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1 Einleitung

Die Entwicklung automatisierter Fahrfunktionen ist eines der spannendsten und
zugleich anspruchsvollsten Themen der Fahrzeugtechnik. Indem sie bestimmte
Aufgaben wie Spurhalten oder automatisches Bremsen Ubernehmen, bilden
diese Systeme die Grundlage fur autonomes Fahren. In den letzten Jahren ist
die Vision des autonomen Fahrens immer greifbarer geworden, sodass
selbstfahrende Autos in naher Zukunft zum alltdglichen StraRenbild gehéren
konnten. Um diese Technologie zuverladssig und sicher zu gestalten, missen
umfassende Test- und Validierungsverfahren entwickelt und kontinuierlich

verbessert werden.

In Deutschland wurde mit der Autonome-Fahrzeuge-Genehmigungs-und-
Betriebs-Verordnung (AFGBV) eine rechtliche Grundlage geschaffen, die den
Betrieb autonomer Fahrzeuge regelt. Diese Verordnung schreibt vor, dass
Fahrzeuge mit autonomer Fahrfunktion taglich vor Fahrtantritt einer ,erweiterten
Abfahrtskontrolle® unterzogen werden mussen. Diese Kontrolle ist umfassend
und beinhaltet neben der Uberpriifung von Lenk-, Licht-, Fahrwerks-, Sicherheits-
und Bremssystemen auch die Prifung ,sicherheitsrelevanter elektronisch
geregelter Fahrzeugsysteme sowie der Sensorik zur Erfassung externer und
interner Parameter” ([1] BMDV, BMJ und BMWK 2022, S.10). Hierbei spielt die
Umfeldsensorik eine grofRe Rolle, da sie fur die Erfassung der Umgebung
verantwortlich ist und damit wichtige Informationen fir die Entscheidungsfindung

des Fahrzeugs liefert [1].

Da die AFGBYV erst 2022 in Kraft getreten ist, befinden sich derzeit Konzepte in
der Entwicklung, wie die vorgeschriebene erweiterte Abfahrtskontrolle konkret
gestaltet und mit welchen Mitteln sie effizient durchgefiihrt werden kann. Vor
diesem Hintergrund zielt diese Diplomarbeit darauf ab, bestehende
Testverfahren fir automatisierte Fahrfunktionen weiterzuentwickeln. Im Rahmen
dieser Arbeit soll ein bereits vorhandener Testfall in der Testautomatisierungs-

software ecu.test erweitert und optimiert werden.







2 Theoretische Grundlagen

Zu Beginn dieser Arbeit werden die theoretischen Grundlagen erlautert. Der
Schwerpunkt liegt auf den In-the-Loop-Testverfahren im Rahmen des V-Modells,
um die Bedeutung dieser in verschiedenen Entwicklungsstadien zu
verdeutlichen. Im Anschluss wird auf die Softwareldsungen, insbesondere
ecu.test, eingegangen, die eine zentrale Rolle in der Testautomatisierung

spielen. AbschlieBend wird die verwendete Sensorik néher betrachtet.

2.1 In-the-Loop Testverfahren im V-Modell

Das V-Modell ist ein etabliertes Vorgehensmodell in der System- und
Softwareentwicklung, besonders in sicherheitskritischen Bereichen wie der
Entwicklung automatisierter Fahrfunktionen. Es teilt den Entwicklungsprozess in
klar definierte Phasen auf, die von der Anforderungsanalyse tber das Design bis
hin zur Integration und Verifikation reichen. Jede dieser Phasen wird direkt durch
eine passende Testphase erganzt, wodurch eine enge Verbindung zwischen
Entwicklung und Prufung entsteht. Auf diese Weise lassen sich mogliche Fehler
frihzeitig erkennen und beheben — was besonders wichtig ist, da Fehler in
spateren Phasen oft deutlich teurer und aufwandiger zu korrigieren sind. Das V-
Modell sorgt damit fur eine transparente und nachvollziehbare Entwicklung und

sichert die Qualitat und Einhaltung von Sicherheitsstandards.

Validierungswvorschrift
Kunden- < > Akzeptanztest
anforderungen Validierung

Verifikationsvorschrift
Logische < > Kalibrierung
Archibaktur Verifikation
Verifikationsvorschrift

Technische .
Architektur < > Integrationstest

Verifik ation
Verifikationsvorschrift
System- >

Design < Systemtest

Verifikation

Verifikationsvorschrift
Komponenten-

Design Komponententest

Verifikation

Implementierung

Abbildung 2.1 Entwicklungsprozess nach dem V-Modell [2]

Abbildung 2.1 zeigt das vollstandige V-Modell mit allen Phasen. Es beginnt bei

der Analyse der Produktanforderungen und reicht Uber die Implementierung bis
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zur abschlieRenden Validierung, die sicherstellt, dass alle Kundenanforderungen
erfullt sind. Jeder Schritt im absteigenden Ast (Designphase) wird dabei durch

einen entsprechenden Testschritt im aufsteigenden Ast (Testphase) verifiziert.

[2]

In-the-Loop-Tests wie Hardware-in-the-Loop (HiL) oder Software-in-the-Loop
(SiL) sind besonders wichtig in der Validierungs- und Verifikationsphase des V-
Modells. Sie simulieren reale Bedingungen und erlauben es, das Verhalten der
Fahrzeugsysteme in einer kontrollierten, aber dennoch realistischen Umgebung
auf ihre Zuverlassigkeit und Sicherheit hin zu prifen. Dadurch lassen sich
potenzielle Probleme friihzeitig erkennen und beheben, bevor das System
tatsachlich im Fahrzeug eingesetzt wird. In Abbildung 2.2 ist zu sehen, wann

genau die verschiedenen In-the-Loop-Tests im V-Modell zum Einsatz kommen.

Kunden- M i L VI L Akzeptanztest
anforderungen

Logische

Kalibrierung
Architektur

Technische . Integrationstest
Architektur HiL

System- SiL Systemtest
Design

Komponenten-

Design Komponententest

Implementierung

Abbildung 2.2 In-the-Loop-Methoden im V-Modell [2]

Die Verfahren sind dabei die bereits erwdhnten Software-in-the-Loop und
Hardware-in-the-Loop. Hinzu kommen Vehicle-in-the-Loop (ViL) und Model-in-
the-Loop (MiL). Auf die ersten drei genannten Verfahren wird in den folgenden

Kapiteln ndher eingegangen.
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2.1.1 Software-in-the-Loop

Bei Software-in-the-Loop Tests wird die Software eines Systems nicht auf der
finalen Hardware, sondern in einer virtuellen Umgebung getestet. Die zu
prufende Software lauft auf einem Rechner, der die Umgebung des Fahrzeugs
simuliert. Dabei werden die Umgebungsbedingungen und die Interaktionen des
Systems durch ein Simulationstool (z. B. MATLAB Simulink) nachgebildet [3].

Der Vorteil von SiL-Tests liegt darin, dass Fehler und Schwéachen der Software
sehr frih im Entwicklungsprozess entdeckt und behoben werden kénnen. Das
spart sowohl Zeit als auch Kosten, da spatere Korrekturen viel aufwandiger
waren. Ein weiterer Vorteil ist die Wiederholbarkeit. Da die Tests in einer
virtuellen Umgebung stattfinden, konnen sie unter exakt denselben Bedingungen

erneut durchgefuhrt werden.

Ein Beispiel fur solch einen Test bei automatisierten Fahrfunktionen ist die
Prifung eines Spurhalteassistenten. Hierbei wird die Steuerungssoftware des
Systems in einer simulierten Umgebung getestet, ohne dass reale
Fahrzeughardware bendtigt wird. Virtuelle Sensordaten, wie Kamerabilder zur
Erkennung von Fahrbahnmarkierungen, werden der Software fir die
Berechnungen zugefiihrt. Das Szenario simuliert ein Fahrzeug, das von der Spur
abweicht, woraufhin die Software das Fahrzeug wieder in die Spur lenken muss.
Der Test Uberprift, ob korrekt auf die Spurabweichung reagiert wird. So kann
validiert werden, dass die Software fehlerfrei arbeitet, noch bevor sie in einem

realen Fahrzeug zum Einsatz kommt. [4, 5]

2.1.2 Hardware-in-the-Loop

Beim Hardware-in-the-Loop Test kommt die reale Fahrzeug-Hardware in einer
simulierten Umgebung zum Einsatz. Das Steuergerat funktioniert wie im echten
Fahrzeug, wahrend die Umgebung mithilfe einer Simulation nachgebildet wird.
So lasst sich Uberprifen, wie das Steuergerat auf bestimmte Fahrbedingungen
reagiert — ohne ein tatsédchliches Fahrzeug zu bendétigen. Abbildung 2.3
veranschaulicht das Konzept eines HiL-Tests. Das Steuergeréat verhalt sich so,
als wurde es auf echte Fahrbedingungen auf offener Stral3e reagieren. Die
virtuelle Fahrzeugumgebung stellt dabei die Eingangssignale fiir das Steuergerat
bereit. Dieses verarbeitet die Signale wie im realen Betrieb und gibt die
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Ausgangsparameter an die jeweiligen Aktoren weiter. Ein Simulationscomputer

steuert dabei die virtuelle Fahrzeugumgebung.

Simulationscomputer

Vorgabe der
Randbedingungen
I

v Eingangssignale
(Geschwindigkeit, Punktwolken, ...)
> nnnn

Ausgangssignale
(Steuerbefehle fur den Motor, ...)

Simulierte Fahrzeugumgebung Zu testendes Steuergerat
(Motor, Getriebe, Sensoren...) (Motorsteuergerat, ...)

Abbildung 2.3 Schematische Darstellung des HiL-Tests

Genau wie SiL-Tests, bieten HiL-Tests eine hohe Flexibilitat, Kosteneffizienz und
Sicherheit. Zudem lassen sich verschiedene Szenarien durchspielen, darunter

auch solche, die im echten Verkehr zu riskant oder schwer reproduzierbar waren.

[2]

2.1.3 Vehicle-in-the-Loop

Im Gegensatz zu SiL und HiL, bei denen Software oder Hardware isoliert getestet
werden, ermoglicht ViL-Testing eine ganzheitliche Validierung des gesamten
Fahrzeugs in einer simulierten Umgebung. Dabei wird ein Fahrzeug unter realen
Bedingungen getestet, jedoch in einer Umgebung, in der die Sensordaten aus
einer Simulation stammen. Das Fahrzeug fahrt auf einer Teststrecke, aber die
Steuergerate erhalten Daten aus einer simulierten Umgebung. Zum Beispiel
konnte das zu testende Steuergerat auf ein simuliertes kreuzendes Fahrzeug mit
einer Notbremsung reagieren, obwohl dieses Fahrzeug in der Realitat nicht

vorhanden ist. [6]
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Abbildung 2.4 zeigt einen ViL-Testfall. Rechts ist die simulierte Umgebung
dargestellt, auf die das reale Fahrzeug links reagiert. Konkret wird eine

Notbremsungssituation simuliert, bei der das vorausfahrende Fahrzeug abrupt

bremst. Das zugehoérige Video ist unter der angegebenen Bildquelle abrufbar.

EXTERIOR . .‘\ "0 4= SIMULATION
v " L : TR Lf.,;

IN-CABIN

Abbildung 2.4 Vehicle in the Loop [6]

Der Vorteil von ViL liegt darin, dass das Zusammenspiel von Software, Hardware
und anderen Fahrzeugkomponenten in einer realititsnahen Umgebung gepruift
werden kann. Dies ermdglicht den Entwicklern, den Einfluss unterschiedlicher
Szenarien auf das Fahrzeug zu beobachten, ohne die Risiken und Kosten von
Erprobungsfahrten einzugehen. Besonders nitzlich ist das Verfahren fir die
Uberprifung komplexer Fahrerassistenzsysteme, die in einer simulierten
Umgebung umfassend getestet werden koénnen, bevor sie auf die Stralle

kommen. [2]

2.2 ecu.test

Um den steigenden technischen und rechtlichen Anforderungen, sowie der
zunehmenden Komplexitat der Software in automatisierten Fahrfunktionen
gerecht zu werden, sind leistungsfahige Testautomatisierungswerkzeuge
unverzichtbar. Die Software ecu.test, entwickelt von tracetronic in Dresden, ist
ein auf Python basierendes Tool, welches eine umfassende Ldsung zur
Durchfihrung automatisierter Funktions- und Systemtests im Automobilsektor
bietet. Sie zielt darauf ab, Testprozesse fir elektronische Steuergeréate und
eingebettete Systeme zu automatisieren.
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Wie in Abbildung 2.5 dargestellt, Iasst sich ecu.test in allen Phasen des V-Modells
einsetzen. Auf diese Weise wird eine durchgéngige und konsistente

Testumgebung geschaffen, die den gesamten Entwicklungsprozess umfasst. [7]

Kunden- M|L ViL

anforderungen

Akzeptanztest

Logische Kalibrierung
Architektur

Technische - Integrationstest
Architektur Hl L

System- SilL Systemtest
Design

Komponenten-

Design Komponententest

Implementierung

Abbildung 2.5 ecu.test Anwendungsmaoglichkeiten (in Anlehnung an [2])

Eine Vielzahl von Fahrzeugdiagnose-Tools und -Schnittstellen wie CAN, LIN, und
Ethernet kdnnen integriert werden. Ebenfalls besteht die Mdglichkeit andere
Programme wie MATLAB/Simulink, Carla, CarMaker etc. in den

Automatisierungsprozess einzubinden [8].

Die aktuelle Version von ecu.test ist 2024.2 (Stand: September 2024). Es wurde
jedoch die Version 2023.4.4 fir diese Arbeit gewdahlt, da in ihr die

Implementierung der verwendeten Sensorik fehlerfrei funktioniert.

2.2.1 Aufbau und Handhabung der Software

Fur die erfolgreiche Umsetzung der Testverfahren ist ein fundiertes Verstandnis
des Aufbaus und der Bedienung der Software ecu.test von Bedeutung. Im
Folgenden werden kurz die Schritte zur Erstellung eines Workspaces, die
Konfiguration von Testféllen, sowie die Einbindung relevanter Tools beschrieben.

Detaillierte Informationen sind der ecu.test Dokumentation zu entnehmen.

