders im städtischen Bereich stark zu. Es ist beim Einparken
oft unübersichtlich und hektisch, wie beispielsweise auf Supermarktparkplätzen oder
an einer befahrenen Straße. Hier müssen alle Bereiche um das Fahrzeug vom Fahrer
im Auge behalten werden. Auch dynamische Objekte, wie zum Beispiel Fußgänger,
Radfahrer oder andere Verkehrsteilnehmer, erscheinen und verschwinden oft in der
Szene um das Fahrzeug. Um einen guten Überblick über die Szene zu behalten, ist
viel Vorsicht geboten. Die Unterstützung durch Assistenzsysteme gewinnt daher an
Beliebtheit und soll in Verkehrssituationen, die Notbremsungen erfordern, sogar zur
Pflicht werden [2].

Auch das European New Car Assessment Programme (Euro NCAP) bezieht seit 2014
aktive Sicherheitssysteme mit in ihre unabhängige Bewertung der Fahrzeugsicherheit
ein. Seit 2016 werden Notbremsassistenten und Spurhaltesysteme berücksichtigt und
ab dem Jahr 2020 sollen auch Parkassistenzsysteme mit in die Bewertung einfließen
[3].
Die Anforderung an die Entwicklung dieser Systeme steigt somit stetig. Auch Par-

kassistenzsysteme, wie der Parkassistent der Robert Bosch GmbH, müssen immer
komplexere Manöver sicher beherrschen. Die stetige Verbesserung der Objekterkennung
und -lokalisierung ist daher zwingend erforderlich.

1.1. Park- und Manövrierassistenzsystem
Das Park- und Manövrierassistenzsystem ist ein für niedrige Geschwindigkeiten1,
zum Einparken und für langsame Rangierfahrten ausgelegtes Assistenzsystem. Es
zeigt dem Fahrer die Distanz zu Objekten an und visualisiert das Fahrzeug aus der
Vogelperspektive. Wenn eine passende Parklücke erkannt wurde, kann ein Parkvorgang
gestartet werden. Das Fahrzeug übernimmt dann die Regelung der Lenkung und

1<15 km/h Rangieren und Manövrieren
<60 km/h Parklückensuche

1
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der Geschwindigkeit. Die dafür benötigte Sensorik des Systems basiert hauptsächlich
auf Ultraschallsensoren (vgl. Abbildung 1.1), die in der Frontschürze und im Heck
des Fahrzeugs integriert sind. Die Anzahl der Sensoren hängt von der Konfiguration
des Systems ab und variiert zwischen vier und 16 Sensoren. Mit steigender Zahl der
Sensoren ist eine umfangreichere Erfassung der Umgebung möglich, sodass Systeme für
ein einfaches Abstandswarnsystem bis hin zu einem autonomen Parkvorgang möglich
sind.

Abbildung 1.1.: BOSCH© Ultraschallsensor (Generation 6). Drei verschiedene Befestigungs-
varianten des Ultraschallsensors [4].

Für die Objektdetektion werden Schallpulse ausgesendet. Über die gemessene Zeit bis
zum Echo wird die Distanz zum Objekt berechnet. Um Interferenzen mit der Umwelt zu
minimieren, haben die Sensoren ein eigenes Impulsmuster, dass von anderen Sensoren
und Schallquellen der Umwelt unterschieden werden kann. Des Weiteren werden aus
den berechneten Abständen zeitliche Verläufe (vgl. Abbildung 1.2b) gebildet, die zur
Filterung der Signale genutzt werden. Mithilfe von heuristischen Methoden werden
aus den Echos Objekte gebildet. Diese Objekte werden im nächsten Schritt durch die
Auswertung der empfangenen Reflexionseigenschaften bezüglich ihrer Kollisionsrelevanz
bewertet und als niedrig oder hoch klassifiziert. Hindernisse, die als hoch klassifiziert
werden, können nicht überfahren werden. Ein Objekt, welches jedoch niedriger als die
Bodenfreiheit des Autos ist, kann passiert werden und wird als niedrig klassifiziert.
Das Steuergerät bildet aus diesen Objekten eine Umgebungskarte, auf der alle

erkannten Objekte gespeichert und verfolgt werden. Dabei wird das Fahrzeugum-
feld durch linien- und punktförmige Objekte in der Umgebungskarte abstrahiert
(vgl. Abbildung 1.2a). Die Karte dient als Grundlage zur Fahrzeugführung oder War-
nung des Fahrers. Die Informationen dieser Karte und ihrer Objekte werden in jedem
Messzyklus aktualisiert.

2
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Abbildung 1.2.: Objektkarte mit zeitlichem Verlauf einer Objektannäherung. (a) Sche-
matische Darstellung der Objektkarte des Park- und Manövrierassistenzsystems.
[unternehmensinterne Quelle] (b) Annäherung an ein Objekt mit einem Sensor.
Distanz zum Objekt über die Zeit aufgetragen. gebildeter Zeitverlauf in Schwarz;
Echos in Rot.

1.2. Referenzmesstechnik
Die Genauigkeit der Objektbildung ist entscheidend für die Leistungsfähigkeit des
Systems. Das System muss dafür sehr sensitiv für sein. Falschdetektionen von Objekten
müssen jedoch vermieden oder konsistent als niedrig klassifiziert werden. Es muss
jedoch sichergestellt werden, dass die Umgebung dabei immer noch hinreichend genau
abgebildet wird, um eine korrekte Fahrzeugführung zu ermöglichen.
Mithilfe einer Referenzmesstechnik kann in einer Szene die Abdeckung der realen

Hindernisse mit Ultraschallechos validiert werden. Für eine genaue Fahrzeugführung ist
eine genaue Abbildungstreue der Objekte, sowie deren Höhenklassifikation erforderlich.
Um eine aussagekräftige Validierung des Park- und Manövrierassistenzsystems zu

bekommen, ist eine genauere Messmethode als die Messung mit Ultraschallsensoren
erforderlich. Heute werden zur Validierung der Objektbildung Light Detection And
Ranging (LiDAR) Sensoren eingesetzt, die auf einem Referenzfahrzeug montiert sind.
Die Szene wird mit einem LiDAR Sensor gescannt und in einer Punktewolke abgebildet.
Diese dient dann als Genauigkeitsreferenz. Dieses Referenzfahrzeug ist mit zusätzlicher
Messtechnik ausgestattet, die die Fahrzeugsignale simultan aufzeichnet. Anschließend
werden dann die in Abbildung 1.3 gezeigten Punktewolken aus den LiDAR Daten
generiert und mit den aufgezeichneten Ultraschall Daten verglichen. Die Verfügbarkeit
dieser Referenzfahrzeuge ist begrenzt, da kostspielige Messtechnik installiert ist. Diese
Messtechnik ist unter anderem auf dem Fahrzeugdach angebracht, was die Einfahrt in
Garagen oder Parkhäuser einschränkt.
Mit einer Referenzmesstechnik auf Basis der Photogrammetrie, ist es möglich die

3
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Abbildung 1.3.: LiDAR Punktewolke einer Messfahrt. 451699 gescannte Punkte des LiDAR-
Referenzfahrzeugs.

statischen Szenen der Testfahrt aus Videodaten zu rekonstruieren. Hier wird auf den
Einsatz teurer Sensoren verzichtet, da dies ein rein fotometrisches Verfahren ist. Die
Aufnahmen können beispielsweise mit einer handelsüblichen Smartphone-Kamera auf-
genommen werden. Die Szene mit den relevanten Hindernissen wird nach der Testfahrt
aus mehreren Perspektiven gefilmt und kann dann mithilfe einer Photogrammetrie
Software zu einer 3D-Punktewolke rekonstruiert werden. Das Rekonstruktionsverfah-
ren wird in Abschnitt 2.1 ausführlich behandelt. Die rekonstruierte Szene kann in
Form einer zweidimensionalen (2D) Karte mit den Ultraschalldaten überlagert werden.
Die Ultraschalldaten können so sehr viel anschaulicher interpretiert werden, da es
zusätzliche Szeneninformationen gibt.

1.3. Zielsetzung und Struktur der Arbeit
Um die Vergleichbarkeit zwischen den rekonstruierten Szenen und den Ultraschalldaten
herstellen zu können, wird eine Darstellungsmethode für die Photogrammetrie Szenen
benötigt. Diese werden dafür in einer 2D-Umgebungskarte aus der Vogelperspektive
visualisiert, die sich aufgrund der bestehenden 2D-Darstellung der Ultraschalldaten
gut für den Vergleich eignet.

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Verfahrens zur Kartierung der mittels
Photogrammetrie rekonstruierter Punktewolken. Da die generierten Punktewolken
eine sehr unterschiedliche Qualität besitzen (vgl. Abbildung 2.4), wird zusätzlich zu

4
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der Visualisierung der Hindernisse, eine Filterung der Karte benötigt. Hier werden
irrelevante Bereiche herausgefiltert und die Darstellung verbessert. Die Karte wird
als proof of concept in der Sprache Python realisiert, um sie im Anwendungsfall zu
testen. Mit einem LiDAR Referenzfahrzeug wird die Abbildungstreue dieses Verfahrens
qualitativ bewertet.

Das Kapitel 2 beinhaltet einen Überblick über ausgewählte Verfahren und Methoden
für die Erstellung einer Referenzkarte. Es wird dafür der Bezug zu dieser Arbeit
hergestellt und Anwendungsfälle im Kontext der Arbeit erläutert.
In Kapitel 3 werden die entwickelten Verfahren und angewandten Methoden un-

tersucht und verglichen. Die Realisierung des Verfahrens in der Programmiersprache
Python ist in Kapitel 4 beschrieben. Auf eine qualitative Validierung wird in Ab-
schnitt 4.3 eingegangen. Abschließend werden die Ergebnisse in Kapitel 5 zusammenge-
fasst und kritisch bezüglich ihres Nutzens bewertet. Darüber hinaus wird ein Ausblick
auf Anwendungsfälle und Erweiterungen gegeben.

5
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2. Stand der Technik

In diesem Kapitel werden ausgewählte Verfahren und Algorithmen behandelt, die
zur Erstellung der Referenzkarte benötigt werden. Dazu werden die mathematischen
Methoden und Modelle im Kontext der Arbeit erklärt. Darauf aufbauend werden in
Kapitel 3 die einzelnen Bestandteile des entwickelten Verfahrens genauer vorgestellt.

