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Motivation

● Hohe Verfügbarkeit des Systems und Integrität der Daten 

● Mindestanzahl der verfügbaren Kanäle zur Erreichen der 
Funktionalität >=3

● LiDAR + WLANp 
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Problemstellung LiDAR 
Sinkender Informationsgehalt über  vertikalen und horizontale 
Auflösung 

Velodyne:
Anbauhöhe 1,70m
16 Kanäle
30° Öffnungswinkel (-15°/+15°) 2° Winkeldifferenz zwischen 
2 Ebenen
Fahrzeughöhe 1,6m → ab 45 m nur eine Ebene 
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Objekteigenschaften / Reflexionseigenschaften
● Form 
● Ausrichtung
● Oberflächeneigenschaften (Spektrum) 

Transmissioneigenschaften
● Entfernung
● Umwelteinflüsse
● Verdeckung

Problemstellung LiDAR 

18m 30m
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1. Objekterkennung über LiDAR und WLANp
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LiDAR - Informationsgehalt

9 m

15 m

25 m
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LiDAR - Segmentierung

Quelle: nach Pietzsch

3.2 Merkmalsextraktion
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Abbildung 3.14: Segmentklassen

zu klassifizieren. Thoma [Tho05] verwendet die durch Fourieranalyse gefundene Pendelbe-
wegung der Beine in Laserscannerdaten als Merkmal, um Fußgänger zu klassifizieren, und
fusioniert diese mit Merkmalen aus Ferninfrarotbildern.

Im Folgenden bezeichnet Instanz ein Segment in der Ausprägung einer der definierten Klas-
sen. Als Klassifikationsverfahren wurden Entscheidungsbäume gewählt, da diese effizient zu
implementieren sind. Bei einem Entscheidungsbaum handelt es sich um ein statisches Klas-
sifikationsverfahren. Der Baum wird anfangs einmal „gelernt“und kann anschließend effizient
genutzt werden, da in der Regel wenige Fallunterscheidungen ausreichen, um eine Instanz zu
klassifizieren. In dieser Arbeit wurde der von J . Ross Quinlan entwickelte C4.5-Algorithmus ver-
wendet, um den Entscheidungsbaum zu erzeugen [Qui93]. Dieser arbeitet nach dem Prinzip
des höchsten Informationsgewinns, umdie Menge der Instanzen rekursiv in Teilmengen aufzu-
spalten, bis sie einer konkreten Klasse zugeordet werden können. Instanzen werden anhand
ihrer Merkmale unterschieden. Zur Entscheidungsfindung soll das Merkmal ermittelt werden,
welches den maximalen Informationsgewinn verspricht. Dazu betrachtet man die Entropie, al-
so die Unordnung, der Instanzen in einem Knoten. Maximaler Informationsgewinn liegt vor,
wenn die Differenz der Entropien nach einer Aufteilung der Instanzen maximal ist.

Die EntropieE einer MengeS von InstanzenbeiC möglichen Klassen istdefiniertdurchFormel
3.13. Dabei sei Sc/S das Verhältnis der Instanzen mit Klassifikation c zu der Gesamtzahl der
Instanzen.

E(S) =
C

i=1

−
Sc
S
log2

Sc
S

(3.13)

Der Informationsgewinn IG ist wie in Formel 3.14 definiert, wobei IG(A) den Informationsge-
winn durch das MerkmalA angibt.

IG(A) = E(S) −
v2 Werte(A)

|Sv|
|S|E(Sv) (3.14)

Die Auswahl der für die Klassifikation aussagefähigsten Attribute wird also durch das Verfahren
inhärent getroffen. Um eine Überanpassung an die für die Erstellung des Entscheidungsbau-
mes benutzten Trainingsdaten zu verhindern, kann eine minimale Menge von Instanzen pro
Kindknoten vorgegeben und damit die Rekursionstiefe beschränkt werden. Tabelle 3.2 listet
die Attribute auf, die als Eingabe für den Klassifikator benutzt werden. Die Merkmale sind in
Anhang B einzeln erläutert.
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LiDAR - Segmentierung
Quelle: HaberjahnBestimmung des optimalen Objekt-Referenzpunktes unter 

Beachtung des Sichtbarkeitsbereiches des Sensors
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LiDAR - Referenzpunktbestimmung
Quelle: Skutek
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LiDAR - Zusammenfassung

● LiDAR  keine Zuordnung des Referenzpunktes 
(Fahrzeugmittelpunkt)

● LiDAR Oberflächeneigenschaften des Objektes beeinflussen 
maßgeblich den Informationsgehalt

● Klassifizierung der Objekte 

● Bilaterale Kommunikation 

● A priori Wissen über die Kontur, Eigenschaften und Art des 
Objektes
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WLANp – Überblick  
Standardisierung:

● USA
● ASTM American Society for Testing and Materials (IEEE 802.11p und 

IEEE 1609) als Standards für WAVE Wireless Access in Vehicular 
Environments

● Standardisierung der Nachrichtenformate durch SAE
● Europa : 

● Zuarbeit durch C2C-CC Car2Car-Communication Consortium 
● Standardisierung durch CEN, CENELEC, ETSI

Botschaftsformate:

● V2V  - CAM, DENM

● V2X – SPAT, MAT 
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WLANp – CAM  
Übertragung von (auszugsweise aktueller Standard)[1-10 Hz] :

● GPS Informationen 
● Heading 
● Geschwindigkeit 
● Konturinformation (Länge und Breite des Fahrzeugs) 