Die Arbeit mit ecu.test beginnt mit der Erstellung eines Workspaces. Dieser dient
als zentrales Verzeichnis fur alle Dateien, die ecu.test zur Ausfiihrung von

Testfallen bendtigt.
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Durch die Nutzung von relativen Pfaden in der Arbeitsumgebung ist es méglich,
Einstellungen projektubergreifend konsistent zu halten. Relative Pfade sind
Dateipfade, die den Ablageort einer Datei oder eines Verzeichnisses im
Verhéltnis zum aktuellen Arbeitsverzeichnis oder einer anderen Referenzposition
angeben [9]. Dies ist besonders hilfreich, wenn an einem Projekt auf mehreren
Rechnern oder von mehreren Mitarbeitern gearbeitet wird. Es ist sinnvoll, fur
unterschiedliche Projekte oder Anwendungsfalle separate Workspaces zu

erstellen, um gegenseitige Beeinflussungen zu minimieren. [8]

Nachdem ein Workspace erstellt wurde, wird ein Package angelegt. Dieses
Package enthalt die einzelnen Testschritte, mit denen das zu prifende Produkt
(z. B. ein Steuergerat) getestet wird. Testschritte sind grundlegende Aktionen,
die typischerweise Anweisungen, wie das Lesen und Schreiben von Daten, die
Berechnung von Werten sowie Kontrollstrukturen (z. B. Schleifen) umfassen
kénnen. Ein Testfall besteht aus mehreren dieser Testschritte, die in der Regel
miteinander verknipft sind. Diese Verknupfung ermdglicht den Austausch von
Daten und Variablen zwischen den einzelnen Schritten. Der gesamte Testfall
wird schliel3lich als Package gespeichert und angezeigt. Abbildung 2.6
visualisiert den Aufbau eines Packages mit unterschiedlichen Testschritten.

Aktion / Name Parameter Erwartung / Wert Bemerkung

1 (& Wait for User 'Breite des Fahrzeug...
2 Berechnung False |-> userStop

3 ~ Loop Until (userStop is True) 1000 |-> loopCounter
4 = JOB-Ausfiihren: GenerateRecording add_descrip: ‘loop’ + str(loop...  |-> filepath

5 © Wait 0.1s

6 X BUS-Lesen: Fahrstufe TEXT 'R'|-> Fahrstufe
7 v If (Fahrstufe == 'R’)

8 v Then

9 [Z Berechnung True |-> userStop

10 Else

1 -] Berechnung False |-> userStop

12 = Berechnung_part1

13 v Loop Until (userStop is True) 1000

14 © Wait 2s

15 X BUS-Lesen: Fahrstufe TEXT 'P'|-> Fahrstufe
16 v If (Fahrstufe == 'P")

17 v Then

18 = JOB-Ausfihren: GenerateRecording add_descrip: 'side’; n_seconds: 1 |-> filepath

19 [ Berechnung True |-> userStop

20 Else

21 ; Berechnung user.run_matlab_script_part2.e... |-> Right_Side_Dista...

22 5 Wait 2 min

23 o& Aus Inbox lesen: IN_Breite |-> (Breite, Distance_...

Abbildung 2.6 Package in ecu.test mit verschiedenen Testschritten

Parallel zum Package werden die Testkonfiguration (TCF - test configuration)

und die Testbenchkonfiguration (TBC - test bench configuration) konfiguriert. Die

9



2 Theoretische Grundlagen

TCF umfasst Einstellungen fir Plattform, Steuergerate, Buszugriff und globale
Konstanten. Hier konnen HiL-/SiL-Modelle, Fehlersimulationen und weitere
Funktionszugriffe ausgewahlt und angepasst werden. Steuergerdate und ihre
Softwareschnittstellen werden parametriert und mit den entsprechenden Ports

verknupft.

Bei der TBC werden prufplatzspezifische Einstellungen vorgenommen. Ein
eigener Testbenchkonfigurationseditor steht zur Verfigung, um Hosts, Tools und
Ports zu verwalten. Ein Host ist ein Rechner, auf dem die bendétigten Tools
installiert sind. Dies kann entweder der Rechner sein, auf dem ecu.test lauft, oder

ein entfernter Rechner im Netzwerk, auf dem ein Tool-Server installiert ist.

In ecu.test wird jedes Software-Plugin, das den Zugriff auf Testgrofen
ermoglicht, als Tool bezeichnet. Ein Tool steht in der Testbenchkonfiguration nur
dann zur Verfigung, wenn es auf dem zugehérigen Host installiert ist. Tools
bieten in der Regel mehrere Schnittstellen (Ports) an, um auf den Prufling
zuzugreifen. Zu den unterstitzenden Tools gehdren unter anderem
MATLAB/Simulink, Vector, CARLA und viele weitere, die aus ecu.test Hilfe

entnommen werden kdénnen.

Die Software unterstitzt auch die Erstellung von eigenen Tooladaptern, um damit
innerhalb des Packages zu arbeiten. Beispielsweise zeigt Abbildung 2.7 die
Konfiguration des Ouster LiDAR-Tooladapters (LIDAR — Light Detection and
Ranging) im TBC-Editor, welcher in der Master-Thesis von Schrocke entwickelt

wurde und auf die in dieser Arbeit zurtiickgegriffen wird [10].

Tools und Ports
Host / Tool / Port Starten Alias Prio @ | Sensor Configuration
v local &
. = = = Hostname: 192.168.2.110
OQuster LIDAR Wenn benétigt Ouster LIDARO1 0

tracetronic: Multimedia Nie MULTIMEDIAO1 0 UDP Port LiDAR: 7502

Vector: XL AP| Nie VECTOR-HWO1 0
UDP Port IMU: 7503
LiDAR Mode MODE_1024x20
Operating Mode  OPERATING_NORMAL

Timestamp Mode  TIME_FROM_PTP_1588

Abbildung 2.7 Anbindung des Ouster-Tooladapters in der TBC

Nachdem die Testbenchkonfiguration und die Testkonfiguration erstellt worden

sind, werden sie gespeichert und gestartet. [8]

10
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2.2.2 Traceanalyse

Die Traceanalyse in ecu.test spielt eine wichtige Rolle bei der Auswertung und
Analyse der Daten, die wahrend des Tests aufgezeichnet werden. Die
Aufzeichnung der Kommunikationsprozesse zwischen unterschiedlichen
Systemkomponenten wird als , Trace“ bezeichnet. Wahrend der Durchfuhrung
der Tests erfolgt ein Austausch von Daten zwischen den Steuergeraten und
anderen vernetzten Systemen. Die Traceanalyse erlaubt es, die
Kommunikationsprotokolle und Signale ausfuhrlich zu analysieren. Mdgliche
Signale sind beispielsweise die Informationen der Raddrehzahlsensoren oder die

Fahrpedalstellung.

Einzelne Signale kdnnen aus den Tracedateien extrahiert und visualisiert
werden. Dies hilft bei der Identifikation von Abweichungen im
Kommunikationsverlauf. Mit Hilfe von Skripten und automatisierten
Analysemethoden kénnen wiederkehrende Analyseaufgaben automatisiert und

effizient durchgefuhrt werden. [8, 7]

0 5 10 15 20
50 |
40 L
L
20+
10+
0
50 I f f : ; —  DriverRequest
Ly
o ———— , n 0 n
L0 i ! : : — ‘."ehicleTractionStandb‘,r|
0.5}
0.0 — < ) ) = ) N —
0 5 10 15 20

Zeit

Abbildung 2.8 Beispiel einer Traceanalyse [11]

Abbildung 2.8 veranschaulicht beispielhaft eine Methode der Traceanalyse.
Zuvor wurde der Antriebsstrang eines Elektrofahrzeugs mithilfe von ecu.test
sowie weiteren Tools wie ETAS INCA und ControlDesk simuliert. Die hierbei
generierten Simulationsdaten kénnen anschlieBend gemald den Anforderungen

des Anwenders durch die Traceanalyse ausgewertet und visualisiert werden. In

11
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der Abbildung ist der Geschwindigkeitsverlauf des simulierten Fahrzeugs bei
einer Fahrpedalstellung (DriverRequest) von 50 % dargestellt. Der griin markierte
Bereich kennzeichnet einen Abschnitt, in dem die vom Anwender festgelegten

Bedingungen erflllt sind — in diesem Fall eine Fahrpedalstellung grof3er als 0 %.

2.3 MATLAB

MATLAB (MATrix LABoratory) ist eine leistungsstarke Software, die fur
numerische Berechnungen, Datenanalysen und die Entwicklung von Algorithmen
eingesetzt wird. In dieser Arbeit spielt MATLAB eine zentrale Rolle bei der

Simulation und Analyse von Sensordaten [12].

Fur die in dieser Arbeit durchgefuhrten Berechnungen und Simulationen wurde
MATLAB in der Version R2024a verwendet. In der Anlage C-1 sind die benutzten
Toolboxen aufgelistet.

2.3.1 Funktionen und Anwendungen

Zu den Hauptfunktionen von MATLAB gehdren die Durchflihrung
mathematischer Berechnungen, die Analyse und Visualisierung von Daten sowie
die Entwicklung und Implementierung von Algorithmen. MATLAB bietet
zahlreiche Toolboxen, die fiur verschiedene Anwendungen wie maschinelles
Lernen, Robotik, Finanzanalyse oder Biotechnologie entwickelt wurden. Ein
wichtiges Erweiterungstool ist Simulink. Simulink dient zur Modellierung,
Simulation und Analyse dynamischer Systeme mit Hilfe von Blockdiagrammen.
Es bietet entsprechende Bausteine fiir Ubertragungsglieder, wodurch die
Erstellung von Modellen vereinfacht wird [13]. In der Steuerungs- und
Regelungstechnik  wird MATLAB zur Modellierung, Simulation und
Implementierung von Regelungssystemen genutzt. Durch die vielen
Einsatzmoglichkeiten findet MATLAB breite Anwendung in den mathematisch-

naturwissenschatftlichen Disziplinen. [12, 14]

2.3.2 Integration von MATLAB in ecu.test

Mit ecu.test lasst sich MATLAB/Simulink nahtlos in den Testprozess integrieren.
Dabei kdnnen bestehende Simulink-Modelle auf Parameter aus dem Testfall
zugreifen und anschlie3end simuliert werden. Die gewonnenen Ergebnisse und

Variablen kann Simulink an ecu.test zurtickiibermitteln. Dartiber hinaus bietet

12
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ecu.test die Madglichkeit, ein Initialskript in MATLAB auszufuhren, das ein
Simulink-Modell parametriert und die Simulation startet. Ebenso ist es moglich,
ecu.test von MATLAB/Simulink aus fernzusteuern. Eine detaillierte Anleitung

dazu findet sich in der ecu.test Dokumentation.

2.3.3 Driving Scenario Designer

Mit dem Driving Scenario Designer (DSD), der Teil der Automated Driving
Toolbox in MATLAB ist, lassen sich vielfaltige Fahrszenarien abbilden und
simulieren. Er dient als Werkzeug fur die Entwicklung, Simulation und Validierung
von Fahrerassistenzsystemen (SiL/HIL). Von einer Fahrt auf einer normalen
LandstraBe bis hin zu komplexen Kreuzungen mit Fuf3ganger- und
Fahrradverkehr ist alles darstellbar. Das Versuchsfahrzeug (VUT - Vehicle under
Test) kann dabei mit samtlichen géngigen Sensoren ausgestattet werden,
einschliel3lich Radar, Kamera, Ultraschall, Tragheitsnavigationssystemen (INS-
Integrated Navigation System) und LiDAR. Die Aufzeichnung der Sensordaten

ermdglicht eine spatere Auswertung in der regularen MATLAB-Umgebung.

Abbildung 2.9 zeigt einen Ausschnitt der Arbeitsumgebung im DSD. Das linke
Fenster, das ,Scenario Canvas“, bietet einen Uberblick (iber das virtuelle
Szenario. Dieses stellt den StraRenverlauf und alle beteiligten Fahrzeuge dar:

das blaue VUT, ein rot-brauner LKW, ein griner PKW und drei gelbe Radfahrer.

| Scenario Canvas Sensor Canvas

X (m)

20

(m)

Longitudinal Distance

@ E o - - o || @ 5 0 -5 -10 -15 20 25
Y (m) Lateral Distance (m)

Abbildung 2.9 Arbeitsumgebung im Driving Scenario Designer
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Rechts oben im Ausschnitt befindet sich das ,Sensor Canvas®, welches eine
Vogelperspektive des VUT zeigt, in der die verschiedenen Sensoren auf dem
Testfahrzeug platziert werden konnen. Es gibt neun vorgeschlagene
Platzierungspunkte fur die Sensoren, der Nutzer kann nach Bedarf auch
beliebige andere Punkte am VUT auswahlen. In diesem Beispiel wurde ein
LiDAR-Sensor im Bereich der Frontscheibe installiert, erkennbar an dem schwarz
ausgefullten Viereck.

Rechts unten kann zwischen einer Ego-Perspektive und einer weiteren
Vogelperspektive gewechselt werden. In der dargestellten Ansicht ist die
Vogelperspektive ausgewahlt, die auch die vom LIDAR-Sensor erfassten Daten
durch blaue Linien anzeigt. Es ist wichtig zu erwahnen, dass die vorgestellte

Ansicht der Arbeitsumgebung vom Nutzer beliebig angepasst werden kann.

Jeder Sensor kann individuell angepasst und parametriert werden, sodass die
Eigenschaften realer Sensoren in der Simulation nachgebildet werden kénnen.
Besonders erwahnenswert ist die Integration einer 3D-Umgebung, die es
ermoglicht, das erstellte Szenario zusatzlich zur rudimentaren Standardansicht

darzustellen. [15]

2.4 Light Detection and Ranging

Light Detection and Ranging (LIiDAR) ist ein optisches Messverfahren zur
Bestimmung von Objektabstanden im Raum. LIDAR &hnelt dem Radarverfahren,
jedoch kommen statt elektromagnetischen Wellen Ultraviolett-, Infrarot- oder
Lichtstrahlen im sichtbaren Bereich zum Einsatz. Der Sensor sendet diese
Lichtimpulse aus und misst die Zeit, die bendtigt wird, bis die Impulse von
Objekten reflektiert und wieder empfangen werden. LIiDAR wird in verschiedenen
Anwendungen eingesetzt, wie zum Beispiel in der Kartografie,

Umweltiiberwachung und Fahrzeugen mit automatisierten Fahrfunktionen [16].

14
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2.4.1 Funktionsweise

Im Bereich der Automobilentwicklung wird meist das Prinzip der ,Time of Flight*

(ToF) Messung angewendet. Dabei besteht eine Messung aus folgenden

Teilschritten:

1.

Lichtimpulse senden: Das LIDAR-System sendet Lichtimpulse aus.
Diese Impulse bestehen aus Lichtstrahlen, die wie unter Abschnitt 2.4
erlautert, in unterschiedlichen Wellenlangenbereichen liegen, abhangig

von der spezifischen LIDAR-Technologie.

Reflexion an Objekten: Die Lichtimpulse treffen auf Objekte in der
Umgebung (wie Gebaude, Baume, Fahrzeuge usw.) und werden von

diesen reflektiert.

Empfang der reflektierten Impulse: Ein Detektor im LIDAR-Sensor misst

die Zeit, die vergeht, bis die reflektierten Impulse zuriickkommen.

Berechnung der Entfernung: Indem die Laufzeit der Lichtimpulse
gemessen wird, kann die Entfernung zu den Objekten berechnet werden.
Die Entfernung entspricht der halben Zeit, die das Licht bendétigt, um von

der Objektoberflache zuriick zum Sensor zu gelangen.

Erzeugung von 3D-Punktwolken: Durch wiederholte Messungen aus
verschiedenen Blickwinkeln kann das LIDAR-System eine detaillierte 3D-
Punktwolke der Umgebung erstellen. Diese Punktwolke enth&lt genaue
rdumliche Informationen Uber die Position und Entfernung der
reflektierenden Objekte. [17, 18]
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Abbildung 2.10 zeigt eine Gegenuberstellung zwischen einer LiDAR-Punktwolke
(oben) und einem Foto (unten), wobei zwei Dummies und ein Verkehrsschild als

Referenzobjekte verwendet wurden.