2.1. Photogrammetrie
Die Photogrammetrie ist eine Bildmesstechnik, mit der aus zweidimensionalen (2D)
Aufnahmen eines Objektes oder einer Szene Informationen gewonnen werden kön-
nen. Kombiniert mit der Disziplin des maschinellen Sehens (engl.: Machine Vision
oder Computer Vision) wird die Photogrammetrie unter anderem dafür genutzt, aus
Aufnahmen einer Szene eine dreidimensionale (3D) Repräsentation zu erstellen [5].

2.1.1. Lochkameramodell
Abbildung 2.1 zeigt die Projektion eines Prismas in die Bildebene der Kamera mit-
hilfe des Lochkameramodells. Dieses Modell basiert auf der Zentralprojektion. Der
Punkt ~Xw,P der Szene werden als Strahl durch den Hauptpunkt Fc in die Bildebene
projiziert. Die Pose der Kamera wird als äußere Orientierung (auch extrinsische Para-
meter) bezeichnet und bezieht sich auf das Szenen-Koordinatensystem ~Xw. Mit der
Transformation

~Xc,P = R|t ~XW,P (2.1)

~Xc =


r11 r12 r13 t1
r21 r22 r23 t2
r31 r32 r33 t3




X

WY

Z

1


werden die Koordinaten der Szene ~XW in Kamerakoordinaten ~Xc transformiert.

Die Bildebene der Kamera ist entlang der positiven z-Achse um die Brennweite f
verschoben. Dies kompensiert die Spiegelung des Objekts in der Bildebene. Der Bild-
hauptpunkt (cx, cy) liegt in der Mitte des Bildes im Schnittpunkt mit der z-Achse. Die

6
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Abbildung 2.1.: Projektion mithilfe des Lochkameramodells. Projektion eines Punktes ~XW,P

vom Weltkoordinatensystem ~Xw durch den Hauptpunkt FC in das Kamerakoordi-
naten ~Xc [6].

Kameraparameter lassen sich in der Kameramatrix K zusammenfassen und werden als
innere Orientierung (auch intrinsische Parameter) der Kamera bezeichnet.

K =


fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1
W


Durch das Zusammenfassen von der Kameramatrix K und der Transformation R|t

erhält man die Projektionsmatrix

P = K R|t (2.2)

Die Abbildung von 3D Szenen Punkten in 2D Bildkoordinaten wird in die Projekti-
onsgleichung

s


u

v

1

 = P ~XW (2.3)

zusammengefasst. Der Parameter s gibt die Skalierung der Projektion an und berück-
sichtigt damit die Einheit der Szene.
Das Lochkameramodell ist stark vereinfacht im Vergleich zu einer realen Kamera.

Reale Linsen erzeugen eine nicht zu vernachlässigende Verzerrung der einfallenden

7
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Lichtstrahlen. Sie verzerren das Bild in der Bildebene hauptsächlich radial [6]. Diese
Verzerrung wird durch Koeffizienten in der Kameramatrix K berücksichtigt. Diese
Koeffizienten finden in dieser Arbeit jedoch keine weitere Anwendung, da sie von dem
Alice Vision Framework (vgl. Unterabschnitt 2.1.3) berücksichtigt.

2.1.2. Rekonstruktion
Die Rekonstruktion von Punkten einer Szene wird mithilfe von vier Verfahrensschritten
erreicht. Ziel ist es die Projektionsmatrix (Gl. (2.2)), die die Kamerapositionen enthält,
aus den Aufnahmen der Szene zu ermitteln. Anhand dieser Projektionsmatrix können
dann, Punkte der Aufnahmen in die 3D-Weltkoordinaten projiziert werden.

Die Rekonstruktion erfolgt in den folgendeW vier Schritten:

• Feature-Erkennung

• Image-Matching

• Feature-Matching

• Structure-From-Motion

Um die Bilder einander zuordnen zu können und darin Korrespondenzen festzustellen,
werden mit der Feature-Erkennung markante Bereiche (Features) in jeder Aufnahme
lokalisiert. Diese Bereiche sind unabhängig von Rotation und Skalierung und können
damit einfach in Aufnahmen aus einer anderen Perspektive wiedererkannt werden
(vgl. Abbildung 2.2a). Die Features werden anhand von lokalen Bildmerkmalen in
einem 128-dimensionalen Feature-Vektor gespeichert. Dieser Feature-Vektor enthält
Informationen über die lokalen Kanten und Farben im Bild [7].

(a) (b)

Abbildung 2.2.: Lokalisierte Features in einer Aufnahme. (a) Feature-Erkennung nach Lowe
[7] für eine schwarzweiß Aufnahme [8]. (b) Feature-Matching. Grüne Linien verbin-
den die einzelnen Feature-Korrespondenzen [9].
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Als Vorbereitung für die Korrespondenzanalyse der Features, wird das Image-
Matching ausgeführt. Ziel ist es, Aufnahmen von Objekten oder Bereichen in der
Szene aus mehreren Perspektiven zu erhalten, sodass Feature-Korrespondenzen nicht
global in der gesamten Szene gesucht werden müssen. Um die Aufnahmen effizient ver-
gleichen zu können, wird für jedes Bild ein beschreibendes Merkmal (engl.: descriptor)
gebildet. Dazu werden die Features jeder Aufnahme in einer Baumstruktur, dessen
Blatt Indizes den descriptor bilden, gespeichert. Anhand der Übereinstimmung der
beschreibenden Merkmale werden die Aufnahmen gruppiert, sodass innerhalb einer
Gruppe Aufnahmen mit ähnlichen Features enthalten sind [10].

Die Korrespondenzanalyse der einzelnen Features wird durch das Feature-Matching
ausgeführt. Für das Feature-Matching wird die Baumstruktur des Image-Matching
Schritts verwendet. Anhand der descriptors werden Bildkandidaten für die Korrespon-
denzanalyse der einzelnen Features gesucht. Die Bildkandidaten lassen sich in der
Baumstruktur effizient durch eine Suche ihrer nächsten Nachbarn durchführen. Die
Auswahl von Bildkandidaten ist auf maximal zwei begrenzt, um bei der folgenden
Feature-Korrespondenz Rechenzeit zu sparen.

Da der Rechenaufwand für die Suche der einzelnen Feature-Korrespondenzen zu hoch
ist, wird eine Näherungsmethode verwendet. Die Fast Approximate Nearest Neighbors
Search sucht diese Feature-Korrespondenzen effizient auf Basis der nächsten Nachbarn.
Es werden somit gleiche Punkte in Aufnahmen aus zwei Perspektiven gefunden (vgl.
Abbildung 2.3a). Anhand dieser Feature-Korrespondenzen wird die Projektionsmatrix
P( ~XW,i) für jedes Bildpaar geschätzt [11].

(a) (b)

Abbildung 2.3.: Rekonstruktion von 3D Punkten. (a) Objektpunkt ~XW,i im Weltkoordinaten-
system wird aus mehren Perspektiven in Bildpunkte ~XC,i projiziert. (b) Definition
des Projektionsresiduum r für eine Projektion des Objektpunktes Xi in Bildpunkte
xi (2.3).

Im letzten Schritt, der Structure-From-Motion, wird die für jedes Bildpaar geschätzte
Projektionsmatrix global optimiert. Hierfür wird für alle Features der Szene eine
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Bündelblockausgleichung (engl.: bundle adjustment) vorgenommen. Diese Optimierung
minimiert den Projektionsfehler (Gl. (2.4)) inkrementell, indem es zu einem initialen
Bildpaar Weitere hinzufügt [12].

min
n∑

i=1

~Xc,i −P( ~Xw,i) (2.4)

Die Projektion aller extrahierten Features mithilfe der optimierten Projektionsmatrix
P in das 3D Weltkoordinatensystem, ergibt die rekonstruierte Punktewolke der Szene
in Abbildung 2.4.

Abbildung 2.4.: Rekonstruierte Punkte einer Szene. Aus 104 Aufnahmen rekonstruierte Park-
platz Szene (vgl. Tabelle A.2 in Anhang A) (93466 Punkte).

2.1.3. Alice Vision Framework
Das Open-Source-Projekt Alice Vision 1 implementiert das vorgestellte Verfahren
(vgl. Abschnitt 2.1) zur Rekonstruktion von Szenen. Die einzelnen Verfahrensschritte
sind in einer Pipeline zusammengefasst und werden von der Anwendung meshroom 2

aufgerufen.
Alice Vision ist in der Sprache C++ entwickelt, die Anwendung meshroom ist

jedoch vollständig in Python 3 3 implementiert. Die Kommunikation erfolgt über die
Kommandozeile und kann mithilfe von Parametern verändert werden. meshroom eignet
sich daher gut für schnelle Anpassungen und Erweiterungen [12], [13].

1https://alicevision.org/
2https://github.com/alicevision/meshroom
3https://www.python.org/
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In Vorarbeiten wurden Ein- und Ausgabefunktionen für die Photogrammetrie Pipeline
entwickelt, die es ermöglichen, aus Videodaten Szenen zu rekonstruieren.

2.2. Random-Sample-Consensus-Verfahren
Beim Schätzen von Parametermodellen in großen Datensätzen ist es besonders wichtig,
ein robustes Verfahren zu haben, da die Datensätze Ausreißer (engl.: Outlier) enthalten
können. Die Methode der kleinsten Quadrate eignet sich in solchen Fällen nicht, da ihr
Ergebnis stark durch Ausreißer beeinflusst wird [14].

Das Random-Sample-Consensus (RANSAC) Verfahren ist ein probabilistischer, mo-
dellbasierter Suchalgorithmus, mit dem Daten effizient nach einem Modell durchsucht
werden können. Die Daten werden dafür in zufällig ausgewählte Teilmengen eingeteilt,
für die die Modellparameter ermittelt werden. Es werden dann die Punkte ermittelt
die innerhalb einer festgelegten Fehlertoleranz liegen (eng.: Inlier). Da die Anzahl
der Iterationen begrenzt ist, können große globale Fehler verbleiben. Der Algorithmus
hat für große Eingangsdaten eine konstante zeitliche Komplexität und wird für Daten
bevorzugt verwendet [5].