Informationsgehalt aus CAM und LiDAR 
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CAM – Unsicherheiten (1)  

● Unsicherheit des GPS Signals

● Fehler zwischen Antenne und 
Fahrzeugschwerpunkt

● Keine „realitätsnahe“ Abbildung der Kontur

● Keine Informationen über die 
Oberflächeneigenschaft des Fahrzeuges

● Latenzen in der Übertragung   

Δ x

Δ y

Δ Φ
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CAM – Unsicherheiten (2)

● (Unsicherheit des GPS Signals)

● Fehler zwischen Antenne und 
Fahrzeugschwerpunkt

● Keine „realitätsnahe“ Abbildung der Kontur

● Keine Informationen über die 
Oberflächeneigenschaft des Fahrzeuges

● (Latenzen in der Übertragung)

Δ x

Δ y

Δ Φ
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CAM – Datensatz (1) 
Anpassung der Konturinformationen / Erstellen eines Mindestdatensatzes 

Datensatz Anpassung (links nach rechts): 
a.) Aktueller Datensatz
b.) Position der GPS Antenne und Höhe des Fahrzeuges
c.) Angepasste Form mit Antennenposition und Höhe des Fahrzeuges
d.) Unterteilung der Form c.) in 2 Segmente; Pro Segment wird der 
Refelexionsgrad der Oberfläche angegeben
0<= <=1 (schwarzer Körper <=  <= weißen Körper) ϵ ϵ
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CAM – Datensatz (2) 
Anpassung der Konturinformationen / Erstellen eines Mindestdatensatzes 
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Datenfusion Ansatz
Konventioneller Ansatz Lidar Anreicherung mit dem A priori 

Wissen über WLANp  

Level 1 
mit Positionsfusion: 

● Parametrische Assoziation 
● Estimationstechniken 

Einführen der 
J - Form



Sven Eckelmann Leibniz Konferenz Novemer 2018 22.11..2018Page 19

Zielstellung / Erwartung

● Einführen der J-Form zur besseren Segementierung der LiDAR Daten

● Fernbereich  - Frühzeitige Zuordnung von Objektinformationen zu einer 
geringen Anzahl an LiDAR Daten

● Nahbereich – Anpassung der Punktinformationen an eine Kontur zur 
Prädiktion des Kollisionspunktes  
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2. Positionsbestimmung über LiDAR und Landmarken
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Setup

U-blox M8N Velodyne VLP 16

CAN 

x
CTRV

 = x y θ v ω

Referenz Pfad

Initiales 
Koordinatensystem
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Motivation

motivation_lidar_osm3D.ogv
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Zielstellung und Ansatz
Landmarken in Form von :

● Gebäudekanten
● Verkehrsschilder
● Andere Elemente der Infrastruktur
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Segmentierung

Ungefilterte 
Punktwolke

Gefilterte
Punktwolke

Gebäudekanten
Verkehrsschilder

● Gebäudekanten
– Verarbeitungszeit ist abhängig von der Anzahl der Punktdaten 

– 3D Punktdaten werden in 2D transformiert

● Verkehrsschilder
– Fehler durch die Voxel Bildung 
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Ansatz - Partikelfilter

Particles S

S k−1
i

=[ X⃗ k−1
i

,w k−1
i

]

with n=2000

inital weight w=
1
n

w i=f (wmax ,wmin , d ,dmax) Sk '=[ X⃗ k
i
' ,w k

i
' ] Sk ' '=[ X⃗ k

i
' ' ,w k

i
' ]

● Update:
– Vergleich zwischen den Lidardaten und dem Daten 

aus dem Prädiktionsschritt
● Resampling:

– Geschichtetes Resampling mit deterministischen 
Anteil

● Predict:
– CTRV Model +  Rauschen für Sensormodell
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Positionsbestimmung

LiDAR

Gut gewichtete Partikel
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Versuchsdurchführung
● 3 Verkehrsschilder 

● Vapprox = 15 km/h 
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Ergebnisse (1)

pf_pos_dynamisch.ogv
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D
is

ta
nc

e 
[m

]

Time [s]

GPS position
Estimated position
Reference Track

Ergebnisse (2)
● Single Target

RMSE t1 t2 t3 t4

Partikelfilter [m] 0,199 0,137 0,94 -

GPS [m] 0,11 0,051 0,041 -

Estimated position
GPS position

● Multi Target
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Zusammenfassung /Ausblick
● Partikelfilter zur Positionsbestimmung über Landmarken 

● Kurze Einschwingphase des Filters 

● Stabiles Verhalten für mindestens 3 Landmarken und angemessener 
Fahrdynamik 

● Schwerpunkt auf Gebäudekanten 

● Hochgenaue Karten 
– Kooperation mit der Stadt Dresden

– Gebiet ca. 2 km²

– Digitale Stadtgrundkarte (Genauigkeit 3 cm)

– Erweitertes Straßenknotennetz (Genauigkeit 3 cm)

– Verkehrsschilder, Signalanlagen, 
Schachtabdeckungen  (Genauigkeit 3 cm)
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Ausblick
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Danke für Ihre Aufmerksamkeit

Sven Eckelmann

eckelmann@htw-dresden.de
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● Literaturverweis
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● Improving Lidar Data Evaluation for Object Detection and 
Tracking Using a Priori Knowledge and Sensorfusion David 
Wittmann, Frederic Chucholowski and Markus Lienkamp 
Lehrstuhl für Fahrzeugtechnik, Technische Universität 
München, Munich, Germany
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