250

200

z [m]

1150

1100

X [m]

'
i

Abbildung 2.10 Gegenuiberstellung LiDAR-Punktwolke und Foto

Die beiden Dummies und das Verkehrsschild werden als Ansammlungen von
Punkten dargestellt. Jeder Punkt repréasentiert eine durch den LIDAR-Sensor
gemessene Reflexion des ausgesendeten Impulses. Die Farbskala an der
rechten Seite der Punktwolke zeigt die Intensitat der Reflexion (einheitenlos),
wobei blaue Punkte fir niedrige und rote Punkte fir hohe Reflexionswerte
stehen. Besonders stark reflektieren, aufgrund der retroreflektierenden
Eigenschaften, das Verkehrsschild und die Streifen auf der Warnweste des
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rechten Dummies. Die ubrige Kleidung, wie die schwarze Jeans und das rote
Hemd, reflektieren schwacher bis gar nicht. Im Gegensatz dazu ist die Kleidung
des linken Dummies in der Punktwolke besser zu erkennen, was auf

unterschiedliche Materialeigenschaften zurtickzufiihren ist.

Die Entfernung d zu einem Objekt kann anhand von Gleichung (2.1) berechnet
werden. Hierbei steht ¢ fir die Ausbreitungsgeschwindigkeit der Welle im
vorliegenden Medium, und T, fir die Zeitdauer zwischen dem Aussenden und
Empfangen des Lichtimpulses. Das Produkt aus der Laufzeit und der
Ausbreitungsgeschwindigkeit wird halbiert, da der Lichtimpuls die Strecke

zwischen der Messeinrichtung und dem Objekt zweimal zurticklegt [16].

c* Top 2.1)
2

Aus der Entfernung d zu jedem gemessenen Punkt kann mithilfe der
mathematischen Beziehungen, die in Abbildung 2.11 dargestellt sind, dem Punkt
eine x-, y- und z-Koordinate zugewiesen werden. Der Ursprung der Koordinaten

liegt dabei im Sensor.
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Abbildung 2.11 Zusammenhang zwischen dem gemessenen Abstand und den Punktkoordinaten (in
Anlehnung an [19] und [20])
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x = d * cos(®) * sin (0) (2.2)
y = d * cos(®P) * cos (0) (2.3)
z = d = sin(®) (2.4)

Die gezeigten Gleichungen (2.2), (2.3) und (2.4) beschreiben die Umrechnung
von sphéarischen Koordinaten (Kugelkoordinaten) in kartesische Koordinaten.
Dabei ist d der radiale Abstand des Punktes vom Ursprung, @ ist der Polarwinkel
(gemessen von der z-Achse) und 8 der Azimutalwinkel (gemessen von der x-
Achse in der xy-Ebene). Der LIDAR-Sensor kennt diese drei Gré3en und kann

damit die kartesischen Koordinaten des Punktes berechnen.

2.4.2 Grundlegender Aufbau und Einteilung

Ein LiDAR-Sensor ist aus mehreren Hauptkomponenten aufgebaut: dem

Sendezweig, dem Empfangszweig und der Recheneinheit.

Der Sendezweig eines LiDAR-Systems besteht aus einer Lichtquelle, die
Lichtimpulse erzeugt und diese in Richtung der zu vermessenden Umgebung
sendet. Die Wellenlange des emittierten Lichts liegt dabei im Bereich von 250 nm
bis etwa 2 ym. Um ein maoglichst breites Sichtfeld zu erfassen, wird der Lichtstrahl
bei einem mechanischen System durch einen rotierenden Spiegel oder ein
Prisma in verschiedene Richtungen gelenkt. Bei einem Flash-Lidar hingegen
werden keine rotierenden Teile bendtigt, da ein einzelner Laserblitz ausgesendet

wird, der die Umgebung auf einmal erfasst [21-23].

Der Empfanger besteht aus Fotodetektoren, die das reflektierte Licht von den
Objekten in der Umgebung erfassen. Ein Fotodetektor ist ein elektronisches
Bauelement, das Licht in elektrische Signale umwandelt. Diese Umwandlung
erfolgt durch den photoelektrischen Effekt, bei dem Licht auf ein Material trifft und
Elektronen freisetzt, was zu einem elektrischen Stromfluss fuhrt [24].
Entscheidend flr eine gute Sensorgenauigkeit ist die Empfindlichkeit des
Empfangers und dessen Messgeschwindigkeit. Die Zeitmessungselektronik
erfasst die Zeitdifferenz zwischen dem Aussenden des Lichtimpulses und dem
Empfang des reflektierten Signals. Diese Laufzeit wird verwendet, um die

Entfernung zu berechnen [21].
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Eine zentrale Recheneinheit verarbeitet die Signale und berechnet die Distanzen
basierend auf der gemessenen Laufzeit. Die Daten werden oft in eine Punktwolke
umgewandelt, die die dreidimensionale Struktur der Umgebung darstellt. LIDAR-
Sensoren benétigen eine Stromversorgung fur die Elektronik und oft auch ein
Kihlsystem, um die Wéarme, die bei der Laseremission und in der Elektronik
entsteht, abzuleiten. [18, 25]

Der grundlegende Aufbau wird in Abbildung 2.12 anhand eines LIiDAR, basierend
auf der MEMS (mikro-elektromechanische Systeme)-Technologie veranschau-
licht. Der Sendezweig besteht dabei aus den Laserdioden, der Optik und des
MEMS-Scanners. Fotodetektor und Optik bilden den Empfangszweig.

Laser diodes Sending optics >

Do) ]|

MEMS scanner

4

A

----- ..
4 .S

e e

o _ Signal
Receiving optics Photodetector processing

Abbildung 2.12 Aufbau eines LIDAR mit MEMS-Technologie [26]

LiDAR Sensoren kénnen nach verschiedene Kategorien unterteilt werden:
Basierend auf der Wellenlange des Lasers

e Grin-LiDAR
e Nahinfrarot LIDAR

Basierend auf der Anwendung

e Topografische LiDAR
e Bathymetrische LIDAR

Basierend auf der Bauweise

e Mechanische LIiDAR
e Solid-State LIDAR
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Wang, Watkins und Xie unterteilen die LIDAR Sensoren in ihrem Paper, wie in
Abbildung 2.13 dargestellt, anhand der Abtastmethode.

LiDAR

|
Non-scanning .
LiDAR Scanning LiDAR

Non-mechanical Mechanical
Scanners Scanners

L Optical Phased NI\ = \1s scanners
Array

\— Flash LiDAR

Motorized
= Optomechanical
NeERGES

Abbildung 2.13 Uberblick LIDAR-Systeme in Anlehnung an [27]

Scanning-LIDAR Systeme erfassen das Umfeld mittels vieler einzelner, gepulster
Laserstrahlen. Diese Strahlen werden durch eine Ablenkoptik, wie rotierende
Spiegel oder mikro-elektromechanische Systeme (MEMS) bei denen die Spiegel
elektromagnetisch bewegt werden, tUber das zu erfassende Bildfeld geleitet.
Nachteile dieser Sensoren sind die hohen Herstellungskosten, der Verschleild
aufgrund der beweglichen mechanischen Komponenten und die Grof3e der
Bauweise. Neben einer Ablenkoptik existiert die Mdglichkeit der Nutzung eines
phasengesteuerten Scanning LIDAR (Optical Phased Array - OPA). Dabei wird
die Phasenverschiebung des ausgesendeten und reflektierten Lasers genutzt,

um die Entfernung zu berechnen [21, 27].

Non-Scanning LIDAR Systeme, auch Flash LIDAR genannt, verwenden eine
Laserquelle, die das Sichtfeld vollstandig beleuchtet. Ahnlich einer Kamera mit
Blitz. Das reflektierte Licht wird von einem Array aus Fotodetektoren erfasst.
Dank des Verzichts auf bewegliche Teile sind diese Sensoren kompakter und
robuster als Scanning-LiDAR Systeme [27].

20



2 Theoretische Grundlagen

2.5 Simultane Positionsbestimmung und Kartierung

Simultane Positionsbestimmung und Kartierung (SLAM, englisch Simultaneous
Localization and Mapping) hat seinen Ursprung in der Roboterindustrie der
1980er und 1990er Jahre. SLAM ermdglicht einem autonomen Fahrzeug, sich in
einer unbekannten Umgebung zu orientieren und gleichzeitig eine Karte dieser
Umgebung zu erstellen. Da sich das Fahrzeug oft in dynamischen und
komplexen Umgebungen wie dem Stadtverkehr bewegen muss, in welchem
herkdbmmliche GPS-basierte Systeme allein nicht ausreichen, um das Fahrzeug
zentimetergenau zu orten, liefert SLAM einen zusatzlichen Ansatz fur die
Orientierung. Zur Kartierung und Lokalisierung kénnen verschiedene Sensoren

wie Kameras oder LIDAR-Sensoren eingesetzt werden. [28, 29].

MATLAB stellt mit der Robotics System Toolbox und der Computer Vision
Toolbox wichtige Werkzeuge fir die Implementierung von SLAM bereit. Folgend

soll kurz allgemein auf die LIDAR-SLAM-Methode eingegangen werden.

Bei der Anwendung von SLAM wird die Bewegung des Fahrzeugs oder Sensors
schrittweise geschatzt, indem aufeinanderfolgende LiDAR-Punktwolken
miteinander registriert werden. Registrierung ist der Prozess, bei dem zwei oder
mehr Punktwolken so ausgerichtet werden, dass sie in einem gemeinsamen
Koordinatensystem (ibereinstimmen. Ziel ist es, die Ubereinstimmung zwischen
den Punktwolken zu maximieren, was bedeutet, dass Punkte, die dieselben
physischen Orte in der realen Welt reprasentieren, auch in der registrierten

Punktwolke tbereinander liegen.
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Abbildung 2.14 Beispiel einer SLAM-Punktwolke [30]

In  Abbildung 2.14 ist beispielhaft eine mit dem SLAM-Verfahren
zusammengesetzte Punktwolke dargestellt. Kartiert wurde das Gelande des
Fahrzeugtechnikums der HTW Dresden. Zum Vergleich ist links unten eine

Satellitenaufnahme der Umgebung abgebildet.

Um die relative Transformation zwischen den Punktwolken zu berechnen, stehen
verschiedene Registrierungsalgorithmen zur Verfigung. Ein gangiger Ansatz ist
der Iterative Closest Point (ICP)-Algorithmus, der darauf abzielt, die beste
Ubereinstimmung zwischen zwei Punktwolken durch iterative Anpassung zu
finden. Die iterative Anpassung im ICP-Algorithmus beginnt mit einer groben
Schatzung der Transformation zwischen zwei Punktwolken, einer festen und
einer beweglichen Punktwolke. Der Algorithmus sucht fir jeden Punkt der
beweglichen Punktwolke den nachstgelegenen Punkt in der festen Punktwolke.
Auf Basis dieser Paare berechnet er eine Transformation, die die bewegliche
Punktwolke so ausrichtet, dass die Abstande zwischen den entsprechenden
Punkten minimiert werden. Diese Transformation wird auf die bewegliche
Punktwolke angewendet, und der Vorgang wiederholt sich, bis die Anderungen
zwischen den Iterationen minimal sind. SchlieBlich endet der Algorithmus, wenn
die Punktwolken optimal ausgerichtet sind und keine weiteren signifikanten
Verbesserungen erzielt werden kénnen. Diese Metrik des ICP-Algorithmus nennt
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sich Punkt-zu-Punkt-Metrik und ist eine der grundlegenden Methoden zur
Registrierung von Punktwolken.

Die Punkt-zu-Flache-Metrik geht Gber die Betrachtung der Abstéande zwischen
einzelnen Punkten hinaus, indem sie auch die Ausrichtung der Flachen
bertcksichtigt, die durch diese Punkte gebildet werden. Anstatt nur den direkten
Abstand zwischen zwei Punkten zu minimieren, versucht der Algorithmus hier,
den Abstand eines Punktes zu der Tangentialebene zu minimieren, die durch
einen entsprechenden Punkt in der festen Punktwolke verlauft. Dies kann zu
einer schnelleren und stabileren Anpassung fuhren, insbesondere wenn die

Punktwolken komplexe Oberflachenstrukturen aufweisen. [31-33]

2.6 Messtechnik

2.6.1 Ouster OS1-64 LIiDAR

Der Ouster OS1-64 LiDAR-Sensor, der in dieser Arbeit verwendet wird, ist ein
mobiler LIDAR-Sensor, der sich fir Anwendungen im Bereich der automatisierten
Fahrfunktionen eignet. Er bietet ein 360°-Sichtfeld und nutzt dabei ein rotierendes
Messverfahren. Auf 64 vertikalen Ebenen wird die Umgebung erfasst. Jede
dieser Ebenen reprasentiert eine horizontale Linie im Sichtfeld des Sensors.
Innerhalb jeder dieser Ebenen kann der Sensor eine Auflésung von 512, 1024
oder 2048 Messpunkten erreichen. Die Rotationsfrequenz des Sensors betragt
entweder 10 Hz oder 20 Hz. Dies ermdglicht die Erfassung von 1.310.720
Punkten pro Sekunde. Der OS1-64 hat eine Reichweite von bis zu 110 m bei
einer Wellenlange von 855 nm und einer Reflexionsrate von 80 %. Unter diesen
Bedingungen erreicht er eine Detektionswahrscheinlichkeit von 90 % [34]. In
Abbildung 2.15 ist das Koordinatensystem des Ouster dargestellt. Detailliertere

Informationen sind aus der Betriebsanleitung zu entnehmen [35].
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Abbildung 2.15 Ouster OS1-64 Koordinatensystem [35]

Tabelle 2.1 Beschriftung Abbildung 2.15 Ouster OS1-64 Koordinatensystem [35]

Zeichen Bedeutung

X, Y., Z, Koordinatenachsen

7, Vertikaler Winkel

r Gemessener Abstand

n Abstand Laserursprung und Koordinatensystem
0 azimuth Azimut
Oencoder Encoder-Winkel

Das Ouster Software Development Kit (SDK) fir Python unterstitzt die
Integration des Sensors in das Programm ecu.test. Das SDK bietet umfangreiche
Funktionen zur Sensorkonfiguration, Datenaufzeichnung im PCAP-Format,
Extraktion von Messdaten wie Entfernungs-, Signal-, Reflexions- und Near-IR-
Bildern (Nahinfrarot) und zur effizienten Erzeugung kartesischer Koordinaten aus
Entfernungswerten. Es ermdglicht auch die Visualisierung von Live- und
aufgezeichneten LIDAR-Daten sowie den framebasierten Zugriff auf diese Daten.
Innerhalb der Master-Thesis von Schrocke wurde die Ouster SDK bereits

erfolgreich in ecu.test integriert [10].