Es ist vorausgesetzt, dass die Anzahl der minimalen Punkte des Modells, die maximale
Anzahl der Iterationen und die Methode der Fehlerberechnung bekannt sind. Der
Algorithmus führt folgende Operationen aus:

1. zufällige Teilmenge S der Daten D wird ausgewählt (vgl. Abb. 2.5a)

2. Modellparameter werden für S ermittelt (vgl. Abb. 2.5b)

3. globaler Fehler ε zu den Daten D wird ermittelt (vgl. Abb. 2.5c)

4. Iteration von 1. - 3. bis Fehlermaximum unterschritten oder maximale Iterationen
erreicht

Im Bereich Computer Vision werden mit dem Algorithmus zum Beispiel Geometrien
in 2D oder 3D Punktewolken gesucht. Im Rahmen dieser Arbeit konzentriert sich
die Anwendung auf das Schätzen von Ebenen in 3D Punktewolken. Hierfür wird das
mathematische Modell der Ebene in der Koordinatenform (Gl. (2.5)) verwendet.

ax+ by + cz + d = 0 (2.5)

Die Modellparameter a, b, c, d werden für eine Punktewolke ermittelt, in der die
Ebene gesucht wird. Als Eingabeparameter werden die minimale Punkteanzahl der
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(a) (b) (c)

Abbildung 2.5.: Operationen des RANSAC-Algrithmus am Beispiel. Suchen einer Geraden
in 2D-Punkten [15]. (a) minimale Punkte für Modellparameter werden ausgewählt
(blau).(b) Ermittlung der Modellparameter ∆y/∆x und yS . (c) Anhand des globalen
Fehlers werden Inlier ermittelt.

Ebene, der maximale Abstand der Punkte und die maximale Anzahl der Iterationen
benötigt.
Die verwendete Methode, mit denen der globale Fehler der Punkte bestimmt wird,

kann je nach Implementierung variieren. In dieser Arbeit wird die in der Bibliothek
Open3D [16] implementierte Methode der kleinsten Quadrate verwendet [17].

2.3. Region-Growing-Segmentierung
Die Segmentierung von Daten zielt darauf ab Regionen mit ähnlichen Eigenschaften in
den Daten zu finden. Berücksichtigte Eigenschaften der Daten können zum Beispiel
semantischer Art oder quantitative Merkmale von Punkten und ihrer Umgebung
sein. Jeder Punkt wird dabei mit einem Label versehen, welches ihn zu einer nicht
überlappenden Region zuordnet.

Der Region-Growing-Algorithmus ist eine Methode, um zusammenhängende Regio-
nen zu finden, die definierte ähnliche Eigenschaften haben. Es wird mit einer kleinen
Menge zufällig verteilter Punkte begonnen, die dann so lange um ihre Nachbarn erwei-
tert wird, bis keiner mehr der geforderten Definition der Region entspricht. Dann wird
eine neue Region anhand eines initialen Punktes erzeugt. Dieser Ablauf wird wiederholt
bis alle Punkte einer Region zugeordnet sind [18].

Die von Rabbani et al. [19] vorgestellte Implementierung des Region-Growing-
Algorithmus, berücksichtigt die Winkel zwischen den Punkteumgebungsnormalen und
deren Residuum. Die Punktenormalen werden durch Ausgleichen des Fehlers einer
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Abbildung 2.6.: Segmentierte Regionen mit Region Growing Algorithmus. Farblich ge-
kennzeichnete Regionen einer Punktewolke mit gleichen Ebenheitseigenschaften
und mindestens 50 Punkten. Punkte, die nicht einer Region zugeordnet sind, sind
weiß. Die Bodenebene ist Rot eingefärbt.

Ebene in der Punktenachbarschaft ermittelt. Das Residuum der Normale wird durch
die Summe der Punkteabstände zur gefitteten Ebene ermittelt.
Die vorgestellte Bedingung kann als Gleichmäßigkeit der Oberfläche interpretiert

werden (vgl. Abbildung 2.6). Die Regionen werden so lange vergrößert, bis das Residuum
und der Winkel der Normalenvektoren nicht mehr im definierten Grenzwert liegen.

Das Residuum und die Normalenvektoren der Punkte werden vorab berechnet und
werden als Eingabeparameter benötigt. Außerdem sind das maximale Residuum der
Punktenormalen und der maximale Winkel zwischen den Punktenormalen vorher fest-
zulegen. Da keine Implementierung zur Verfügung steht, die in der Programmiersprache
Python verwendbar ist, wurde der Pseudo-Code von Rabbani et al. [19] in Python
implementiert.

2.4. Kabsch-Algorithmus
In Problemstellungen im Bereich Computer Vision sind häufig Transformationen
zwischen zwei oder 3D Datenpunkten gesucht. Der Algorithmus, benannt nach Wolfgang
Kabsch (1947-2019), findet die Rotation mit dem kleinsten Fehler 4 zwischen zwei Sets
P und Q mit korrespondierenden Punktepaaren [20].
Die Varianz zweier Matrizen wird durch die Kovarianzmatrix beschrieben. Für die

zwei Matrizen P und Q ergibt die Kovarianzmatrix H sich durch die Gleichung

H = PTQ (2.6)

4Hier: RMSD (root mean squared deviation)
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Es ist möglich mit dem algebraischen Ansatz in Gleichung (2.7) die Rotation direkt zu
bestimmen. Diese Lösung ist jedoch nicht numerisch stabil, da sie beispielsweise die
Inverse der Matrix H enthält.

R = (HTH)1
2 H−1 (2.7)

Der Kabsch-Algorithmus umgeht diese numerische Problemstellung mit einem allge-
meinen Ansatz für die Rotationsmatrix. Der Algorithmus kann dafür in drei Operationen
unterteilt werden:

1. Translation der Punkte P und Q

2. Berechnung der Kovarianzmatrix H

3. Berechnung der optimalen Rotation R

Um die Punkte P und Q bestmöglich auszurichten, muss mit einer Translation
der Mittelwert der Datensätze in den Ursprung verschoben werden. Hierfür wird der
Mittelwert der Punkte von jedem Punkt abgezogen.
Die Rotation wird mithilfe einer Singuläre-Werte-Zerlegung (engl.: singular value

decomposition, kurz: SVD) ermittelt, da diese numerisch stabiler ist, als die algebraische
Lösung

Die Kovarianzmatrix
H = PTQ (2.8)

der Datenpunkte ist der Ausgangspunkt für die optimale Rotation R. Sie wird mithilfe
der SVD in die orthogonalen Matrizen U, V und die Diagonalmatrix Σ zerlegt (vgl.
(2.9)). Dabei können die orthogonalen Matrizen U und V als Drehung der Punkte
interpretiert werden. Die Diagonalmatrix Σ verzerrt die Koordinaten.

H = UΣVT (2.9)

Für die Bestimmung der Rotationsmatrix R werden die Orthogonalmatrizen U
und V benötigt. Die Rotationsmatrix ergibt sich durch die Multiplikation mit einer
parametrierten Einheitsmatrix.

R = V


1 0 0
0 1 0
0 0 d

 UT (2.10)

wobei der Korrekturfaktor d sicherstellt, dass ein rechtshändiges Koordinatensystem
zugrunde liegt. Laut Euler’s Rotation Theorem (1776) ist die Determinante einer
nicht verzerrenden Rotationsmatrix gleich 1 und einer verzerrenden Matrix gleich -1.
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Ist die Determinante der orthogonalen Matrizen -1, so wird das Vorzeichen mit dem
Korrekturfaktor d korrigiert und die durch Gleichung (2.10) erhaltene Rotationsmatrix
enthält keine Verzerrungen.

d = sign(det(VUT)) (2.11)

Der Algorithmus ist auf n-dimensionale Probleme erweiterbar. In dieser Arbeit wird der
Algorithmus ausschließlich für 3D-Problemstellungen im Kontext von 3D-Punktewolken
verwendet.

2.5. Occupancy-Grid-Karte
Informationen über Hindernisse in einer Karte festzuhalten, ist entscheidend für die
Pfadplanung von Robotern oder Fahrzeugen. Ein Ansatz, um eine statische Umwelt
in einer Karte abzubilden, ist eine Occupancy-Grid-Karte. In einem Occupancy Grid
(auch: Occupancy Grid Map) wird die Umgebung des Roboters in Zellen einer festen
Größe aufgeteilt. Diese Zellen haben einen Zustandswert, der angibt, ob dieser Bereich
der Umwelt frei (weiß) oder belegt (schwarz) ist. Zellen, die noch nicht von den Sensoren
erfasst wurden, werden als unbekannt (grau) dargestellt.

Abbildung 2.7.: Occupancy Grid Map mehrerer Räume. Karte mit stochastischen Zellen in
einem 2D-Koordinatensystem, die ein Occupancy Grid bilden. Graue Zellen sind
unbekannte Bereiche, weiße Zellen sind freie Bereiche und schwarze Zellen sind
belegte Bereiche [21].

Da Occupancy Grids üblicherweise eine Anzahl von Zellen enthalten, die im Bereich
von 104 oder mehr besitzen (vgl. Beispiel in Abbildung 2.7), ist es zeitlich nicht
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vertretbar, die Zustandswerte aller Zellen zu berechnen. Der Zustandswert stellt daher
eine stochastische Größe dar, deren Wert mithilfe der Sensorinformationen geschätzt
wird und über mehrere Messzyklen ermittelt wird.
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3. Bestandteile des Verfahrens

Dieses Kapitel beschreibt die Konzeptfindung der Verfahrensschritte und zeigt Un-
tersuchungen zu verschiedenen Methoden für die Erstellung einer Referenzkarte. Das
Verfahren wurde dafür in die Hauptbestandteile Datenaufbereitung, Bodenschätzung,
Höhensegmentierung und Kartierung aufgeteilt, welche einzeln untersucht werden.

3.1. Datenaufbereitung
Die Daten der Szenenrekonstruktion sind aufgrund der Verfahrensungenauigkeit sehr
unstrukturiert und inhomogen. Es entstehen viele Ausreißer aus fehlerhaft rekonstru-
ierten Punkten. Andererseits sind Bereiche mit gut strukturierten Texturen mit einer
hohen Punktedichte abgebildet.

Abbildung 3.1.: Dichteverteilung einer skalierten Punktewolke. Punktewolke eingefärbt an-
hand der Anzahl der Nachbarn eines Punktes im Radius von 0,1 m. Erstellt mit
CloudCompare [22].

In Abbildung 3.1 ist die Punktedichte einer skalierten, aber ungefilterten Punktewolke
gezeigt. Die Dichte wurde anhand der Anzahl von Nachbarpunkten in einem Kugelradius
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von 10 cm ermittelt. Der Rechenaufwand ist in den Bereichen mit hoher Punktedichte
unnötig erhöht, der Informationsgehalt für die Kartendarstellung wird jedoch nicht
gesteigert.