2.6.2 Vector VN1630

Der Vector VN1630 ist ein Interface-Gerat von Vector Informatik, das entwickelt
wurde, um eine Verbindung zu verschiedenen Fahrzeugnetzwerken wie CAN,
CAN FD, CAN XL und LIN herzustellen und zu verwalten. Mit einer Vector Box

kénnen Entwickler und Ingenieure direkt auf Fahrzeugnetzwerke zugreifen, um
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Daten zu uUberwachen, zu analysieren und zu diagnostizieren. Um ausfuhrliche
Busanalysen durchzufiihren, erfasst die Vector Box die Netzwerkkommunikation
und fahrt Echtzeitanalysen durch. Sie unterstitzt auch Restbussimulationen, bei
denen ein Teil des Fahrzeugnetzwerks simuliert wird, um die Funktionalitat von

Steuergeraten zu testen. [36, 37]

Die Vector Box kann nahtlos in die Testumgebung ecu.test integriert werden, um
Daten von Fahrzeugnetzwerken wie dem CAN zu lesen und zu verwenden. Diese
Integration ermoglicht es, Echtzeitdaten von CAN-Bussen und anderen

unterstitzten Netzwerken zu erfassen und in den Testablaufen zu verwenden.

2.7 Einparkassistenz

Unter Einparkassistenz versteht sich eine Fahrerassistenzfunktion, die das
Einparken eines Fahrzeugs vereinfacht, indem sie den Fahrer beim Einparken
unterstitzt oder das Fahrzeug sogar vollstandig automatisiert — unter
Uberwachung des Fahrers — in eine Parklicke steuert. Dabei werden
Kombinationen von  verschiedenen Sensoren genutzt, darunter
Ultraschallsensoren, Kameras und Radarsensoren. Die Sensoren messen den
Abstand zu Objekten in der Umgebung des Fahrzeugs und analysieren die Grol3e

und Lage der Parkliicke.

Generell lasst sich die Einparkassistenz in rein informierende Systeme und
gefihrte Systeme unterscheiden. Die informierenden Systeme stellen dem
Fahrer Informationen zu Objekten bereit, die sich in der Trajektorie befinden. Sie
kénnen aber auch die Fahrzeugumgebung durch Kamerabilder darstellen. Naher
erlautert werden in den folgenden Absétzen die gefuihrten Systeme, bei denen
der Fahrer die Querfihrung abgibt oder das Fahrzeug komplett automatisiert

einparkt.

Der in Abbildung 2.16 gezeigte Parkassistent eines Aiways U5 fiuhrt einen
vollautomatischen Parkvorgang in eine Querparkliicke durch. Die Darstellung
zeigt die Kombination aus informierendem und geflhrtem System. Links im
Display wird der Fortschritt des Einparkvorgangs visualisiert, rechts die
Ruckfahrkamera mit Hilfslinien fur die Trajektorie des Fahrzeuges und rechts
unten als Erganzung dazu eine 360° Ansicht der Umgebung.
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Autornatischer Parkassistent wird susgefOhet

Abbildung 2.16 Ansicht des Parkassistenten eines Aiways U5 [38]

Die gefuhrten Systeme nutzen meist Ultraschallsensoren, um wahrend des
Vorbeifahrens an Quer- oder Langsparklicken deren Abmessungen zu erfassen.
AnschlieRend wird Uberprift, ob die Parkliicke ausreichend breit fir einen
Einparkvorgang ist. Fahrzeughersteller geben dabei bestimmte Kriterien vor, die
erfullt sein missen, damit das Fahrzeug die Parklicke erfolgreich erkennt.
Volkswagen gibt bei Parkliicken parallel zur Fahrbahn an, dass diese bis zu einer
Geschwindigkeit von ungefahr 40 km/h erkannt werden, vorausgesetzt die
Parkliicke misst in ihrer Lange mehr als Fahrzeuglénge + 0,8 m. Bis etwa 20 km/h
werden Querparklicken erkannt, wenn diese eine Breite von mindestens 0,8 m
+ Fahrzeugbreite aufweisen. In beiden Fallen ist beim Vorbeifahren ein Abstand

von 0,5 bis 2 Metern zur Parkliicke einzuhalten [39].

Bei semiautomatischen Systemen, die nur die Querfiihrung Gbernehmen, erhéalt
der Fahrer eine Benachrichtigung, dass der Parkvorgang gestartet werden kann,
sobald eine geeignete Parkliicke erkannt wird. Zu diesem Zeitpunkt hat das
Fahrzeug bereits die Trajektorie des Parkvorganges berechnet. Dafur wird eine
Kombination aus Odometrie (Verfahren zur Positionsbestimmung durch
Messung der zurickgelegten Strecke), Lenkwinkel, Gierrate und
Beschleunigungen genutzt. Der Fahrer muss lediglich die Anweisungen auf dem
Display des Fahrzeugs befolgen, was beim semiautomatischen Einparken in der
Regel das Einlegen des Ruckwartsgangs, Gangwechsel und das Bedienen der
Bremse und des Fahrpedals umfasst. Der Parklenkassistent ibernimmt dabei die

Steuerung des Lenkrads, um das Fahrzeug prézise in die Parklicke zu
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manovrieren. Durch eine elektromechanische Servolenkung oder eine
konventionelle Lenkung mit Elektromotor kann die automatische Querflihrung
realisiert werden. [40, 41, 39]

Moderne Fahrzeuge sind in der Lage den Parkvorgang vollautomatisiert
durchzufihren, der Fahrer muss lediglich Uberwachen und in Notfallen
eingreifen. Darliber hinaus bieten diese Systeme auch die Option an, bei einem
vom Fahrer selbst gestarteten Parkvorgang mit einzugreifen, sollte der Fahrer
Probleme beim Einparken haben. Eine Ausparkunterstutzung wird ebenfalls
angeboten [42].

Der Parklenkassistent bietet zahlreiche Vorteile, darunter die Reduzierung von
Stress und die Minimierung des Risikos von Parkunféllen. Er ist besonders
hilfreich fur Fahrer, die Schwierigkeiten beim Einparken haben oder in beengten

stadtischen Umgebungen unterwegs sind.
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3 Erweiterung des Testfalls ,,Parking-Assistant®

In diesem Kapitel wird der gesamte Entwicklungsprozess der Erweiterung des
,Parking Assistant® ausflhrlich beschrieben — von der Erstellung einer
Simulationsumgebung tber die Durchfihrung realer Versuche bis hin zur finalen

Integration in die Testplattform ecu.test.

3.1 Bestehender Testfall ,,Parking-Assistant”

Eine entscheidende Rolle auf dem Weg zum automatisierten Fahren spielt der
Parklenkassistent. Da das Parken zu den grundlegenden Fahrmandvern gehort
und typischerweise das Ende jeder Fahrt darstellt, muss ein automatisiertes
System in der Lage sein, eine geeignete Parkliicke zu identifizieren und den
Parkvorgang sicher durchzufuihren. Daflr sind umfangreiche Validierungen und
Tests erforderlich, um die Zuverlassigkeit und Sicherheit des Systems unter
verschiedenen Bedingungen zu gewahrleisten. Ein beispielhaftes Szenario ist ein
vollautomatisiertes Fahrzeug, das die Insassen vor einem Zielort absetzt und
anschlieBend selbststandig einen Parkplatz sucht und sicher einparkt — ohne

jegliches menschliche Eingreifen.

Der bereits existierende Ansatz des Testfalls in der Testautomatisierungs-
software ecu.test sieht vor, dass wahrend der Vorbeifahrt an der Parkliicke der
Prufingenieur beobachtet, ob die Parkliicke vom Versuchsfahrzeug erkannt wird.
Diese Information wird fir den spateren Bericht dokumentiert. Nach erfolgreicher
Erkennung der Parkliicke durch das Versuchsfahrzeug initiiert der Testfahrer den
automatisierten Parkvorgang des Fahrzeugs. Abbildung 3.1 zeigt das Konzept,
wobei die bisherige Einschrankung besteht, dass nur Querparkliicken auf der
rechten Fahrzeugseite bertcksichtigt werden. In diese Parklicken wird das

Fahrzeug ruckwarts eingeparkt.
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Abbildung 3.1 Konzept des Testfalls ,,Parking-Assistant” [43]

Im Verlauf des gesamten Tests wird der Parkplatz aktuell an drei
charakteristischen Punkten entlang der Fahrtrajektorie mithilfe eines LIDAR
vermessen. Diese Messungen sollen zur Bewertung der Genauigkeit und
Effizienz des Parkassistenten dienen. Die Auswertung der Punktwolken und
Bewertung der Parkposition ist bisher nicht realisiert worden. An diesem Punkt
setzt die vorliegende Diplomarbeit an, indem die notwendigen Verfahren zur
Analyse der Punktwolken und zur Bewertung der Parkposition entwickelt und

implementiert werden.

3.2 Konzept und Vorgehen

Das Ziel dieser Erweiterung besteht darin, die finale Parkposition des Fahrzeugs
zu evaluieren, um zu prufen, ob der Parklenkassistent das Fahrzeug zentriert

oder versetzt in der Parkliicke positioniert hat.

Im bisherigen Testfall wird die Parkliicke durch den LiDAR-Sensor an drei
Punkten erfasst, was im Hinblick auf die im folgenden Konzept erlauterte
Methodik zur Bewertung der Parkposition unzureichend ist. Daher sollen
wahrend der Vorbeifahrt an der Parkliicke kontinuierlich LiDAR-Punktwolken
aufgenommen werden. Mithilfe dieser Punktwolken wird die Parklicke

dreidimensional kartiert, um daraus die Breite der Licke bestimmen zu kdnnen.
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Nach Abschluss des automatisierten Parkvorgangs wird der rechte Abstand (R)
des Testfahrzeugs zum benachbarten Fahrzeug im Bereich des Kotfliigels
ermittelt. Anhand der Parklickenbreite (B), der Fahrzeugbreite ohne
AulRenspiegel (F) und des rechten Abstands (R) kann der linke Abstand (L) zum
benachbarten Fahrzeug berechnet werden:

L=B—-F—R 3.1)

Abbildung 3.2 veranschaulicht dieses Konzept.

VUT

Parklicken- >
verstelleinheit

Abstand des VUT wahrend der Vorbeifahrt
Breite der Parkliicke
Abstand zum linken benachbarten Fahrzeug

Abstand zum rechten benachbarten Fahrzeug

> TE= VI < B I N

Breite des VUT (ohne AuRenspiegel)

Abbildung 3.2 Konzeptzeichnung (Fahrzeuggrafik mit KI generiert)

Sind der linke und der rechte seitliche Abstand zu den benachbarten Fahrzeugen
bekannt, kann eine Aussage daruber getroffen werden, ob der Parklenkassistent

das VUT zentriert oder asymmetrisch in der Parklicke positioniert hat.

Voraussetzung fur eine prézise Berechnung der Position ist, dass die
benachbarten Fahrzeuge maoglichst parallel zueinander ausgerichtet sind. Hierftr
kommen Parklickenverstelleinheiten (PLVS) zum Einsatz, die eine genaue

Positionierung und Ausrichtung ermdglichen.

In der gesamten Arbeit wird die Fahrzeugbreite ohne Aul3enspiegel verwendet,

um eine standardisierte und konsistente Basis flr die Berechnungen zu
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gewahrleisten. Aul3enspiegel variieren in der Grof3e und kdnnen eingeklappt
werden, was zu Abweichungen fuihren konnte. Daher definieren die Kotflugel die
Breite des VUT und bieten eine zuverlassige Mdglichkeit, die Abstande zwischen
den PLVs und dem Fahrzeug fir spatere Kontrollen des Algorithmus auch

manuell zu vermessen.

Darluber hinaus werden in dem Testfall weiterhin nur Querparkliicken betrachtet,
in die das Fahrzeug ruckwarts einparken soll. Zusatzlich wird der Abstand

vermessen, mit dem das Versuchsfahrzeug an der Parklicke vorbeifahrt (A).

Der erste Schritt besteht darin, eine Simulationsumgebung aufzubauen, die den
Testfall moglichst genau widerspiegelt, die benétigten Sensordaten generiert und
zur Bearbeitung bereitstellt. Auf Basis der LIDAR-Daten wird anschliel3end ein
Algorithmus entwickelt, der sowohl die Parkliicke kartiert, als auch die seitlichen
Absténde bestimmt. Im nachsten Schritt wird der Algorithmus mit realen Daten

getestet und in den bestehenden Testfall in ecu.test integriert.

3.3 Simulationsumgebung in MATLAB

3.3.1 Simulationsumgebung des ,,Parking-Assistant®

Ein effektiver Ansatz zur Lésung einer derartigen Problemstellung besteht darin,
das Szenario zunachst in einer Simulation abzubilden. MATLAB bietet mit der
Automated Driving Toolbox ein leistungsfahiges Werkzeug, das hilfreiche Tools
und Algorithmen fir die Entwicklung, Simulation und das Testen von
Fahrerassistenzsystemen bereitstellt. Eines dieser Werkzeuge ist der Driving

Scenario Designer. Dieser ist in Abschnitt 2.3.3 bereits ndher erlautert worden.

Die Simulationsumgebung fir den ,Parking-Assistant® wurde auf das
Notwendigste beschrankt. Grundvoraussetzung ist die Integration einer Stral3e,
da der DSD ohne diese keine Simulation zulasst. Weiterhin erforderlich sind ein
Versuchsfahrzeug mit LIDAR-Sensorik und einer vorgegebenen Trajektorie,
sowie zwei benachbarte Fahrzeuge, zwischen denen sich die Parklicke befindet.

Abbildung 3.3 veranschaulicht das Szenario im DSD.
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Abbildung 3.3 Aufbau des Szenarios

Das gelbe Rechteck simuliert dabei einen PKW. Fir ein heterogenes Szenario
ist als zweites Fahrzeug ein LKW (orangenes Rechteck) ausgewahlt worden.
Obwohl im realen Testfall die benachbarten Fahrzeuge mdoglichst parallel
zueinander stehen — eine Voraussetzung fur die genaue Berechnung der Position
des Testfahrzeugs innerhalb der Parklicke — wurden sie in der Simulation
bewusst schrag positioniert. Dies liegt daran, dass zum Zeitpunkt der Erstellung
der Simulation ein anderer Ansatz zur Berechnung der seitlichen Absténde
verfolgt wurde. Dieser Ansatz wurde spater zwar verworfen, ist aber dennoch
erwahnenswert, um den Entwicklungsprozess und die getroffenen

Entscheidungen nachvollziehbar zu machen.
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Nach der Erstellung des Grundszenarios wird die Sensorik implementiert. Im
realen Testverfahren ist der LIDAR-Sensor durch Saugnapfe rechts oben an der
Windschutzscheibe montiert (vom Fahrer aus betrachtet, Abbildung 3.5). Diese
Position muss in der Simulation entsprechend beibehalten werden, wie in
Abbildung 3.4 dargestellt.
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Abbildung 3.4 Platzierung des LiDAR-Sensors in ~ Abbildung 3.5 Platzierung des LiDAR-Sensors am
der Simulation realen VUT

Hintergrund dieser ungewohnlichen Sensorposition ist der Gedanke, dass die
Konturen der Parkliickenverstelleinheiten im realen Versuch besser vom LiDAR-

Sensor erfasst werden konnen.

Bei der Implementierung des Sensors in die Testumgebung muss neben der
Platzierung auch der Neigungswinkel der Windschutzscheibe bericksichtigt
werden, da dieser sich ebenfalls auf den Sensor Ubertragt. Dieser Winkel variiert
je nach Fahrzeugtyp und kann sich auch entlang der Windschutzscheibe
verandern. In der Regel ist der Winkel zum Dach hin flacher als zur Motorhaube.
Im Rahmen der Simulation wurde das spatere reale VUT, ein VW Passat, als
Referenz verwendet. Dessen Windschutzscheibe weist im Bereich der
Sensormontierung einen Langswinkel von ca. 26° und einen Querwinkel von ca.

8° auf.

Zusatzlich wird der simulierte LIDAR-Sensor so parametriert, dass er dem real
verwendeten Ouster OS1 LIDAR gleicht. Dabei wird sich am Datenblatt des
Sensors orientiert [34]. Die Parameter Reichweite, Reichweitengenauigkeit,
maximale Aufnahmefrequenz sowie der horizontale und vertikale Sichtbereich

wurden erfolgreich aus dem Datenblatt in die Simulation dbernommen.
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Nach Erstellung der virtuellen Umgebung wird der Einparkvorgang simuliert. Die
vom DSD erfassten Daten konnen am Ende der Simulation als .mat-Datei in den

MATLAB-Workspace importiert und dort weiterverarbeitet werden.

In der .mat-Datei stehen die Punktwolken sowie Informationen Uber die Position,
Geschwindigkeit und Ausrichtung der Akteure — also der an der Simulation
beteiligten Fahrzeuge, Personen und Radfahrer — zur Verfiigung, wobei Letztere

in diesem Fall nicht vorkommen.

3.3.2 Kartierung der Parklicke

Die erste Teilaufgabe besteht in der Kartierung der Parklicke. Hierzu sollen die
einzelnen LiDAR-Aufnahmen zu einer dreidimensionalen Abbildung der
Parklickensituation =~ zusammengesetzt werden. Fur ein  korrektes
Zusammenfiugen jeder LiDAR-Aufnahme sind die exakte Position und
Ausrichtung des Versuchsfahrzeugs zum jeweiligen Aufnahmezeitpunkt
erforderlich. Der Datensatz, der nach der Simulation im Driving Scenario
Designer bereitgestellt wird, enthélt zu jeder LIDAR-Aufnahme die Position und

Orientierung des VUT.

In der ersten realen Umsetzung soll die Positions- und Ausrichtungsbestimmung
mittels Dead Reckoning erfolgen, einem Verfahren, das in diesem
Anwendungsfall zur Lokalisierung auf die Raddrehzahlen zuriickgreift. Da der
DSD jedoch keine Rader und deren Drehungen simulieren kann, wird diese

Thematik erst in Kapitel 3.5 erlautert.

MATLAB stellt mit dem Befehl pcmerge eine Funktion zur Verfugung, um zwei
Punktwolken zu einer einzigen zu kombinieren. Dies ist besonders nitzlich, wenn
mehrere Punktwolken aus verschiedenen Blickwinkeln oder zu verschiedenen
Zeitpunkten vorliegen und zu einer einzigen Punktwolke zusammengefihrt
werden sollen. Dabei werden Punkte die innerhalb einer vom Benutzer
angegeben Distanz liegen zu einem Punkt zusammengefasst. Wichtig ist, dass
beide Punktwolken im selben Koordinatensystem liegen. Ist dies nicht der Fall

muss als Vorbereitung eine Koordinatentransformation erfolgen [44].
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Abbildung 3.6 Zwei Punktwolken die zusammengefiihrt werden sollen

Abbildung 3.6 zeigt beispielhaft zwei Punktwolken, die zu unterschiedlichen

Zeitpunkten aus der Simulation im DSD aufgenommen wurden.

Beide Punktwolken werden nun mittels pcmerge zusammengefihrt, um mit der

Kartierung der Parkliicke zu beginnen.

Falsch kombinierte Punktwolke

z [m]

y [m]

® Punktwolke 1
® Punktwolke 2

Abbildung 3.7 Fehlerhaft zusammengefiihrte Punktwolke

Die in Abbildung 3.7 dargestellte, kombinierte Punktwolke weist jedoch Fehler
auf, da der PKW falschlicherweise mitten im LKW positioniert ist, wodurch keine
Parkliicke zwischen den beiden Fahrzeugen sichtbar wird. Diese Ungenauigkeit
resultiert daraus, dass die Bewegungen des Versuchsfahrzeugs bisher nicht

korrekt beriicksichtigt wurden.
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Wahrend des Messvorgangs bewegt sich das VUT durch den Raum, was sowohl
eine Translation (Positionsanderung) als auch eine Rotation (Anderung der
Orientierung) umfasst. Werden diese Bewegungen nicht prazise einbezogen,
entstehen Ungenauigkeiten beim Zusammensetzen der durch den LiDAR-

Sensor erfassten Punktwolken.

Der am Fahrzeug montierte LIDAR-Sensor misst die Umgebung aus seiner
eigenen Position und Orientierung heraus. Da der Sensor jedoch am VUT
befestigt ist, bewegt er sich ebenfalls mit dem Fahrzeug. Um eine korrekt
zusammengesetzte Punktwolke zu generieren, missen die Bewegungen des
Fahrzeugs — und somit die des Sensors — in das globale Koordinatensystem
Ubertragen werden. Jede einzelne Messung des Sensors muss entsprechend der
aktuellen Position und Ausrichtung des VUT korrigiert werden. Hierbei werden
drei Koordinatensysteme verwendet:

Sensorkoordinatensystem: Dies ist das lokale Koordinatensystem des LIiDAR-
Sensors. Die Punktwolken werden in diesem Koordinatensystem erfasst, wobei
der Sensor selbst den Ursprung bildet.

Fahrzeugkoordinatensystem: Das Fahrzeug verfugt Uber ein eigenes
Koordinatensystem. Da der Sensor sich mit dem Fahrzeug bewegt, ist seine
Position relativ zum Fahrzeugkoordinatensystem von Bedeutung. Im DSD liegt
der Ursprung im Mittelpunkt der Hinterachse, was nicht dem Ursprung gemaf
ISO 8855 entspricht, da dieser auf den Schwerpunkt des Fahrzeugs festgelegt
ist.

Globales Koordinatensystem: Das Globales Koordinatensystem ist das
Ubergeordnete Koordinatensystem, in dem die Umgebung insgesamt
beschrieben wird. Um die korrekten Positionen der Objekte in der Punktwolke zu
bestimmen, missen die Daten vom Sensor- und Fahrzeugkoordinatensystem in
dieses globale System Ubertragen werden. Der Ursprung kann vom Anwender
festgelegt werden, es bietet sich aber an den Startpunkt einer Messung oder

einen markanten Punkt in der Karte zu wéahlen.
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Fur ein besseres Verstandnis stellt Abbildung 3.8 vereinfacht die Beziehung
zwischen den unterschiedlichen Koordinatensystemen dar. Dabei wurde sich auf

die xy-Ebene beschréankt und die unterschiedlichen Rotationen vernachlassigt.

YE Vs

| |
Tx-FS

Tx-WF

Achsen des Weltkoordinatensystems

Xp Vi Achsen des Fahrzeugkoordinatensystems

X5, Vs Achsen des Sensorkoordinatensystem

Tyrs Translation in x-Richtung zwischen Fahrzeug und Sensor
Tewr Translation in x-Richtung zwischen Welt und Sensor
Typs Translation in y-Richtung zwischen Fahrzeug und Sensor

LiDAR-Sensor

Abbildung 3.8 Vereinfachte Darstellung der drei Koordinatensysteme (Fahrzeuggrafik KI generiert)

Die Punktwolken mussen also zunédchst vom Sensorkoordinatensystem in das
Fahrzeugkoordinatensystem und anschlielend in das globale
Koordinatensystem uberfuhrt werden. Fir diese Transformationen werden

sogenannte Rotationsmatrizen und Translationsvektoren eingesetzt.

Eine Rotationsmatrix ist ein mathematisches Werkzeug, das dazu dient, Punkte
im Raum zu drehen. Sie st besonders nitzlich in der Robotik,
Computeranimation und anderen Bereichen, in denen die Orientierung und
Position von Objekten im dreidimensionalen Raum wichtig sind. In drei
Dimensionen gibt es drei grundlegende Rotationen um die x-, y- und z-Achsen,
wobei jede dieser Rotationen durch eine 3x3-Matrix beschrieben wird [45].

Rotationsmatrix um die x-Achse:

1 0 0
Ry(@)= (0 cosa —sina (3.2)
0 sina cosa
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Rotationsmatrix um die y-Achse:

cosp 0 sinp
Ry(B) = ( 0 1 0 > (3.3)
—sinff 0 cosp
Rotationsmatrix um die z-Achse:
cosy —-siny 0
R;(y) = (siny cosy 0> (3.4)

0 0 1

Die Translation T wird durch einen Vektor beschrieben:
tx
e (t) -
t,

« t, die Translation entlang der x-Achse

Hierbei sind:

« t, die Translation entlang der y-Achse

« t, die Translation entlang der z-Achse

Ein Punkt P = (x,y,z) im Raum wird durch diese Translation in einen neuen

x' X tx
P = <y’> = <y> + (ty> (3.6)
z' Z tz

Far die Uberfuihrung vom Sensorkoordinatensystem in das

Punkt P* verschoben:

Weltkoordinatensystem sind also zwei Transformationen erforderlich, jeweils

bestehend aus den Rotationsmatrizen und dem Translationsvektor.

Der Driving Scenario Designer speichert bei jeder LIDAR-Aufnahme sowohl die
Position als auch die Ausrichtung des VUT. Diese Informationen sind
entscheidend, um die korrekten Transformationen auf die Punktwolken
anzuwenden. Mithilfe der MATLAB-Funktion rigidtform3d kdonnen die Parameter
fur Translation und Rotation in einer Matrix zusammengefasst werden.

pctransform wendet die Transformation auf die jeweiligen Punktwolken an.
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Um die Punktwolken vom Sensorkoordinatensystem in das
Fahrzeugkoordinatensystem zu tbertragen, wird der Langswinkel des Sensors
von 26°, der durch die Platzierung auf der Windschutzscheibe entsteht, in die
Rotationsmatrix der y-Achse integriert, und der Querwinkel von 8° in die
Rotationsmatrix der x-Achse. Gleichzeitig muss die Position des Sensors in
Abhéangigkeit vom Ursprung des Fahrzeugkoordinatensystems bekannt sein. Der
Driving Scenario Designer gibt die Sensorposition direkt mit x-, y- und z-

Koordinaten vom Mittelpunkt der Hinterachse an.

Mit dieser Rotationsmatrix und den Positionsdaten des Sensors wird eine 3D-
Transformation erstellt, die den Versatz des Sensors zum Fahrzeug
berticksichtigt. AnschlieRend wird diese Transformation auf die Punktwolken
angewendet, um die Punkte vom  Sensorkoordinatensystem ins
Fahrzeugkoordinatensystem zu Uberfiihren. Um die Punktwolken weiter vom
Fahrzeugkoordinatensystem ins Weltkoordinatensystem zu transformieren,
werden die Translation und der Gierwinkel des VUT herangezogen. Diese Daten,
ebenfalls vom DSD bereitgestellt, ermdglichen die Erstellung einer weiteren 3D-
Transformation, die die Position und Ausrichtung des Fahrzeugs in der Welt

beschreibt.
Korrekt zusammengesetzte Punktwolke

Rechtes benachbartes
Fahrzeug (LKW)

z [m]

32

y
LiDAR-Schatten der
28

Motorhaube und
Reflektion der StraBe

x [m] 24 0 y [m]

® Punktwolke 1
® Punktwolke 2

Abbildung 3.9 Korrekt zusammengesetzte Punktwolken
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Das Ergebnis ist eine Punktwolke, die die Parkliicke zwischen den Fahrzeugen
korrekt darstellt (Abbildung 3.9).

All diese Schritte werden in eine Schleife eingebunden, um die LiDAR-
Aufnahmen nacheinander zu verarbeiten und die Punktwolken schrittweise
zusammenzufihren. Dabei werden fiur jede LIiDAR-Aufnahme die jeweilige
Position und Ausrichtung des VUT erfasst und die entsprechenden
Transformationen angewendet. Abbildung 3.10 zeigt das finale Ergebnis der

kartierten Parkliicke.

Kartierte Parkllicke

Rechtes benachbartes
Fahrzeug (LKW)

Linkes benachbartes

/ Fahrzeug (PKW)

35

LiDAR-Schatten /

der Motorhaube 30
und Reflektion
der StraBle

x [m]

| Emm— Trajektorie des VUT |

Abbildung 3.10 Vollstandig kartierte Parkliicke

Es ist zu beachten, dass im Driving Scenario Designer in der Sensor-
parametrierung standardmafRig ,Ego Cartesian“ ausgewahlt ist. Bei dieser
Einstellung beziehen sich die x-, y- und z-Koordinaten der vom LiDAR erfassten
Punkte auf das Ego-Fahrzeug (d.h. das VUT), dessen Ursprung in der Mitte der
Hinterachse liegt. Um sicherzustellen, dass sich der Ursprung der
Punktwolkendaten auf den Sensor selbst bezieht, muss die Einstellung auf

~>ensor Cartesian“ geandert werden.
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3.3.3 Berechnung der seitlichen Absténde

Zur Bestimmung der Abstande zu den benachbarten Fahrzeugen wurde der
Ansatz gewahlt, eine Objekterkennung als Funktion zu implementieren und

darauf aufbauend die Distanzen zu ermitteln.

Bevor die Objekterkennung angewendet wird, muss die Punktwolke vorbereitet
werden. Als erster Schritt wird die Bodenebene identifiziert, um zu verhindern,
dass diese als Objekt erkannt wird. Entlang der z-Achse wird ein Referenzvektor
definiert und ein Bodenschwellenwert festgelegt. Alle Punkte, die innerhalb
dieses Schwellenwertes liegen, werden der Bodenebene zugeordnet, markiert

und in den nachsten Berechnungsschritten nicht mehr bericksichtigt.

Die Funktion pcsegdist in MATLAB wird verwendet, um eine Punktwolke
basierend auf der euklidischen Punkt-zu-Punkt-Distanz (,Luftlinie“ zwischen zwei
Punkten) zu segmentieren. Punkte, die naher als eine festgelegte Distanz
beieinander liegen, werden demselben Cluster zugeordnet. Dadurch kdnnen in
einer Punktwolke verschiedene Objekte identifiziert und voneinander getrennt
werden. Um die erkannten Cluster wird anschlieRend mittels pcfitcuboid ein

kubischer Begrenzungskorper (Cuboid) gelegt.