Die Punktewolken sind zudem nicht in einer Einheit skaliert, sodass die Daten nicht
intuitiv interpretiert werden können. Dies soll mit Skalierung vermieden werden. Im
Folgenden wird eine pragmatische Methode zur Skalierung dieser Punktewolken gezeigt
und es werden verschiedene Punktefilter verglichen.

Skalierung
Ein erster Ansatz ist, die Punktewolke anhand einer Benutzereingabe zu skalieren.
Der Benutzer markiert dafür rekonstruierte Punkte in einer interaktiven Ansicht und
gibt die Distanz der Punkte in der gewünschten Einheit ein. Der Skalierungsfaktor
kann dann durch die gegebenen Abstände errechnet werden. Ein großer Vorteil ist die
einfache Implementierung dieser Methode, da eine interaktive Oberfläche bereits in
Open3D [16] vorhanden ist.

Ein Nachteil dieses Ansatzes ist, dass die Genauigkeit der Skalierung von der Auflö-
sung der Punktewolke abhängt. Es können nur diskrete Punkte ausgewählt werden.
Wenn dies bei der Aufnahme der Szene bereits beachtet wird, sodass die Skalierungs-
punkte gut rekonstruiert werden können, ist der Einfluss jedoch gering. Die Validierung
in Abschnitt 4.3 zeigte, dass dieser Einfluss nicht nennenswert ist, da die Streuung der
Punkte aus der Photogrammetrie erheblich größer ist.

Als weiterer Ansatz kann die Punktewolke anhand von Landmarken und bekannten
Objekten skaliert werden. Hier werden bekannte Objekte in der Punktewolke lokalisiert
und deren Abmaße ermittelt. Dies kann anhand von Merkmalen, wie Ecken oder
der größten Abmaße erfolgen. Auch das Skalieren über Marker, wie zum Beispiel
QR-Codes ist möglich. Da der Fokus der Zielsetzung dieser Arbeit auf der robusten
Bodenschätzung und der Kartierung der Szene liegt, wird von diesem Ansatz abgesehen.
Die Problemstellungen würden den Rahmen der Arbeit überschreiten, da die Projektion
von Landmarken in die Punktewolken umfangreiche Untersuchungen und Algorithmen
erfordern.

Ausreißer-Filterung
Nachdem die Punktewolke skaliert wurde, wird die lokale Qualität der Punktewolke
aufbereitet. Fehlerhaft rekonstruierte Punkte liegen oft weit von dem Großteil der
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Punkte entfernt und erzeugen in einer späteren Kartendarstellung mehr Rechenauf-
wand. Diese Punkte werden daher anhand der statistischen Verteilung des Abstandes
zueinander herausgefiltert.

Der Statistical Outlier Filter [23] ermittelt Ausreißer anhand von zwei Parametern,
dem Faktor k der Standardabweichung und der Anzahl der Nachbarpunkte n_points.
Hierfür wird für jeden Punkt die Distanz d zu den n Nachbarpunkten berechnet. Aus
dem Mittelwert µ und der Standardabweichung σ der Punktedistanzen des Punkte-
Clusters wird dann der Schwellwert

T = µ+ k σ (3.1)

bestimmt. Punkte für die d > T gilt, werden entfernt [23].
Der Radius Outlier Filter sucht dagegen Nachbarpunkte innerhalb eines festen

Suchradius um den aktuellen Punkt. Es muss die minimale Punkteanzahl n und der
Suchradius r vorab festgelegt werden. Der Punkt wird entfernt, wenn weniger als die
angegebene Anzahl von Nachbarn gefunden wurde.
Der Vorteil des statistischen Filters gegenüber eines Radius Filters ist, dass auch

ganze Punkte-Cluster, die weit entfernt von der eigentlichen Punktewolke sind, heraus-
gefiltert werden. Abbildung 3.2 zeigt einen Vergleich der vorgestellten Filter für die
Szene Nr. 1 in Tabelle A.1 (vgl. Anhang A). Der Radius Filter entfernt nur kleinere
Punktemengen (vgl. Abbildung 3.2a).

(a) (b)

Abbildung 3.2.: Vergleich der Ausreißer Filterung. Ausreißer in Rot eingefärbt, ursprüngliche
Punktewolke in Weiß. (a) statistischer Ausreißer Filter mit n_points = 100 und
k = 1. (b) Radius Filter mit r = 0, 1 und n_points = 1.

Dichte-Homogenisierung
Die signifikanten Dichteunterschiede in der Punktewolke sind für die folgenden Verfah-
rensschritte nicht erforderlich, da der Informationsgehalt für die spätere Kartierung
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nicht erhöht wird. In Abschnitt 3.2 wird gezeigt, dass mit einer geringeren Punktedich-
te die Normalen deutlich robuster geschätzt werden können, während Details in den
Punktewolken nicht verloren gehen. Durch die verringerte Punkteanzahl wird zusätzlich
die Rechenzeit der folgenden Verfahren reduziert.

Um die Dichte zu homogenisieren, wird ein Voxel Grid Filter verwendet. Dieser
Filter teilt die Begrenzungsbox der Punktewolke (auch Bounding Box) in gleich große
Quader (auch Voxel). Die Kantenlänge dieser Voxel ist konstant und als Parameter
gegeben. Jeder Voxel, der einen oder mehr Punkte enthält, wird mit dem Mittelwert
dieser Punkte approximiert. Dies verringert die Auflösung der Punktewolke gleichmäßig
[24].

Als alternativer Ansatz wird das Uniform Downsampling angewendet. Dieser Filter
verringert die Auflösung einer Punktewolke auf jeden k-ten Punkt. Mit der Schrittweite
k = 2 würde die Anzahl der Punkte somit halbiert werden.

In Abbildung 3.3 ist ein Vergleich der beiden Algorithmen zu sehen. Der Voxel Grid
Filter (vgl. Abbildung 3.3b) zeigt hier das bessere Verhalten, da er an den dichteren
Stellen mehr Punkte filtert, jedoch an den dünn abgebildeten Stellen die Punkte nicht
noch weiter ausdünnt. Das Uniform Downsampling (vgl. Abbildung 3.3a) erzeugt
erwartungsgemäß eine gleichmäßige Ausdünnung der Punktewolke. Daher gehen in
dünn abgebildeten Bereichen zu viele Informationen verloren.

Der Voxel Grid Filter wird daher für die weiteren Untersuchungen verwendet. In
Abschnitt 3.4 wird näher erläutert, wie die Voxel-Größe in Abhängigkeit der erzeugten
Karte gewählt wird.

(a) (b)

Abbildung 3.3.: Vergleich Voxel Grid Downsampling und Uniform Downsampling. Re-
duktion der Punktedichte durch die vorgestellten Filter (rot) entfernte Punkte
(weiß) verbleibende Punkte. (a) Uniform Downsampling (b) Voxel Grid Filter.
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3.2. Bodenschätzung
Um die Referenzkarte in der Vogelperspektive darstellen zu können, wird ein Koordi-
natensystem im Boden benötigt. Da das Koordinatensystem E0 der rekonstruierten
Punktewolken nicht immer gleich definiert ist, muss der Boden robust erkannt werden
und es kann keine Annahme bezüglich der Lage im Koordinatensystem getroffen werden.
Das Koordinatensystem E0 wird anschließend, wie in Abbildung 3.4 gezeigt, mit der
positiven z-Richtung normal zum Boden transformiert.
Im Folgenden wird eine Bodenhypothese entwickelt und es werden Konzepte für

die Bodenschätzung verglichen. Aus dem robustesten Konzept wird der Algorithmus
align_ground (vgl. Algorithmus 1) abgeleitet und erläutert.

z1

x1

y1

z0

x0

y0T01

Abbildung 3.4.: Koordinatentransformation der Punktewolke. Transformation des Koordi-
natensytems E0 mit x0, y0, z0 in das konstruierte Bodenkoordinatensystem E1 mit
x1, y1, z1.

Das Modell für die Lokalisierung des Bodens (Bodenhypothese), muss den Boden in
einer Punktewolke mit großen Ausreißern und undeutlichen Strukturen hinreichend
gut beschreiben, um robust gegen störende Strukturen in der Nähe des Bodens zu
sein. Da nur Oberflächen von der Rekonstruktion erfasst werden, kann angenommen
werden, dass bis auf Ausreißer alle Punkte oberhalb der Bodenebene liegen sollten,
ansonsten ist die erkannte Ebene keine Bodenebene. Die Ebene wird mithilfe des
RANSAC-Algorithmus geschätzt, da dieser robust gegen Ausreißer ist.
Prüfen lässt sich die Punktebedingung, indem für jeden Punkt, der nicht zu der

geschätzten Ebene gehört, der vorzeichenbehaftete Abstand

D = ~n · ~x+ p (3.2)

zur Ebene (vgl. Abbildung 3.5) berechnet wird. Wobei ~n der normierte Normalenvektor
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Konzepte
Um den Boden mit dem zuvor entwickelten Modell zu lokalisieren, wird zunächst ein
sehr einfacher Ansatz gewählt. Die erforderlichen Ebenenparameter für die Boden-
hypothese, werden mithilfe des RANSAC-Algorithmus (vgl. Abschnitt 2.2) ermittelt.
Störende Strukturen, die im Hintergrund rekonstruiert wurden, haben auf die Ebene
keinen Einfluss. Dies ist vorteilhaft, da die Punktewolken der Photogrammetrie oft
Hintergrundobjekte oder Ausreißer enthalten. Problematisch ist, dass es viele andere
flache Objekte, wie beispielsweise Hauswände, Dächer oder Bürgersteige, in Punktewol-
ken gibt. Je nach Ausprägung, ist die Wahrscheinlichkeit größer, diese Strukturen zu
finden. Robust funktioniert dieser Ansatz in Szene Nr. 1 der Tabelle A.1 (s. Anhang A),
da der Untergrund als eine große, flache Ebene ausgeprägt ist.

Als alternativer Ansatz zum RANSAC Verfahren, wird die Punktewolke mit dem
Region-Growing-Verfahren segmentiert. Mit der von Rabbani et al. [19] vorgestellten
Ebenheitsbedingung (vgl. Abschnitt 2.3) werden zusammenhängende und ebene Re-
gionen gefunden. Da der Region-Growing-Algorithmus alle Punkte der Punktewolke
in Regionen unterteilt, werden mit der Segmentierung möglicherweise mehrere Kandi-
daten für eine Bodenebene gefunden. Alle Regionen, die größer als die Mindestgröße
min_size sind, werden ausgegeben und es wird mithilfe des RANSAC Algorithmus
estimate_ground eine Ebene in dem Kandidaten-Cluster geschätzt. Diese Kandidaten
werden dann einzeln mit der Bodenhypothese verglichen und bewertet.