Fehlerhafte Objekterkennung

[ JObjektA
[ lObjektB
[ lobjektcC

Abbildung 3.11 Fehlerhafte Objekterkennung
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Wie in Abbildung 3.11 zu sehen ist, werden neben den benachbarten Fahrzeugen
auch andere, unerwinschte Cluster erkannt. In diesem Fall ist erkennbar, dass
der LIDAR-Schatten der Motorhaube als Objekt identifiziert wurde (Objekt C).
Mithilfe der Lange, Breite und Ho6he konnen die benachbarten Fahrzeuge
identifiziert und herausgefiltert werden. Im realen Testfall ist diese
Differenzierung jedoch nicht immer ideal, da die Dimensionen von Objekten
variieren und &hnliche GrofRenverhaltnisse aufweisen kdnnen, was zu erneuten
Fehlidentifizierungen fihren kann. Abbildung 3.12 zeigt das finale Ergebnis der

korrigierten Objekterkennung.

Korrigierte Objekterkennung

[ JobjektA
[ lObjektB

Abbildung 3.12 Korrigierte Objekterkennung

Der né&chste Schritt besteht darin, die finale Position des VUT in die kartierte
Parklicke zu integrieren und die seitlichen Abstdnde zu bestimmen. Da die
Position und Abmessungen des VUT bekannt sind, kann ein weiteres Cuboid
erstellt und eingefiigt werden. Im realen Testfall soll dieser Schritt mithilfe der
durch Dead Reckoning berechneten endgiltigen Position des Fahrzeugs und

dessen Abmessungen realisiert werden.

Um die seitlichen Abstdnde zu bestimmen, wird fiir die linke und rechte Seite des
VUT-Cuboids die Ebenengleichung aufgestellt. Dies erfolgt in zwei Schritten:
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Zuerst werden die Eckpunkte fur jede Seite extrahiert. Drei der Eckpunkte werden
ausgewahlt, und aus diesen Punkten werden durch Subtraktion zwei
Richtungsvektoren (v und w) gebildet. Durch das Kreuzprodukt der beiden

Vektoren wird schlieRlich der Normalenvektor n’ der Ebene berechnet.

X1 X2

V= Pl_PZZ ()ﬁ)—(}’z) (3.7)
Zy Z

w = P3—P1=<)’3>— (}’1> (38)
Z3 Z1

n=v xw (3.9)

Die allgemeine Gleichung einer Ebene im 3D-Raum lautet:

AX)+BO») +C(2)+D =0 (3.10)

Hierbei sind A=n'y, B=n', und C=n', die Komponenten des

Normalenvektors.

Um den minimalen Abstand zwischen dem VUT und den benachbarten
Fahrzeugen zu bestimmen, wird die Distanz zwischen den Punkten, die zum
benachbarten Fahrzeug gehoren (P(x,, y,,2,)), zur jeweiligen Seitenebene des

VUT berechnet.

|A*xp+B*yp+C*Zp+D|
VA? + B% 4+ (?

Abstand = (3.11)
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Minimaler Abstand zum linken benachbarten Fahrzeug
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>
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0 T \ | -14

25 30 35
x [m]

[ 1Rechtes benachbartes Fahrzeug
[ lLinkes benachbartes Fahrzeug
vt

mmmmle Abstand links: 0.69 m

Abbildung 3.13 Minimaler Abstand zum linken benachbarten Fahrzeug

Abbildung 3.13 veranschaulicht aus der Vogelperspektive den Punkt des linken

benachbarten Fahrzeuges mit dem geringsten Abstand zum VUT.

3.3.4 Zusammenfassung und Bewertung der Simulation

Der Einsatz der Automated Driving Toolbox und des Driving Scenario Designers
in MATLAB ermd@glicht eine detaillierte und praxisnahe Simulation des Szenarios,
bei dem die Umgebungsdaten durch den LIDAR-Sensor erfasst und analysiert
werden. Die erfolgreiche Kartierung der Parklicke durch die Kombination
mehrerer LiDAR-Bilder liefert wichtige Einblicke in die Funktionsweise des
Systems. Dabei zeigt die Simulation, dass wesentliche Herausforderungen, wie
die korrekte Transformation der Punktwolken zwischen den verschiedenen
Koordinatensystemen, die prazise Sensorausrichtung sowie die richtige

Konfiguration der Sensoreinstellungen, erfolgreich umgesetzt wurden.

Besonders die Koordinatentransformation erwies sich als zentraler Aspekt, da sie
gewabhrleistet, dass die Bewegungen des Fahrzeugs und des Sensors korrekt in
das globale Koordinatensystem lbertragen werden — eine Methode, die auch in

der realen Anwendung tbernommen werden kann.

Die Simulation verdeutlicht, dass die Einschatzung der Parkposition mittels
LiDAR-Daten prinzipiell mdglich ist, jedoch muss angemerkt werden, dass das

vorgestellte Verfahren in seiner derzeitigen Form noch rudimentar ist. Wahrend
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einige wichtige Aspekte erfolgreich umgesetzt wurden, wurde die genaue
Breitenbestimmung der Parklicke zu diesem Zeitpunkt der Simulation nicht
berticksichtigt, da sich erst im spateren Verlauf des Entwicklungsprozesses
herausstellte, dass diese von Vorteil sein konnte. Des Weiteren wird die
Bestimmung der Sensorposition relativ zur Hinterachse unweigerlich zu
Messungenauigkeiten fihren, ebenso die schiefe Sensorpositionierung auf der
Frontscheibe.

3.4 Realer Versuchsaufbau und Randbedingungen

Im Gegensatz zur Simulation werden im realen Testfall keine echten
benachbarten Fahrzeuge verwendet. Stattdessen kommen

Parkluckenverstelleinheiten (Abbildung 3.14) zum Einsatz.

T T

Abbildung 3.14 Parklickenverstelleinheiten

Der Einsatz der PLVs bietet mehrere Vorteile: Die Testfalle und Parkliicken
konnen sehr flexibel und schnell angepasst werden. Bei moglichen Kollisionen
des Versuchstragers mit den PLVs entsteht ein geringerer Sachschaden. Zudem
sind PLVs in der Anschaffung gunstiger als echte Fahrzeuge und erméglichen

eine leichtere Reproduzierbarkeit der Testfalle.

Das Versuchsfahrzeug ist ein VW Passat GTE, Baujahr 2016, der optional mit
dem Parklenkassistenten ausgestattet ist und damit teilautomatisch in

Parklicken einparken kann. Der Fahrer muss lediglich das Fahr- und
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Bremspedal betéatigen und die vom System geforderte Fahrstufe einlegen. Die
Querfuhrung tbernimmt das Fahrzeug. Zusatzlich besteht die Moglichkeit, Gber

eine Vector-Box auf den CAN-Bus zuzugreifen.

Als LiDAR-Sensor wird der Ouster OS1 eingesetzt, der in Kapitel 2.6.1 ndher
erlautert wurde. Der Sensor wird oben rechts auf der Windschutzscheibe
platziert, wodurch er die Konturen der PLVs gut erfassen kann. Die Verbindung
zum Messlaptop erfolgt Uber ein Ethernet-Kabel, und die Stromversorgung wird

durch eine mobile Spannungsversorgung im Beifahrerful3raum sichergestelit.

Der schematische Aufbau und die Vernetzung der Messtechnik kénnen
Abbildung 3.15 entnommen werden. Blaue Pfeile reprasentieren den
Datenverkehr zwischen den einzelnen Komponenten, gelbe Pfeile die

Spannungsversorgung.

(((O))) «—— | Ouster Hub Spannungsquelle

Ouster

' O

——| Vector Box Laptop
CAN-Bus

Abbildung 3.15 Aufbau und Vernetzung der Messtechnik

Fir einen erfolgreichen Testfall sind folgende Randbedingungen definiert: Die
PLVs werden fur den Versuch parallel zueinander positioniert, wobei die
Parallelitat und der Abstand mittels Laserentfernungsmessung verifiziert wird.
Der in dieser Diplomarbeit zu entwickelnde Testfall konzentriert sich erneut auf
eine Querparklicke, an der das VUT links vorbeifahrt und anschlie3end
rickwarts einparkt. Es soll ein Geschwindigkeitsbereich von 3 bis 5km/h
eingehalten werden, um eine ausreichende Anzahl an Punktwolken zu sichern
und die Erkennungswahrscheinlichkeit der Parklicke durch den
Parklenkassistenten des Passats zu maximieren. Zum Start steht das VUT 3 bis
5 Meter vor der ersten PLV. Um eine mdoglichst storungsfreie Erfassung der
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LiDAR-Daten zu ermdglichen, sollen keine zusatzlichen Hindernisse in der

Umgebung platziert werden.

3.5 Umsetzung 1 - Kartierung der Parklicke mittels Dead
Reckoning

3.5.1 Dead Reckoning

Um die in der Simulation erarbeitete Methodik in die Realitat zu Gbertragen, muss
zunachst die Position und Ausrichtung des Versuchsfahrzeugs im
Weltkoordinatensystem  bestimmt werden, bevor die LiDAR-Daten
zusammengefligt werden koénnen. Es existieren verschiedene Methoden zur

Lokalisierung, darunter:

e GPS (Global Positioning System): Ermoéglicht eine metergenaue
Positionsbestimmung bei freier Sicht zum Himmel, kann aber in urbanen

Gebieten, Waldern oder Tunneln an Genauigkeit verlieren.

« DGPS (Differential GPS): Erhoht die Genauigkeit auf wenige Zentimeter
durch Korrektursignale von festen Referenzstationen, erfordert jedoch

zusatzliche Infrastruktur und hat eine begrenzte Reichweite.

e Tragheitsnavigationssysteme (INS): Nutzen Beschleunigungssensoren
und Gyroskope zur Positionsbestimmung, deren Genauigkeit kann jedoch
Uber die Zeit driften.

e WLAN- und Mobilfunk-Triangulation: Ndtzlich in stadtischen
Umgebungen und Innenraumen, bieten jedoch je nach Netzdichte

unterschiedliche Genauigkeiten. [46—49]

Da die notwendige Technik fur die genannten Varianten nicht zur Verfligung
stand oder zu ungenau war, wurde im ersten Konzept die Methode des Dead
Reckoning gewahlt. Dead Reckoning ist eine Navigationsmethode, bei der die
aktuelle Position eines Fahrzeugs unter Verwendung einer zuvor bekannten
Position und des seitdem zurlickgelegten Weges berechnet wird. Diese
Berechnung basiert auf der Geschwindigkeit, der Richtung und der Zeit, die seit

der letzten bekannten Position vergangen ist.
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Zur Bestimmung des zurickgelegten Weges koénnen die Raddrehzahlen
verwendet werden. In Kombination mit dem statischen Reifenradius lasst sich die
zurlckgelegte Wegstrecke berechnen. Der statische Reifenradius wird genutzt,
da die dynamischen Effekte wie Fliehkraft und Reifenverformung aufgrund der

geringen Geschwindigkeit minimal sind.

Diese Methode ist unabhangig von externen Signalen und erfordert keine
zusatzliche Infrastruktur, wodurch sie kostengiinstig und einfach zu
implementieren ist. Allerdings nimmt die Genauigkeit mit der Zeit und der
Entfernung ab, da sich Fehler kumulieren. Auf3erdem konnen Schlupf und
Veranderungen der Fahrbahnoberflache zu Abweichungen flhren. Bei niedrigen
Geschwindigkeiten kann Dead Reckoning jedoch sehr genau sein und eine

zuverlassige Positionsbestimmung liefern [50, 51].

3.5.2 Datenaufnahme

Wie bereits in Abschnitt 2.6.1 erlautert, konnte der Ouster LIDAR erfolgreich in
ecu.test integriert werden. Dadurch ist es mdglich, die LIDAR-Daten direkt tGber
ecu.test aufzuzeichnen und zu speichern. Wahrend das VUT an der Parkliicke
vorbeifahrt, werden kontinuierlich Punktwolken aufgezeichnet. Fir jede

Punktwolke werden eine .pcap-Datei und eine .json-Datei bereitgestellt:
e .json-Datei: Speichert die Metadaten des Sensors.
o .pcap-Datei: Enthalt die eigentlichen Sensordaten (Punktwolken).

Mithilfe einer Schleife mit nachgestellter Bedingungsprifung werden die Bilder so
lange aufgenommen, bis das Testfahrzeug wieder eine Geschwindigkeit von 0
km/h erreicht, um in den Rickwartsgang zu wechseln und damit den
Parkvorgang zu starten. Die Geschwindigkeit wird durch eine CAN-Abfrage uber
die Vector-Box ermittelt.

Die Raddrehzahlen der Hinterachse und die gewahlte Fahrstufe werden sowohl
beim Vorbeifahren an der Parklicke als auch beim Einparken Uber ecu.test
mithilfe der Vector-Box erfasst und in einer .csv-Datei gespeichert.
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3.5.3 Berechnung der Trajektorie aus den Raddrehzahlen

Die Berechnung der Trajektorie mittels Dead Reckoning erfolgt in mehreren
Schritten. Zunachst wird in das Verzeichnis der Raddrehzahldaten gewechselt,
um die benétigten Daten in MATLAB zu laden. Eine .csv-Datei mit
Raddrehzahlen, Zeitstempeln und der gewahlten Fahrstufe (vorwarts oder

rackwarts) wird eingelesen.

Die Zeitstempel werden um einen definierten Offset korrigiert. Dadurch wird eine
konsistente Zeitskala fur die Synchronisation mit anderen Datenquellen, wie z.B.
LiDAR-Daten, geschaffen. Eine genauere Erklarung der Synchronisation erfolgt
in Abschnitt 3.5.4. Da auf dem CAN-Bus die Raddrehzahl nicht gleichzeitig zur
gewahlten Fahrstufe Ubertragen wird, missen den jeweiligen Raddrehzahl-
Wertepaaren noch die richtige gewahlte Fahrstufe zugeordnet werden.

Insbesondere werden die Raddrehzahlen bei Rickwartsfahrt negativ gesetzt, um
die korrekte Fahrtrichtung zu beriicksichtigen. Dabei wird auf den hinterlegten
Wert der Fahrstufe zurtickgegriffen.

Eine neue, gleichméRige Zeitskala wird erstellt, um eine Kkontinuierliche
Trajektorie berechnen zu koénnen. Das Zeitintervall (dt) betragt dabei 0,1
Sekunden. Die Raddrehzahlen der linken und rechten Rader werden auf diese
neue Zeitskala dezimiert und von Umdrehungen pro Minute in Umdrehungen pro

Sekunde umgerechnet.

Die Orientierung und Position des Fahrzeuges wird festgelegt. Die
Startkoordinaten werden auf xPos = 0 und yPos = 0 gesetzt, wahrend die

Orientierung 6 auf 0 Radiant eingestellt wird.

Fur jedes Zeitintervall werden die zurtickgelegten Distanzen d der linken und
rechten R&ader berechnet. Dies erfolgt durch Multiplikation der interpolierten

Raddrehzahlen w mit dem Radumfang Ug,, und der Zeitspanne dt.

d = w*Uggq *dt (3.12)

Um nun auf die Orientierung 0 (Gierwinkel) zu schlieen, wird die zurtickgelegte

Distanz des linken Rades von der des rechten Rades abgezogen und dieser Wert
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durch die Spurweite S geteilt. Der Hintergrund ist, dass das kurveninnere Rad
eine kiurzere Strecke zuriicklegt als das kurvenéuf3ere Rad, wodurch ein Winkel

entsteht.