Die Bewertung wird anhand der Punkteanzahl auf der Seite des Normalenvektors
und der Punkteanzahl des Kandidaten-Clusters vorgenommen. Beide Größen werden
auf die Gesamtanzahl der Punkte normiert und zu einem Score (weighted_score)
verrechnet. Der Algorithmus 1 zeigt den Ablauf der Bewertung. Jeder Normalenvektor
der Kandidaten-Cluster wird in der Richtung umgekehrt, um alle Möglichkeiten der
Ebenenorientierung zu bewerten.

Koordinatentransformation
Wenn der Boden erfolgreich lokalisiert ist, sind dessen Modellparameter a, b, c, d be-
kannt. Die Ebene des Bodens kann somit durch ihren Normalenvektor ~N und den
Stützpunkt d beschrieben werden (vgl. Abbildung 3.5). Das Koordinatensystem (E0)
der Punktewolke soll mit der in Algorithmus 1 verwendeten Funktion find_ground
so transformiert werden, dass die x-y Ebene in der Bodenebene liegt und die z-Achse
senkrecht nach oben zeigt. Die Richtung der x-Achse und der y-Achse wird zufällig
gewählt.
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Algorithm 1 Bodenausrichtung
1: procedure align_ground(point_cloud)
2: plane_candidates← {}
3:
4: (normals, residuals)← estimate_normals(point_cloud, knn)
5: regions← segment_by_region(point_cloud, normals, residuals,min_size)
6:
7: for region in regions do
8: [a, b, c, d]← estimate_ground(region, plane_eps)
9:
10: plane_ratio← get_cluster_ratio(point_cloud, [a, b, c, d])
11: weighted_score← 2 · sizeof(region)/sizeof(point_cloud) + plane_ratio
12: plane_candidates← (weighted_score, region)
13:
14: plane_ratio← get_cluster_ratio(point_cloud,−1 · [a, b, c, d])
15: weighted_score← 2 · sizeof(region)/sizeof(point_cloud) + plane_ratio
16: plane_candidates← (weighted_score, region)
17:
18: end for
19:
20: plane← max_score(plane_candidates)
21: T ← find_ground_plane(plane, [a, b, c, d])
22: return transform(point_cloud, T )
23: end procedure

Um die gewünschte Ausrichtung zu erreichen, muss das Koordinatensystem E1 in der
Ebene konstruiert werden. Dazu werden zwei Punkte aus der Ebene der Punktewolke
gewählt. Damit diese für gleiche Boden-Cluster ebenfalls deterministisch sind, wird der
betragsmäßig kleinste Ortsvektor ~rmin und größte Ortsvektor ~rmax gewählt. Anhand
dieser zwei Punkte wird der Verschiebungsvektor

~rmm = ~rmax − ~rmin (3.5)

gebildet. Dieser Vektor dient als Referenz für das Koordinatensystem E1 in der Ebene.
Aus dem Vektor ~rmm und dem Normalenvektor ~n wird dann der Vektor ~e1y gebildet,
der die neue y-Achse der Koordinatenbasis darstellt.

~e1y = ~rmm × ~n (3.6)

Der in Gleichung (3.6) gebildete Vektor steht senkrecht auf dem Normalenvektor
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wenige Operationen benötigt, sondern diese auch effizient durch Matrixmultiplikationen
durchführbar ist. Die Genauigkeit ist abhängig von der zulässigen Streuung ε der Ebene.
Da jedoch die geschätzten Ebenen in den Regionen des Region-Growing-Algorithmus
sehr genau 1 sein können, ist der Einfluss nicht nennenswert.

Abbildung 3.7.: Am Boden ausgerichtetes Koordinatensystem. Koordinatensystem der Stra-
penszene Nr. 1 in Tabelle A.1 (vgl. Anhang A) am Bodenboden ausgerichtet.

3.3. Höhensegmentierung
Die in Abschnitt 3.2 vorgestellte Transformation ermöglicht die Interpretation der
terrestrischen Szenen. Die z-Koordinate des neuen Koordinatensystems kennzeichnet
die Höhe der Punkte über dem Boden. Es wird eine genauere Filterung der Punkte mit
der Berücksichtigung der Fahrzeuggeometrie ermöglicht. Im Folgenden ein Konzept
zur Bestimmung von hohen und niedrigen Bereichen genauer betrachtet.

12 cm Streuung für ε = 0, 01
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z1
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Abbildung 3.8.: Höhensegmentierung anhand der z-Koordinate. (a) schmematische Höhen-
bereiche in der Punktewolke (b) Punktewolke (Szene Nr. 1 in Tabelle A.1 Anhang A)
eingefärbt nach ihrer Höhe.

Für den Ansatz soll pro Punkt allein die z-Koordinate für die Höhenbestimmung
verwendet werden. Wenn der Boden hinreichend genau geschätzt wurde, ist es möglich
die irrelevanten Bereiche, anhand ihrer Höhe zu eliminieren. Dafür wird die Punktewolke
in einen hohen und einen niedrigen Bereich aufgeteilt. In Abbildung 3.8a ist schematisch
dargestellt, in welche Bereiche die Punktewolke aufgeteilt wird. Das Ergebnis einer
gefilterten Punktewolke mit eingefärbten Höhen ist in Abbildung 3.8b gezeigt. Da
die Bodenschätzung in Abschnitt 3.2 sehr robust ist, hat sich diese Methode der
Höhenbestimmung als hinreichend genau herausgestellt. Außerdem sind die Bereiche
einfach auf verschiedene Fahrzeugtypen anpassbar.

3.4. Kartierung
Die Punktewolke wurde in den vorangegangenen Verfahrensschritten so aufbereitet,
dass sie wenig Ausreißer enthält und den für das Park- und Manövrierassistenzsystem
relevanten Höhenbereich abbildet. Da die Szene im Bodenkoordinatensystem E1 be-
schrieben ist, kann eine Kartendarstellung in zweidimensionalen (2D) Koordinaten
über eine Projektion der dreidimensionalen (3D) Punkte erfolgen.
Die im Folgende verglichenen Karten haben zur Vereinfachung ihren Ursprung

ebenfalls im Bodenkoordinatensystem E1.

Geometrieprojektion
Um die 3D-Punktewolke in einer Karte abzubilden, muss diese um eine Dimension
reduziert werden. Da die Karte im vorigen Verfahrensschritt bereits auf den wesentlichen
Höhenbereich begrenzt wurde, können die Punkte senkrecht in die Bodenebene projiziert
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werden. Damit lässt sich jeder Punkt der 3D-Punktewolke nur noch mit seiner x und y
Koordinate in der Karte darstellen.

Ein Nachteil dieser Methode ist, dass Informationen zu überhängenden Hindernissen
verloren gehen. Da diese jedoch selten im Bereich des Sensorsichtfeldes sind, ist dies
eine vertretbare Einschränkung.

Kartendarstellung
Die 2D-Darstellung der Punkte soll im Folgenden so visualisiert werden, dass die
Höheninformation klar erkennbar ist und die Geometrie von Objekten interpretiert
werden kann. Ziel ist es, mit der Interpretation der Geometrie die Ultraschalldaten
plausibilisieren zu können.
Hierfür werden zwei Konzepte der Punktedarstellung näher erläutert. Zuerst wird

auf die Darstellung anhand einer 2D-Datenpunktekarte eingegangen. Außerdem wird
eine 2.5D-Karte in Anlehnung an das Occupancy Grid Mapping von Moravec und Elfes
[26] gezeigt.

Abbildung 3.9.: Umweltrepräsentation als 2D-Punktekarte. Punktekarte mit hohen (rot) und
niedrigen (grün) Punkten der projizierten Punktewolke.

Die in Abbildung 3.9 abgebildete Karte aus einzelnen Punkten stellt jede einzelne
Geometrieinformation dar, die vorhanden ist. Punkte die sehr dicht aneinander liegen
werden trotzdem separat dargestellt. Diese Darstellung ist nicht optimal für große
Punktewolken, da die Punkte zu dicht abgebildet werden. Die Karte wird schnell
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unübersichtlich.

Mit dem Konzept der Occupancy Grid Map (vgl. Abschnitt 2.5) wird die Punktewolke
in Zellen unterteilt (vgl. Abbildung 3.10). Diese Zellen haben eine feste Auflösung
und werden, im Gegensatz zu der von Moravec und Elfes [26] vorgestellten Karte,
vollständig für die ganze Karte erstellt bevor sie mit ihrem Zustand versehen werden.
Die Punkte der Punktewolke werden dann anhand ihrer Koordinaten in die Zellen
einsortiert. Dieser Ansatz beansprucht mehr Laufzeit, jedoch ist ein probabilistischer
Ansatz, wie in [26], nicht möglich, da die Zellen nicht wiederholt gemessen werden. Es
kann somit keine Wahrscheinlichkeit für den Status der Zelle auf Basis der Messungen
gebildet werden.
Ein Vorteil der Darstellung der Occupancy Grid Map ist, dass Punkte einer Höhe,

die dicht beieinander liegen, in einer Zelle gruppiert werden. Es werden außerdem keine
Punkte mit verschiedenen Höhen überlagert, da es nur eine Zelle gibt, dessen Status
anhand einer Bedingung angepasst wird.

0 j j+1 n
0

i

i+1

m

Abbildung 3.10.: Koordinaten der Zellen in der Referenzkarte. Ursprung der Koordinaten
und Referenzpunkt der Zellen unten links. Zellen werden von 0 bis (m,n) mit
Indizes versehen.

Die Abstraktion der Occupancy Grid Map eignet sich sehr gut zum Filtern der Punkte
in den Zellen. Beispielsweise können Zellen Informationen ihrer Nachbarn kennen und
somit ihre Eigenschaften anpassen. Im folgenden Abschnitt werden Methoden zur
Filterung der Karte vorgestellt.

Filterung der Karte
Die in Abbildung 3.11a gezeigte Karte enthält noch vereinzelte Zellen. Diese Zellen
werden im Folgenden durch eine Punkteschwelle herausgefiltert. Diese Bedingung setzt
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den Status der Zelle erst auf den geforderten Wert, wenn eine definierte Anzahl von
Punkten innerhalb der Zelle erreicht wurde. Dies kann für hohe und für niedrige Punkte
separat festgelegt werden, da diese Objekte unterschiedlich gut abgebildet sind.

(a)

(b)

Abbildung 3.11.: Vergleich des Zellenfilters der Occupancy Grid Map anhand einer
Punkteschwelle. (a) Ungefilterte Umgebungskarte der Szene Nr. 1 in Tabelle A.1
(vgl. Anhang A). (b) Durch Punkteschwelle gefilterte Umgebungskarte der Szene
Nr. 1 in Tabelle A.1 (vgl. Anhang A).
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4. Realisierung

Ziel dieser Arbeit ist eine prototypische Realisierung der Referenzkarte. Dafür werden
in diesem Kapitel, die in Kapitel 3 ausgewählten Verfahrensschritte, systematisch
implementiert und mit ausgewählten Testszenen validiert.

4.1. Entwicklungsumgebung
Da es keine Hardware-Einschränkungen durch das Verfahrenskonzept gibt, wird die
Entwicklung auf einem handelsüblichen Entwicklungslaptop der Firma HP umge-
setzt. Dieser Laptop ist mit Microsoft Windows 10 Enterprise (Version 1809, 64 bit)
ausgestattet und verfügt über die folgenden Hardware-Spezifikationen:

• Intel Xeon CPU E3-1505M @ 2.8 GHz, x86 Architektur

• Nvidia Quadro GPU M2000M

• 32 GB RAM

Das in Kapitel 3 gezeigte Verfahren ist überwiegend in der Sprache Python 3 (Version
3.6) entwickelt. Da für die Visualisierung auf die Open-Source-Bibliothek python-pcl 1

zurückgegriffen wird, kann keine aktuellere Version der Python-Umgebung verwendet
werden. Für alle nicht selbst implementierten Funktionen für die Handhabung von
Punktewolken, wird die Open-Source-Bibliothek Open3D (Version 0.10) [16] verwendet.
Für die von der Robert Bosch GmbH bereitgestellte Messdaten Verarbeitung (vgl.

Abbildung 4.3) muss die Python Version 3.8 verwendet werden. Die Anpassung und
Integration dieser Komponente ist aufgrund der geringen Verwendung in dieser Arbeit
nicht nötig, daher wird sie separat verwendet.
Alle Videodaten werden mit einer Smartphone-Kamera des Herstellers OnePlus

aufgenommen. Das Modell OnePlus 6 hat eine Brennweite von 4,25 mm und eine
Auflösung von 4608x2176 Pixeln und damit 10 Megapixeln (MP). Die Videoaufnahmen
werden mit einer Auflösung von 3840x2160 Pixeln und damit 8,29 MP aufgenommen.
Die Bildrate der Kamera beträgt 30 frames per second (fps). Alle Angaben werden mit

1https://github.com/strawlab/python-pcl
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dem ExifTool by Phil Harvey 2 aus den Video- und Bildmetadaten ausgelesen, da in der
Hardware-Spezifikation der zwei Sensoren keine eindeutigen Angaben gemacht werden.

4.2. Implementierung
Um das Verfahren in mehreren Schritten implementieren und diese Schritte separat
untersuchen zu können, wurde die Implementierung in die Bestandteile des Verfah-
rens aufgeteilt. Es ergeben sich daraus die vier Komponenten Datenaufbereitung,
Bodenschätzung, Höhensegmentierung und Kartierung (vgl. Abbildung 4.3), die in
Abhängigkeit zueinander stehen. Die Kombination der Verfahrensschritte und die
Datenein- und ausgabe wurden in dem Skript Cloud2Grid implementiert.

Datenaufbereitung

Referenzkarte

Punktewolke

Bodenschätzung

Kartierung Höhensegmentierung

Cloud2Grid

Konfiguration

Photogrammetrie
Cache

Abbildung 4.1.: Implementierungsschema des entwickelten Verfahrens. Eingabedaten, Aus-
gabedaten und schematischer Aufbau des Cloud2Grid-Skripts.

Diese Komponenten greifen alle auf eine Konfigurationsdatei zu, in der die Parameter
des Verfahrens gespeichert sind.

Ein- und Ausgabe
In dem Skript Cloud2Grid erfolgt die Eingabe der Daten und Optionen über eine
Kommandozeilen-Schnittstelle. Diese Schnittstelle eignet sich durch ihre Flexibilität
und Einfachheit gut für prototypische Anwendungen. Es können schnell Optionen
hinzugefügt oder geändert werden.

2https://exiftool.org/
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Tabelle 4.1.: Optionen des Cloud2Grid-Skripts. .

Option Beschreibung
scale-dist Räumlicher Abstand, der zu wählenden Skalierungspunkte
aligned Punktewolke ist bereits ausgerichtet, Verfahrenschritt wird

übersprungen
vhm Punktewolke ist bereits im Fahrzeugkoordinatensystem abge-

bildet
show-cameras Kamerastandpunkte in der Referenzkarte anzeigen

Der Aufruf des Cloud2Grid-Skripts erfordert nur die Punktewolke als Parameter.
Diese muss als Polygon-Datei (*.ply) oder als Komma-separierte-Werte (*.csv) vorliegen.
Statt eines Dateipfades zu der Punktewolke, kann auch ein Pfad zu dem Archiv Ordner
der Photogrammterie Pipeline eingegeben werden. Die Ausgabe der Kamerastandpunkte
mithilfe der von meshroom zwischengespeicherten Daten, wird dann möglich. Neben
der Punktewolke können die in Tabelle 4.1 aufgeführten Optionen angegeben werden.

Die Referenzkarte wird mithilfe des Python-Pakets matplotlib 3 [27] erstellt und aus-
gegeben. Anschließend kann die Visualisierung in verschiedenen, gängigen Bildformaten
abgespeichert werden.

Vorverarbeitung
Um die Punktewolke verarbeiten zu können, wird ein Open3D-Geometry-Objekt der
Punktewolke erstellt. Dieses Objekt wird in der Laufzeit in jedem Verfahrensschritt
geändert und speichert die aktuellste Repräsentation. Die Open3D-Geometry-Klasse
bietet zudem Funktionen zur Filterung und Verarbeitung des Punktewolken-Objektes.

Abbildung 4.2.: Skalierungsmarker der Punktewolke. Zwei vom Benutzer gewählte Punkte an
einem Pfosten in der Szene (vgl. Szene Nr. 3 Tabelle A.1 in Anhang A). Der Posten
ist mit wenig Punkten zwischen der blauen und gelben Kugel rekonstruiert.

Da die Skalierung so viele Punkte wie möglich benötigt, um den Skalierungsfehler

3https://matplotlib.org/
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durch die Punkteauswahl klein zu halten, wird die Punktewolke nach dem Einlesen
skaliert. Hierfür muss die Option scale-dist gesetzt sein.
Die Punktewolke wird in dem interaktiven Fenster von Open3D [16] angezeigt und

der Benutzer wählt die zwei Punkte zu der angegebenen Distanz. Die Punkte werden
durch Kugeln markiert und von der Visualisierung an die Funktion zur Skalierung
gegeben (vgl. Abbildung 4.2).
Die Datenbereinigung (vgl. Abschnitt 3.1) fährt dann mit dem Statistical Outlier

Filter und der Homogenisierung der Dichte mit dem Voxel Grid Filter fort. Diese
Funktionen sind bereits in Open3D implementiert und können mithilfe des Geometrie-
Objektes aufgerufen werden.

Bodenschätzung
Für die Bodenausrichtung ist der in Abschnitt 3.2 vorgestellte Algorithmus (vgl.
Algorithmus 1) implementiert. Die Punktewolke wird der Funktion zur Verfügung
gestellt und die Parameter werden aus der Konfigurationsdatei geladen. Open3D
schätzt für eine geladene Punktewolke die Punktenormalen für jeden Punkt. Da weder
die Methode estimate_normals noch das Attribut normals die Residuen beinhaltet,
werden diese mit einer Normalenschätzung ermittelt.

Normalenschätzung

Regionen

Punktewolke

Region Growing

NormalenvektorenEbenen Residuum

Abbildung 4.3.: Implementierungsschema der Bodenschätzung. Normalenvektoren der Punk-
te in der Punktewolke werden geschätzt. Ebenen Residuum und Normalenvektoren
werden an den Region Growing Algorithmus weitergegeben. Regionen in der Punk-
tewolke werden segmentiert.

Da der Region-Growing-Algorithmus nicht für Python zur Verfügung steht, wird
dieser in der Funktion segment_by_region entwickelt. Es wird der in Abschnitt 2.3
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vorgestellte Algorithmus implementiert.

Aufgrund der ausführlichen Erläuterung der Koordinatentransformation in Ab-
schnitt 3.2 wird an dieser Stelle auf eine erneute Beschreibung des Ablaufes verzichtet.
Für die Transformation der Punktewolke wurden die in Open3D implementierte Funk-
tion des Geometry-Objektes zurückgegriffen.

Nach der Transformation der Punktewolke wird mit der Höhensegmentierung fortge-
fahren.

Höhensegmentierung
Die ausgerichtete Punktewolke kann jetzt mit dem in Abschnitt 3.3 vorgestellten Ansatz
in Bereiche eingeteilt werden, die für das Fahrzeug hoch oder niedrig sind. Außerdem
sind Bereiche oberhalb der Sensorreichweite und die Bodenpunkte nicht relevant, daher
können diese Bereiche entfernt werden.
Die Punktewolke wird dafür mittels einer Begrenzungsbox (Bounding Box) in ge-

stapelte Quader unterteilt, deren Kanten am Bodenkoordinatensystem ausgerichtet
sind. Die Höhe der Quader kann je nach Fahrzeugabmaßen gewählt werden. Von
einem Quader eingeschlossene Punkte werden anhand ihres Index mit der Funktion
select_by_index 4 ausgewählt.

Dieser Verarbeitungsschritt gibt die geladene Punktewolke als zwei Punkte-Arrays
zurück, die jeweils hohe oder niedrige Punkte enthalten. Die Punkte-Arrays werden im
folgenden Schritt weiter verarbeitet.