_ (dRechts - dLinks) (3.13)

0
S

Mit Hilfe des Gierwinkels kann die momentane Position des Fahrzeugs in einem
kartesischen Koordinatensystem bestimmt werden. Dazu werden die x- und y-
Koordinaten berechnet, indem zur vorherigen Position der mittlere Weg des
linken und rechten Rades addiert wird. Dieser mittlere Abstand wird dann je nach
Berechnung mit dem Kosinus oder dem Sinus des Gierwinkels multipliziert. Der
Kosinus wird zur Berechnung der Anderung in x-Richtung verwendet, der Sinus

zur Berechnung der Anderung in y-Richtung.

dRechts + dLinks
= .14
Xpos neu = Xpos alt 2 * cos 0 (3.14)
dRechts + dLinks
— P 3.15
Yposneu = YPos ait > * sin 6 ( )

Diese Schritte werden fur alle Zeitintervalle wiederholt, wodurch eine
kontinuierliche Trajektorie des Fahrzeugs Uber die Zeit hinweg entsteht.
Abbildung 3.16 stellt die Trajektorie des Testfahrzeugs fur eine Messreihe

grafisch dar.
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Trajektorie des Fahrzeugs

y-Paosition (m}

Parklucken-
verstelleinheit

x-Position (m)

Abbildung 3.16 Berechnete Trajektorie des VUT

In der Grafik ist der Fahrtverlauf zu erkennen, welcher einen leichten Drift in die
positive y-Richtung aufweist. Fur die Nachvollziehbarkeit der Trajektorie sind die

PLVs nachtraglich eingezeichnet worden.

3.5.4 Synchronisierung von LiDAR und Trajektorie

Da die Zeitstempel der Raddrehzahlen bei null Sekunden beginnen, wahrend die
Zeitstempel der LIDAR-Daten der Windows-Systemzeit zum Aufnahmezeitpunkt
entsprechen, missen beide Datenséatze auf eine gemeinsame Zeitskala gebracht
werden. Hierfur wird auf die Zeitstempel der Raddrehzahlen ein festgelegtes Zeit-
Offset aufaddiert. Dieses Offset entspricht dem Startzeitpunkt der
Datenaufnahme, der aus den Logdaten von ecu.test entnommen werden kann

und ebenfalls der Windows-Systemzeit entspricht.

Die Zeitstempel der LIDAR-Daten werden direkt aus den Dateinamen extrahiert.
ecu.test speichert die LiDAR-Aufnahmen so ab, dass der letzte Teil des

Dateinamens dem Aufnahmezeitpunkt entspricht.

Zur Synchronisation der LIDAR-Daten mit der Fahrzeugtrajektorie wird jeder
Zeitstempel der berechneten Trajektorie mit den Zeitstempeln der LIDAR-Daten
verglichen. Der LIDAR-Zeitstempel, der dem aktuellen Trajektorie-Zeitpunkt am

nachsten liegt, wird identifiziert. AnschlieRend wird Uberprft, ob dieser innerhalb
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eines definierten Toleranzfensters liegt. Ist das der Fall, werden die
entsprechenden LIDAR-Daten mit der aktuellen Position und Orientierung der

Trajektorie kombiniert und gespeichert.

3.5.5 Kartierung der Parklicke
Zu jedem LiDAR-BIld ist nun die Position und Orientierung des VUT bekannt. Um

die einzelnen Bilder zusammenzusetzen, muss die Koordinatentransformation
vom Sensorkoordinatensystem in das Fahrzeugkoordinatensystem und
schlie3lich ins Weltkoordinatensystem erfolgen. Dabei konnte auf den Code aus

der Simulationsumgebung zuriickgegriffen werden.

Fur die Uberfiihrung vom Sensorkoordinatensystem ins Fahrzeugkoordinaten-
system wird die relative Position des Sensors zum Mittelpunkt der Hinterachse
bendtigt. Diese wird mithilfe eines Gliedermal3stabs bestimmt, was sich als

schwierig erweisen kann und zwangslaufig zu Ungenauigkeiten fuhrt.

Zudem sind genaue Messungen der Sensorposition und -ausrichtung
erforderlich, um eine korrekte Ausrichtung der Punktwolken zu gewahrleisten.
Ohne préazise Kenntnis dieser Parameter wirden die aufgenommenen
Punktwolken aufgrund der Neigung der Windschutzscheibe schief

abgespeichert, was die Weiterverarbeitung erschweren wirde.

Die Rotationsmatrix der Sensororientierung wird mit der Sensortranslation und
des Befehls rigidtform3d zu einer Transformationsmatrix kombiniert. Diese Matrix
ermoglicht die Transformation der Punktwolken vom Sensorkoordinatensystem
in das Fahrzeugkoordinatensystem.

Das gleiche Verfahren wird fur die Transformation der Punktwolken vom
Fahrzeugkoordinatensystem in das Weltkoordinatensystem verwendet. Eine
Rotationsmatrix wird basierend auf der Fahrzeugausrichtung bestimmt, und eine

Translation erfolgt auf Grundlage der x- und y-Positionen des Fahrzeugs.

Wahrend des Transformationsprozesses wird der Boden aus der Punktwolke
entfernt, um eine klarere Darstellung der relevanten Daten zu ermdglichen. Dies
wird durch die Verwendung der pcfitplane-Funktion in MATLAB erreicht. Diese
Funktion nutzt den MSAC-Algorithmus (M-estimator Sample Consensus). Der

Algorithmus wéhlt zuféllige Teilmengen der Punktwolke aus, berechnet mdgliche
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Ebenen und bewertet, wie gut diese Ebenen die Punkte in der Wolke
beschreiben, basierend auf einem maximal zulassigen Abstand eines Punktes
von der Ebene. Die Ebene mit dem besten Score, also der besten
Ubereinstimmung mit den Daten, wird schlieRlich als das Modell ausgewahlt, das
die Ebene reprasentiert. Damit ist es moglich die Bodenebene zu identifizieren
[52-54].

Wie in der Simulation werden die transformierten Punktwolken mit dem Befehl

pcmerge in MATLAB chronologisch zusammengefasst.

Kartierte Parkliicke aus 17 Punktwolken und Trajektorie

— 6
— 4
— 2
o0 E
Rechte PLV &
/
| — -2
/ — -4
Linke PLV
— -6
4E | [ [ [ [ [ I
6 8 10 12 14 16 18
x [m]

Trajektorie des VUT

Abbildung 3.17 Vogelperspektive der Parkliicke mit 17 Punktwolken

Abbildung 3.17 zeigt die Parklicke mit 17 zusammengesetzten Punktwolken, der
berechneten Trajektorie und einem realen Foto aus der Vogelperspektive (Foto
nachgestellt, Fahrzeug entspricht nicht dem im Test genutzten Fahrzeug). Die
PLVs werden sehr ungenau abgebildet. Gut zu erkennen ist die leichte
Abweichung der Trajektorie vom Fahrzeugmittelpunkt. Diese Abweichung kommt

durch Ungenauigkeiten bei der Vermessung der relativen Position des Sensors
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zur Hinterachse zu Stande. Neben den Punktwolken ist auch der LIDAR-Schatten
der Motorhaube des VUT in der erstellten Karte erkennbar. Das Ergebnis ist
jedoch unzureichend und kann nicht als Basis flr weitere Berechnungen dienen,
weshalb ein neues Konzept erforderlich ist. Im nachsten Kapitel werden die

Probleme dieses Ansatzes detaillierter erlautert.

3.5.6 Nachteile der ersten Umsetzung

Das vorgestellte Konzept fihrt aus mehreren Griinden zu einer sehr ungenau

kartierten Parklicke, die flr weitere Arbeiten ungeeignet ist.

Die zeitliche Synchronisation zwischen LIDAR und Raddrehzahlen stellt ein
erhebliches Problem dar. Die Genauigkeit dieser Methode konnte nicht Gberpruft
werden. Eine Losung des Problems kénnte die Implementierung des Precision
Time Protocol (PTP) sein. In einem PTP-System gibt es einen Master, der als
priméare Zeitquelle fungiert, und mehrere Slaves (LIDAR und Radrehzahlsensor),
die ihre Zeit mit der des Masters synchronisieren, um eine hohe Genauigkeit zu

gewahrleisten.

Die nachste Ungenauigkeit entsteht bei der Bestimmung der relativen Position
des LIDAR-Sensors zur Mitte der Fahrzeughinterachse. Abweichungen in der
Positionierung kdnnen zu Fehlern in den Transformationsmatrizen fiihren. Da die
Position nur mit einem Gliedermal3stab bestimmt wurde, fiihrt dies zwangslaufig
zu Ungenauigkeiten. Ebenso fuhrt die Bestimmung der Rotationswinkel des

Sensors zu Fehlern.

Die Messung des Radumfangs ist eine weitere potenzielle Fehlerquelle.
Ungenauigkeiten bei der Bestimmung des Radumfangs sowie Einflisse von
Temperatur, Alterung und Witterung kdnnen die Berechnung der zurtickgelegten

Strecke und damit die gesamte Trajektorie beeinflussen.
Schlupf an der Hinterachse kdnnte ebenfalls zu Abweichungen fuhren.

Diese Fehlerquellen summieren sich und fuhren zu einem ungenauen 3D-Bild
der Parkliicke, das fur weitere Analysen nicht geeignet ist. Daher wurde
beschlossen eine alternativen Methode zu entwickeln, welche im n&chsten

Kapitel ausfuhrlich erlautert wird.
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3.6 Umsetzung 2 — Kartierung der Parkllicke mittels SLAM
3.6.1 SLAM

SLAM in MATLAB besteht aus einer Reihe von Schritten. Zunéachst werden zwei
Punktwolken (eine feste Punktwolke und eine bewegliche Punktwolke), die von
unterschiedlichen Standorten aufgenommen wurden, mittels der Funktion
pcdownsample dezimiert. Dieses Downsampling reduziert die Datenmenge und

erhoht die Verarbeitungsgeschwindigkeit.

Anschlieend wird die Funktion pcregistericp eingesetzt, um die bewegliche
Punktwolke an die feste Punktwolke anzupassen. Hierbei kommt der Iterative
Closest Point-Algorithmus mit der Point-to-Plane-Metrik zum Einsatz
(Erlauterung siehe Kapitel 2.5). Die durch den ICP-Algorithmus ermittelte
Transformationsmatrix wird mithilfe der Funktion pctransform auf die bewegliche
Punktwolke angewendet. Dadurch wird die bewegliche Punktwolke so
transformiert, dass sie bestmoglich mit der festen Punktwolke Ubereinstimmit.
Dieser Schritt ist entscheidend, um die beiden Punktwolken in einem

gemeinsamen Koordinatensystem auszurichten.

Im nachsten Schritt werden die transformierte bewegliche Punktwolke und die
feste Punktwolke mithilfe der Funktion pcmerge zu einer einzigen, kombinierten
Punktwolke zusammengefiihrt. Das Resultat ist eine koharente dreidimensionale
Darstellung der Umgebung, die die Informationen beider Punktwolken integriert

und somit eine verbesserte Kartierung ermaoglicht.

Dieser Prozess wird in einer Schleife Uber alle aufgenommenen Punktwolken
implementiert. Durch die Anwendung des beschriebenen Verfahrens entsteht am
Ende ein vollstdndiges 3D-Abbild der Umgebung. Jede neue Punktwolke wird
dabei an die bereits kombinierte Punktwolke angepasst und integriert. Das
Vorgehen ermdglicht eine sukzessive Erweiterung der Karte und eine stetige

Verbesserung der Genauigkeit der dargestellten Umgebung.

In Abbildung 3.18 ist das Ergebnis einer Messung dargestellt. Wahrend der
Vorbeifahrt wurden insgesamt 14 Punktwolken aufgenommen und mittels SLAM
zusammengefihrt. Die beiden PLVs sind dabei deutlich erkennbar. Aufgrund der

schréagen Positionierung des LIDAR-Sensors auf der Windschutzscheibe ist die
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resultierende SLAM-Punktwolke ebenfalls schief angeordnet. In der Grafik kann
dies nur anhand des Farbverlaufs der z-Achse erkannt werden.

LIiDAR-Schatten der SLAM mit 14 Punktwolken

Motorhaube

Abbildung 3.18 SLAM der Umgebung mit 14 Punktwolken [30]

Um die Erkennbarkeit der relevanten Strukturen zu verbessern, wurde in der

Darstellung bereits die Bodenebene herausgefiltert.

Fur die weitere Verwendung der SLAM-Punktwolke ist es notwendig, diese
entsprechend zu rotieren und auf den relevanten Bereich zuzuschneiden, um

eine effiziente Weiterverarbeitung zu ermagglichen.

3.6.2 Berechnung der Parkliickenbreite

Das Ziel besteht darin, die SLAM-Punktwolke durch eine geeignete Rotation so
zu transformieren, dass der Boden nivelliert wird. Zudem sollen die Bodenpunkte
entfernt werden, um die relevanten Punkte der Parkliickenverstelleinheiten zu
extrahieren. Auf dieser Grundlage kann anschlielend die Breite der Parkliicke
berechnet werden.
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Zunachst werden Begrenzungen in den x-, y- und z-Richtungen festgelegt, um
die SLAM-Punktwolke auf den relevanten Bereich mit den Parklicken-

verstelleinheiten zu beschranken.

Die innerhalb dieser festgelegten Begrenzungen liegenden Punkte werden
extrahiert. AnschlieBend wird ein Medianfilter auf die Punktwolke angewendet,
um Rauschen zu reduzieren und die Punkte zu glatten. Dies fuhrt zu einer
saubereren Punktwolke, die weniger durch zufallige Schwankungen beeinflusst
wird. In der betrachteten Punktwolke ist der Einfluss des Medianfilters jedoch
gering, da die SLAM-Punktwolke im ausgewahlten Bereich bereits eine geringe
Rauschintensitat aufweist. Daher ist die Notwendigkeit, Ausreil3er mittels

Medianfilter zu glatten, weniger relevant.

Im n&chsten Schritt wird die Bodenebene ermittelt. Wie bereits im ersten Konzept
beschrieben, wird hierflr die Funktion pcfitplane verwendet. Diese Funktion passt
eine Ebene an die Punktwolke an und identifiziert somit die Bodenpunkte, die

anschlieRend entfernt werden kénnen.

Darstellung von Boden- und Nicht-Bodenpunkten

-4

* y [ml

®  PLVsund Motorhaube
® Boden

Abbildung 3.19 Identifizierte Bodenebene

Die roten Punkte in Abbildung 3.19 représentieren die PLVs sowie die

Motorhaube des Fahrzeugs und bleiben fir die weitere Analyse erhalten. Die
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blauen Punkte gehoren zur ermittelten Bodenebene und werden entfernt. Die
Ebenennormale der Bodenebene wird jedoch gespeichert und flr den nachsten

Schritt verwendet.