Karten Initialisierung
Im Folgenden wird das Konzept und die Datenstruktur der implementierten Karte
erläutert. Das untersuchte Occupancy Grid hat eine konstante Auflösung der Zellen
und diese sind unabhängig voneinander, da ihr Status nur auf der von ihr belegten
Umgebung beruht. Dies ermöglicht die Umsetzung als ein kartesisches Gitter in zwei
Dimensionen. Ein kartesisches Gitter zeichnet sich durch gleichmäßig aufgelöste Zellen
in mehreren Dimensionen aus.
Für die Umsetzung des Occupancy Grids in Python wurde ein objektorientierter

Ansatz gewählt, da dieser Programmieraufwand bei sich oft wiederholenden Strukturen
spart. Die Karte wird daher in zwei Klassen entwickelt (vgl. Abbildung 4.4). Die
Klasse Map speichert alle Informationen der Karte, die zur Zeit der Initialisierung
bekannt sind. Es werden die Auflösung und die Abmessungen der Karte als Parameter

4bereits in Open3D implementierte Funktion
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Abbildung 4.4.: Klassenkonzept des Occupancy Grid. Klassen Komposition der Klassen Map
und Cell zur Abbildung der Datenstruktur eines Occupancy Grids.

benötigt. Aus diesen Parametern werden die Zellen der Karte berechnet. Diese werde
als Instanzen der Klasse Cell gespeichert. Jede Instanz benötigt ihre Indizes in der x
und y Dimension, die Auflösung der Zelle und die Koordinaten des Zellenurspungs.
Aus diesen Parametern wird der Mittelpunkt der Zelle in den Koordinaten der Karte
berechnet. Dieser Mittelpunkt wird für eine spätere Filterung benötigt. Ein weiteres
Attribut jeder Zelle ist der Zustand. Dieser ist in einer Gleitkomma-Zahl zwischen 0 und
1 festgehalten. In dem implementierten Grid sind drei Zustandswerte (vgl. Tabelle 4.2)
definiert.

Tabelle 4.2.: Zellenzustände der Occupancy Grid Map. Drei mögliche Zellenzustände als
Gleitkomma-Zahlen.

Zustand Bedeutung
0 freie Zelle
0,5 unbekannte Zelle
1 belegte Zelle

Funktionen und Filterung der Karte
Nach der Initialisierung der Karte werden die Punkte in die Karte einsortiert. Hierfür
wurde die Methode udpate_map_state implementiert. Sie lädt die Punkte in einen
PointStore. Der PointStore ist eine Datenstruktur aus der die Punkte einzeln gewählt
und einsortiert werden können. Die Punkte werden nach dem Einsortieren aus dem
PointStore gelöscht, um die Anzahl der nötigen Iterationen zu minimieren.

Die Punkte-Arrays mit den segmentierten Punkten aus dem Abschnitt Höhensegmen-
tierung in die Zellen einsortiert und der Zellenzustand wird gesetzt. Hierfür steht die
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Abbildung 4.5.: Flussdiagramm zur update_map_state Methode. Die Methode
update_map_state lädt die Punkte aus dem PointStore bis keine mehr
vorhanden sind.

Methode udpate_cell des Zellen Objektes zur Verfügung. Die hinzugefügten Punkte
werden in der Zelle gespeichert, um eine spätere Filterung zu ermöglichen.

Die Filterung vereinzelter Zellen in der Karte wird über eine Punkteschwelle realisiert
(vgl. Abschnitt 3.4). Für die Implementierung der Punkteschwelle wurde in der Methode
udpate_cell eine Bedingung integriert, die bereits vorhandene Punkte berücksichtigt.
Der Zellen Zustand wird erst auf den geforderten Wert gesetzt, wenn eine bestimmte
Anzahl von hohen oder niedrigen Punkten erreicht wurde.

Abbildung 4.6b zeigt die gefilterte Karte einer Szene mit einem Pfosten (vgl. Szene
Nr. 3 Tabelle A.1 in Anhang A). Es wurde eine Schwelle von zwei Punkten pro Zelle
für hohe Punkte gesetzt. Es ist zu sehen, dass die Zellen um den Pfosten (Koordinate
(-2, 1) in Abbildung 4.6b) überwiegend unbekannt sind, wogegen vorher vereinzelte
Fehlrekonstruktionen zusehen waren.
Um eine bessere Orientierung in der Karte zu bekommen, wurde die Methode

show_cameras implementiert, die Kamerastandpunkte anzeigen zu können. Sie wird
mit der Option vhm aus Tabelle 4.1 aufgerufen und erfordert das Verzeichnis des
Photogrammetrie Caches als Eingabewert. Die Kamerastandpunkte werden aus dem
in Abbildung 4.3 dargestellten Photogrammetrie Cache 5 extrahiert. Sie erscheinen
als rote Punkte in der Karte (vgl. Abbildung 4.6). Da die Standpunkte jedoch in

5von meshroom abgelegter Cache mit allen Zwischenschritten und Log-Dateien zur Rekonstruktion
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dem Photogrammetrie Koordinatensystem (vgl. Abschnitt 3.2) definiert sind, wird
die Bodentransformation auf die Koordinaten angewendet und die Punkte werden
senkrecht in die Bodenebene projiziert.

(a) (b)

Abbildung 4.6.: gefilterte Occupancy Grid Map mit Kamerastandpunkten. Karte der Szene
Nr. 3 mit eingeblendeten Kamerastandpunkten (rot) (vgl. Tabelle A.1 in Anhang A)
(a) ohne Punkteschwelle. (b) Punkteschwelle für hohe Punkte. Mindestens zwei
hohe Punkte in einer Zelle für den hohen Zustand..

4.3. Validierung
Im folgenden Abschnitt wird das in dieser Arbeit entwickelte und implementierte Ver-
fahren anhand von Referenzdaten validiert. Ziel ist es, die entwickelte Karte, anhand
einer Referenzmessung qualitativ zu bewerten. Um eine aussagekräftige Referenzmes-
sung zu erhalten, wird mit einem LiDAR Sensor eine Straßenszene vermessen. Am
Ende der LiDAR Messung, wird die Szene gefilmt und mithilfe der Photogrammetrie
rekonstruiert.
Die Videoaufnahmen der Szenen wurden wie in Unterabschnitt 2.1.3 beschrieben

aufgenommen, um eine gute Vergleichbarkeit mit den bisherigen Szenen der Arbeit zu
erhalten.
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Im Abschnitt Referenzfahrzeug wird die Messtechnik und das Koordinatensystem
(KOS) des Fahrzeugs erläutert. Anschließend wird die Datenverarbeitung nach der
Messung mit dem Fahrzeug erläutert. Zuletzt werden die Karten der Szenen erstellt
und verglichen.

Referenzfahrzeug
Das Referenzfahrzeug ist eine mit zusätzlicher Messtechnik ausgestattete Mercedes-Benz
E-Klasse (S213). Serienmäßig ist diese mit einem Kamerasystem, Radar und Ultraschall-
sensorsystem ausgestattet. In der Dachbox in Abbildung 4.7a ist unter anderem ein
differentielles, globales Positionierungssystem (DGPS) und ein LiDAR Linien-Scanner
verbaut. Der LiDAR Sensor der Firma SICK ist ein 2D-Sensor, der am Heck des
Fahrzeugs mit einer Neigung zum Boden ausgerichtet ist. Durch den 2D-Sensorbereich
wird die Umwelt in einer Linie quer zur Fahrtrichtung abgetastet.

(a) (b)

Abbildung 4.7.: LiDAR Referenzfahrzeug. (a) Referenzfahrzeug mit LiDAR und DGPS System
(b) Fahrzeugkoordinatensystem des vehicle model.

Das DGPS dient zur Erfassung der Fahrzeugbewegung (Odometrie) und wird für
die Fusion der aufgezeichneten Punktewolken verwendet. Die Antennen (grün) sind
auf dem Dach des Fahrzeugs angebracht.
Die Ultraschallsensoren erfassen die Umgebung, welche vom Steuergerät in einer

Umgebungskarte verarbeitet und aufgezeichnet wird (vgl. Abschnitt 1.1).
Alle Sensorsysteme messen dabei in eigenen Koordinatensystemen und müssen später

auf ein gemeinsames Koordinatensystem bezogen werden. Für die Fahrzeugbewegung
ist im Fahrzeugmodell (englisch: vehicle model, kurz: VHM) das in Abbildung 4.7b
gezeigte, rechtshändige Koordinatensystem festgelegt, dass sich in der Mitte der Fahr-
zeughinterachse befindet. Die Translation des Fahrzeugs ist dabei mit den Koordinaten
(x, y) und die Rotation des Fahrzeugs (engl.: yaw) mit dem Winkel ψ beschrieben.
Dieses Koordinatensystem wird initialisiert, wenn das Referenzfahrzeug gestartet wird.
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den Anfang der Messung transformiert. Anschließend wird die LiDAR Szene anhand
der Odometrie in der x-y-Ebene verschoben.
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Abbildung 4.9.: Transformation der VHM Odometrie zum Start der Messung. Das KOS
Referenzmessung Start wird an den Anfangspunkt der Messung transformiert.

Die transformierte Punktewolke wird anschließend als Polygon-Datei exportiert.
Das Cloud2Grid-Skript liest diese Punktewolke ein und erzeugt die Referenzkarte der
LiDAR-Szene.

Die Referenz in der Photogrammetrie Punktewolke wird anhand von zwei Punkten
{~pr, ~pl} in einer interaktiven Ansicht festgelegt. Diese werden an den Naben der
Hinterachse definiert. Somit ist, wie in Abbildung 4.10 gezeigt, der Mittelpunkt ~rvhm

des Verbindungsvektors ~rrl, der Ursprung des VHM Koordinatensystems.
Die Orientierung der x-y Ebene des Koordinatensystems Evhm wird mit der Ro-

tationsmatrix Rvhm an dem Bodenkoordinatensystem E1 ausgerichtet. Die Rotation
Rvhm wird erneut mit dem Kabsch-Algorithmus ermittelt. Die Punktewolke wird dann
anhand der Transformation

Tsfm2vhm =
 Rvhm ~rvhm

0 1

 (4.1)

ausgerichtet. Abbildung 4.11 zeigt die überlagerten Punktewolken. Die LiDAR Punkte-
wolke ist in Weiß und die Photogrammetrie Rekonstruktion in Rot gezeigt.

Ergebnis
Um ein aussagekräftiges Ergebnis zu erhalten, werden Referenzkarten von zwei verschie-
dene Szenen mit dem in Abbildung 4.8 abgebildeten Prozess, erstellt. Da sich die Szene
des Parkplatzes aufgrund fehlender Punkte an den hinteren Naben nicht hinreichend
genau ausrichten lässt, wird stattdessen die Szene Nr. 1 in Tabelle A.2 (vgl. Anhang A)

41



HAW Hamburg 4. Realisierung

Abbildung 4.10.: Konstruktion des Referenzpunktes in der Photogrammetrie Punkte-
wolke. Konstruktion des Referenzkoordinatensystems Evhm im Fahrzeug durch
die Auswahl von zwei Punkten (Kugeln).

Abbildung 4.11.: Überlagerte LiDAR Punktewolke mit Photogrammterie Punktewolke.
Photogrammetrie in Rot, LiDAR in Weiß. Szene Nr. 1 in Tabelle A.2 (vgl.
Anhang A).

im Folgenden erläutert. Anhand dieser Szene lassen sich die Genauigkeitsunterschiede
gut ermitteln, da einfache geometrische Formen in der Szene enthalten sind und diese
mit vielen Punkten rekonstruiert wurden.

Im Allgemeinen unterscheiden sich die LiDAR Karte und die Photogrammetrie Karte
in zwei Punkten. Das Referenzfahrzeug ist in der LiDAR Szene nicht mit abgebildet,
da der 2D LiDAR Sensor am Fahrzeug angebracht ist. Die Referenz zu dem Fahrzeug
ist jedoch durch das Koordinatensystem gegeben. Des Weiteren ist die Auflösung
der LiDAR Karte um ein Vielfaches höher als die Photogrammetrie Auflösung, diese
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Unterschiede sind deutlich an dem Detailgrad in der Karte sichtbar.
Die in Abbildung 4.12 abgebildeten Karten wurden mit einer Zellenauflösung von

10 cm berechnet. Damit sollte die in der Szene platzierte Box (BxT 60 cm x 80 cm)
mit 6 x 8 Zellen abgebildet werden.

Die Geometriedarstellung der Photogrammetrie Szene stimmt mit der LiDAR Szene
qualitativ überein. Die Orientierung der Karte ist richtig im VHM Koordinatensystem
abgebildet. Die relevanten Objekte, wie die Box und die Wand sind in der Karte
abgebildet. Bei genauerer Betrachtung der Zellstati ist zu sehen, dass die Box nicht
durchgehen als Hindernis angezeigt wird. Diese Eigenschaft konnte auf die inhomogene
Rekonstruktion zurückgeführt werden, da die Zelle nur am Rand durch Punkte belegt
wurde. Dazu wurde die Schwelle für hohe Punkte in der Zelle herabgesetzt, sodass nur
noch ein hoher Punkt für eine hohe Zelle benötigt wird.
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(a)

(b)

Abbildung 4.12.: Vergleich LiDAR Szene zu Photogrammetrie Szene. Auflösung der Zellen
10cm, Kartendarstellung ist mit einer Schwelle von zwei Punkten pro Zelle für hohe
Punkte gefiltert. Szene Nr. 1 in Tabelle A.2 (vgl. Anhang A)(a) Photogrammetrie
Szene mit einer rekonstruierten Box und Wand im unteren linken Bereich der
Szene. (b) LiDAR Szene des Referenzfahrzeugs mit einer rekonstruierten Box und
Wand.
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5. Schlussbetrachtung

In dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur Erstellung einer Referenzkarte für die Vali-
dierung von Park- und Manövrierassistenzsystemen entwickelt. Die Grundlage dieser
Referenzkarte sind Punktewolken, die mithilfe der Photogrammetrie erzeugt wurden.
Das Verfahren wurde in einem protoypischen Ansatz in der Sprache Python umgesetzt.
Die Implementierung wurde in Abschnitt 4.3 anhand von ausgewählter Referenzszenen
mit einem LiDAR-Referenzfahrzeug validiert.
Das Verfahren wurde dafür in die vier separaten Bestandteile Datenaufbereitung,

Bodenschätzung, Höhensegmentierung und Kartierung unterteilt. In Kapitel 3 wurden
für diese Bestandteile verschiedene Methoden zur Umsetzung recherchiert und unter-
sucht.

Da die Punktewolken eine sehr schwankende lokale Qualität haben, wurden in Ab-
schnitt 3.1 Methoden zur Filterung untersucht. Diese zeigten, dass die Filterung anhand
eines Voxel Grid Filters am effektivsten ist, um die Dichte zu homogenisieren. Es wurde
außerdem ein Bodenmodell basierend auf einer Ebenen-Schätzung entwickelt (vgl.
Abschnitt 3.2), dass es ermöglicht das Koordinatensystem der Punktewolke am Boden
auszurichten. Die Ausrichtung kann damit ohne Informationen zur Kameraposition
erfolgen. Dies war erforderlich, da die Punktewolken keine definierte Lage in ihrem
Koordinatensystem haben. Die Höhensegmentierung wurde auf Basis des ausgerichteten
Koordinatensystems erreicht. Die Punktewolke konnte so in einen kollisionsrelevanten
und nicht relevanten Bereich segmentiert werden, da die Bodenschätzung sich als sehr
robust erwies und das Koordinatensystem mit der z-Achse senkrecht auf dem Boden
ausgerichtet werden konnte. Die Darstellung der Referenzkarte erfolgte anschließend
in einer Höhenkarte (vgl. Abschnitt 3.4), die dem Occupancy Grid Mapping nachem-
pfunden ist. Hier zeigte sich, dass eine weitere Filterung der Karte nötig ist, da die
Karte noch vereinzelte falsch hohe oder niedrige Zellen beinhaltet. Es wurden eine
Punkteschwelle für die Zellen implementiert. Diese Schwelle unterdrückt ein Status-
Update der Zelle bis zu einer definierten Punkteanzahl.

Folgend werden die Ergebnisse kritisch bewertet und ein Ausblick für Erweiterungen
und Anwendungsfälle gezeigt.
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5.1. Bewertung
Da eine Skalierung der Punktewolke zu Beginn des Verfahrens nötig ist, um die
Punktewolken Filter anwenden zu können, wurde hier ein einfacher Ansatz gewählt.
Die Skalierung anhand von zwei gewählten Punkten, ist jedoch nicht genau und
erfordert einen manuellen Schritt. Dieser Schritt ist zeitlich nicht kritisch. Jedoch kann
nicht immer sichergestellt werden, dass die gewünschten Punkte in der Punktewolke
rekonstruiert wurden. Wenn Marker für die Skalierung eingesetzt werden würden,
könnte sichergestellt werden, dass diese erkannt werden.

Das in Abschnitt 3.2 entwickelte Bodenmodell hat sich als sehr robust herausgestellt,
da es auch kleinere Bodenpartien segmentiert und korrekt ausrichtet.
Da das Fahrzeug in der Szene nicht durch Marker als absolute Referenz verwendet

werden konnte, wurde die Referenz zu dem Fahrzeug ebenfalls manuell durch gewählte
Punkte eingebracht. Dies diente hauptsächlich der Validierung des Verfahrens und
wurde daher nicht oft verwendet. Dies hatte jedoch den Nachteil, dass nur bestimm-
te Punktewolken ausgerichtet und validiert werden konnten, da nicht alle Szenen
ausreichend gut rekonstruiert werden konnten.

Die Validierung (vgl. Abschnitt 4.3) zeigte, dass die Referenzkarte, die Fahrzeugum-
gebung qualitativ gut abbildet und die Geometrie der Objekte identifizierbar ist. Dies
konnte durch verschiedene Referenzszenen (vgl. Abschnitt A.2 Referenz Szenen) gezeigt
werden.

5.2. Ausblick
Das entwickelte und implementierte Verfahren ermöglicht es, die Umgebung eines
Testfahrzeugs zu visualisieren und anschließend die aufgenommenen Messdaten zu
plausibilisieren. Dies würde den direkten Vergleich der Ultraschall-Echos mit den durch
die Photogrammetrie rekonstruierten Daten ermöglichen. Das Anzeigen der Messdaten
direkt in der entwickelten Karte ist jedoch noch nicht möglich. Hierzu ist noch die
Entwicklung eines Messobjekt-Parsers nötig. Dieser kann dann die aufgenommenen
Messobjekte mithilfe der Bibliothek matplotlib in der Karte anzeigen.

Die Ultraschall Daten des Park- und Manövrierassistenzsystems werden aktuell von
Hand gelabelt. Das heißt, die Echos werden mit semantischen Informationen zu ihrem
Ursprung gekennzeichnet. Dieses Labeln ist zeitaufwendig und nicht immer konsistent.

Die Referenzkarte kann durch die Videoaufnahmen der Photogrammetrie, simultan
zur Erstellung, mit semantischen Informationen angereichert werden. Hierzu ist es nötig
die Objektinformationen aus den Videoaufnahmen in den 3D-Bereich zu projizieren.
Die Informationen können dann den einzelnen Zellen geordnet werden.
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A. Verwendete Szenen

In diesem Kapitel ist ein Überblick über alle in der Arbeit verwendeten Szenen ge-
zeigt. Dieser beinhaltet Farbbilder der Szene und die rekonstruierte Punktewolke. In
Abschnitt A.1 sind alle Szenen aufgeführt, die mithilfe der Photogrammetrie Pipe-
line rekonstruiert worden sind. Im Abschnitt A.2 werden Szenen mit einer LiDAR
Referenzmessung aufgeführt.

A.1. Photogrammetrie Szenen

Tabelle A.1.: Rekonstruierte Szenen.
(1) Straßenszene mit flachem Bordstein

47 Aufnahmen

Photogrammetrie Szene
55153 Punkte
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(2) Entwicklungsfahrzeug mit Tarnfolie

34 Aufnahmen

Photogrammetrie Szene
17697 Punkte

(3) Parkplatz Szene mit Pollern

52 Aufnahmen

Photogrammetrie Szene
73818 Punkte
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A.2. Referenz Szenen

Tabelle A.2.: Szenen der Referenzmessung.
(1) Box an einer Wand platziert

74 Aufnahmen

Photogrammetrie Szene
100429 Punkte

LiDAR Szene
308949 Punkte
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(2) Fahrzeug rückwärts gegen Bordstein mit Objekten

121 Aufnahmen

Photogrammetrie Szene
233826 Punkte

LiDAR Szene
336520 Punkte
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(3) Fahrzeug in einer Parklücke

83 Aufnahmen

Photogrammetrie Szene
93466 Punkte

LiDAR Szene
451699 Punkte
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