Um die Punktwolke neu auszurichten und korrekt zu drehen, wird die Rodrigues-
Rotationsformel verwendet. Diese Methode ermdglicht es, eine Rotationsmatrix
zu erstellen, die die Punktwolke so transformiert, dass die Normale der
ermittelten Ebene mit der z-Achse ausgerichtet wird. Dadurch wird die Schieflage
des Sensors auf der Windschutzscheibe korrigiert, ohne dass eine direkte
Messung der Rotationswinkel des Sensors erforderlich ist [55, 56].

Zunachst wird die Rotationsachse k berechnet, indem das Kreuzprodukt der

Ebenennormale n und der z-Achse z gebildet.

k=n Xz (3.16)

Fur den Rotationswinkel 6 wird ebenfalls die Normale der gefundenen Ebene
n = [ng,ny,n,]" und des Vektors der z-Achse z=1[0,0,1]" benétigt. Die

Berechnung erfolgt mittels:

6 = cos‘1< nre ) (3.17)
[n| o |z

Hierbei gibt 8 den Winkel an, um den die Punktwolke gedreht werden muss, damit
die Ebenennormale mit der z-Achse ausgerichtet wird (Winkel zwischen zwei
Vektoren).

Die Rodrigues-Formel berechnet die Rotationsmatrix R, fir eine Drehung um die
Achse k mit dem Winkel 6:

Ro =1+ sin(0)K + (1 — cos(8)K? (3.18)

59



3 Erweiterung des Testfalls ,Parking-Assistant"

Dabei ist I die Einheitsmatrix und K die Kreuzprodukt-Matrix von k:

0 —k, k,
K=k, 0 -k, (3.19)
~ky, ke O

Die Rotationsmatrix R, wird auf jeden Punkt p der Punktwolke angewendet, um

den transformierten Punkt p’ zu erhalten:

p' =Ry *p (3.20)

Abbildung 3.20 zeigt die neu ausgerichtete Punktwolke.

Punktwolke rotiert und ohne Bodenpunkte

0

] PLVs und Motorhaube

Abbildung 3.20 Rotierte Punktwolke und ohne Bodenpunkte

Im n&chsten Schritt werden die Punkte mithilfe des DBSCAN-Algorithmus
(Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) in verschiedene
Cluster gruppiert. Dies ermdglicht die Unterscheidung zwischen den beiden
Parkliickenverstelleinheiten und der Motorhaube. DBSCAN identifiziert Cluster
von Punkten, die nahe beieinander liegen, und ignoriert dabei Ausreil3er.
Dadurch kénnen Gruppen zusammenhangender Punkte, die relevante Objekte

in der Umgebung darstellen, klar identifiziert werden.
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Der Algorithmus basiert auf zwei Parametern: der maximalen Distanz zwischen
zwei Punkten, damit sie als Teil desselben Clusters betrachtet werden, und der
minimalen Anzahl von Punkten, die erforderlich ist, um einen Cluster zu bilden.
In Abbildung 3.21 wird das Ergebnis der Clusteranalyse visualisiert, wobei
Punkte der gleichen Farbe einem Cluster zugeordnet sind. Die Punkte der
Motorhaube konnten dabei erfolgreich entfernt werden, indem nur die zwei
Cluster erhalten bleiben, deren Mittelpunkte am weitesten in positive y-Richtung

liegen. [57]

DBSCAN Clusteranalyse

% [m]

® Rechte PLV
® Linke PLV

Abbildung 3.21 Unterteilung der linken und rechten PLV in zwei Cluster

Der néachste Schritt besteht darin, die Eckpunkte der Innenseiten der
Parkluckenverstelleinheiten zu identifizieren. Die relevanten Punkte fir die Ecken
werden basierend auf ihren x- und y-Koordinaten ausgewahlt. Aus jeweils vier

ausgewahlten Punkten pro Ecke wird ein gemittelter Eckpunkt gebildet.

Durch lineare Regression werden die Gleichungen der Geraden ermittelt, die
durch die Eckpunkte der linken und rechten PLV verlaufen. MATLAB bietet hierftr
die Funktion polyfit, die ein Polynom beliebigen Grades (in diesem Fall ersten

Grades) an die Daten anpasst. Dabei werden die Parameter m und n
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bereitgestellt, die fur die Definition einer Geraden nach y = mx + n bendgtigt

werden.

Zur Berechnung der Breite des Parkplatzes werden die Geraden in jeweils 100
aquidistante Punkte unterteilt. Die Wahl von 100 Punkten ist dabei ein

Kompromiss zwischen Rechenaufwand und Genauigkeit.

Anschlieend werden die senkrechten Abstéande der Punkte auf der linken
Geraden zur rechten Geraden und umgekehrt bestimmt. Der Abstand eines

Punktes (x,, yo) zur Geraden wird mit der folgenden Formel berechnet:

_ Imxo —yo +nl

1

d (3.21)

Aus den insgesamt 200 berechneten Abstanden wird der Mittelwert gebildet. Die
Bildung des Mittelwerts Uber eine grof3e Anzahl von Messungen tragt dazu bei,
Ausreier und Messrauschen zu reduzieren. Dadurch wird eine robuste

Schatzung der durchschnittlichen Breite der Parkliicke erzielt.

In Abbildung 3.22 sind die beiden Regressionsgeraden eingezeichnet. Die
markierten Kreise zeigen die Punkte an, die zur Bestimmung der Eckpunkte und

fur die Berechnung der Geraden ausgewahlt wurden.
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DBSCAN Clusteranalyse mit Regressionsgeraden
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Abbildung 3.22 Regressionsgeraden fur die Bestimmung der Parkliickenbreite

3.6.3 Berechnung des Vorbeifahr- und Seitenabstand

Fur die Auswertung ist es fur den Prifingenieur von Bedeutung, den Abstand zu
ermitteln, mit dem das VUT an der Parkliicke vorbeigefahren ist. Ziel dieser
Analyse ist es, aus den wahrend der Vorbeifahrt erfassten Punktwolken jene
auszuwahlen, die die préaziseste Ableitung des Abstands zwischen dem
Fahrzeug und der Parklickenverstelleinheit ermdglicht. Dieser Prozess umfasst

mehrere Schritte, die im Folgenden betrachtet werden.

Die Punktwolken werden, wie bereits in Kapitel 3.6.2 beschrieben, entsprechend
rotiert, auf den relevanten Bereich zugeschnitten und die Bodenebene entfernt.
Um die aussagekréftigste Punktwolke zu ermitteln, erfolgt eine Bewertung der
Punktwolken basierend auf ihrer Punktanzahl. Die Annahme hierbei ist, dass eine
hohere Punktdichte eine bessere Erkennung der Parklickenverstelleinheit
ermoglicht, da die Konturen vom LIDAR-Sensor besser erfasst werden. Je mehr

Punkte eine Punktwolke enthélt, desto hoher wird sie daher bewertet. In
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Abbildung 3.23 sind drei Punktwolken dargestellt, die wahrend der Vorbeifahrt an

der Parkliicke aufgenommen wurden.

Punktwolke - lteration 3 Punktwolke - lteration 4

y-Achse (m)
L]
y-Achse (m)

Punktwolke - Iteration 5

y-Achse (m)

&n
.

-3 -2 -1 0 1
x-Achse (m)

Abbildung 3.23 Aufgenommene Punktwolken wahrend der Vorbeifahrt

Der Algorithmus hat Punktwolke 4 als beste Punktwolke bewertet, um den
Vorbeifahrtsabstand zu berechnen. AnschlieBend wird eine Clusteranalyse mit
dem DBSCAN-Algorithmus durchgefihrt, um zwischen der Motorhaube und den
Parkliickenverstelleinheiten zu unterscheiden. Basierend darauf werden die
relevanten Eckpunkte der dem Fahrzeug zugewandten Seite der
Parklickenverstelleinheit ~ ermittelt, um  diese  Seite  durch eine

Regressionsgerade darzustellen.

Um den Abstand zwischen dem VUT und der PLV zu berechnen, kann Gleichung
(3.21) verwendet werden, die den Abstand zwischen einer Geraden und einem
Punkt bestimmt. In diesem Fall ist der Punkt der Ursprung des

Koordinatensystems, der sich im Sensor befindet. Die Regressionsgerade
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reprasentiert die Wand der Parkliickenverstelleinheit. In Abbildung 3.24 ist diese
Auswertung dargestellt. Die rote Linie stellt die Regressionsgerade dar, welche
die Wand der PLV abbildet, wahrend die blau gestrichelte Linie den berechneten

Abstand reprasentiert.

Punktwolke mit Abstand zur Regressionsgeraden
Abstand: 1.46 Meter

y-Achse (m)

-7 -6 -5 -4 -3 -2 -1 0 1
x-Achse (m)
PLV
QO Punkte fir die Gerade
Regressionsgerade
== == Abstand

Nachster Punkt auf der Geraden
@ LiDAR-Sensor

Abbildung 3.24 Abstand mit dem das VUT an der Parkliicke vorbeiféhrt

Um den tatsachlichen Abstand zwischen dem Fahrzeug und der
Parkliickenverstelleinheit zu erhalten, muss der Abstand zwischen dem Sensor
und der rechten Fahrzeugseite des VUT subtrahiert werden. Dieser Abstand ist

bekannt und ergibt sich aus der Position des Sensors am Fahrzeug.

Es ist anzumerken, dass dieser Abstand beim Vorbeifahren nicht zwangslaufig
konstant eingehalten wird, da der Fahrer mdglicherweise leichte Abweichungen
in der Spurfuhrung verursacht. Daher dient der ermittelte Wert primar als

Orientierungshilfe und fir die Dokumentation.

Nachdem das VUT den automatisierten Einparkvorgang abgeschlossen hat,
muss der Abstand zur rechten Parkliickenverstelleinheit gemessen werden. Dies

erfolgt nahezu analog zur Berechnung der Distanz beim Vorbeifahren. Nach
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Abschluss des Parkvorgangs wird eine weitere LIDAR-Aufnahme durchgefihrt.
In dieser Punktwolke ist die Parkllickenverstelleinheit deutlich erkennbar.

Durch eine erneute Clusteranalyse wird zwischen der Motorhaube und der
Parklickenverstelleinheit unterschieden. Anschliel3end wird eine
Regressionsgerade fir die relevante Seite der Verstelleinheit erstellt, und der
Abstand zum Sensormittelpunkt wird berechnet. Auf diese Weise wird der finale
Abstand zwischen dem Fahrzeug und der Verstelleinheit bestimmt. Abbildung
3.25 zeigt den gemessenen Abstand zwischen dem Fahrzeug und der rechten
Parklickenverstelleinheit am Ende des Parkvorgangs. Die rote Linie
reprasentiert die Regressionsgerade, die entlang der dem Fahrzeug
zugewandten Seite der Parkliickenverstelleinheit gebildet wurde. Der griine Kreis
markiert den Punkt auf der Regressionsgerade, der dem Fahrzeug am nachsten
liegt.

Abstand zur rechten Parkliickenverstelleinheit
Abstand: 1.17 Meter
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Abbildung 3.25 Abstand zwischen VUT und PLV am Ende des Parkvorgangs

Auch bei dieser Berechnung muss der Abstand zwischen dem Sensor und der
rechten Fahrzeugseite des VUT subtrahiert werden, um den tatséchlichen

seitlichen Abstand zu ermitteln.
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Da nun alle relevanten Abstande bestimmt wurden, kann auch der Abstand zur
linken Parklickenverstelleinheit berechnet werden. Dies ermoéglicht eine
Bewertung, ob das VUT zentriert oder asymmetrisch in der Parkliicke positioniert
ist. Die Berechnung und Bewertung erfolgen direkt in der Testumgebung

ecu.test.

3.7 Implementierung in ecu.test

3.7.1 Technische Umsetzung der Implementierung

In Kapitel 2.2 wurde bereits erlautert, dass es sich bei ecu.test um eine auf
Python basierende Testsoftware handelt. Dementsprechend ist die
Implementierung einer Datenauswertung mittels Python gut integrierbar. In
dieser Diplomarbeit wurde der Algorithmus zur Auswertung der LiDAR-Daten
jedoch in MATLAB entwickelt. Der Grund daflr liegt in der groRen Auswahl an
Toolboxen, die die Erstellung des Algorithmus erheblich vereinfachen. Ebenso
wurde in Kapitel 2.2 die Einbindung von MATLAB in ecu.test erlautert, die sich
hauptséachlich auf die Verwendung von Simulink konzentriert. Um die bendtigten
Variablen, wie z.B. die Parklickenbreite von MATLAB nach ecu.test zu
Ubertragen wurde ein Workaround geschaffen. Dieser Workaround basiert auf
einem Python-Skript. Ziel ist es, dass der Prufingenieur wahrend des Tests der

Einparkautomatik nicht zwischen ecu.test und MATLAB wechseln muss.

Das Python-Skript startet MATLAB im Batch-Modus. In diesem Modus werden
Skripte oder Funktionen im Hintergrund ausgefiihrt, ohne dass eine aktive
Sitzung erforderlich ist. Wenn der Testfall "Parking-Assistant” so weit
fortgeschritten ist, dass die LIDAR-Daten ausgewertet werden kénnen, wird das
Python-Skript aufgerufen. Innerhalb der Python-Umgebung wird das entwickelte
MATLAB-Skript ausgefuhrt und wertet die LIDAR-Daten aus. MATLAB schreibt
dann die bendétigten Variablen, wie z.B. die Breite der Parklicke oder den
Abstand bei seitlicher Vorbeifahrt, in ein Textdokument, welches vom Python-

Skript ausgelesen wird und die entsprechenden Variablen an ecu.test tbergibt.

Abbildung 3.26 stellt den Berechnungsschritt in ecu.test dar. Unter ,Parameter”
wird das Python-Skript mit dem Namen ,run_matlab_script_part1“ aufgerufen.

Sobald die Berechnungen abgeschlossen sind, werden die Ergebnisse in den
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3 Erweiterung des Testfalls ,Parking-Assistant"

Variablen ,Width_Parking_Space® und ,Distance_drive_by“ im ecu.test

Workspace abgespeichert.

z Aktion / Name Parameter Erwartung / Wert

1 Berechnung user.run_matlab_script_partl.execute_matlab_script()  |-= (Width_Parking_Space, Distance_drive_by)

Abbildung 3.26 Aufruf des Python-Skriptes in ecu.test

Fir ein besseres Verstandnis stellt Abbildung 3.27 die Toolchain dar.

ecu.test IZ:> E:>
4 L}
Python
4 1
MATLAB —>

Abbildung 3.27 Toolchain

Da zur korrekten Ausfiihrung des MATLAB-Skripts zunachst alle LIDAR-Daten,
d.h. die Punktwolken wahrend der Vorbeifahrt an der Parkliicke sowie die
Punktwolke nach Beendigung des Parkvorgangs aufgenommen werden missen,
kann der Aufruf von MATLAB im Batch-Modus erst am Ende des Testfalls
erfolgen. Dadurch entsteht zwangslaufig eine Leerlaufzeit, in der der
Prufingenieur auf die Berechnung warten muss, da der SLAM-Prozess je nach
Anzahl der Punktwolken einige Zeit in Anspruch nehmen kann. Um
Leerlaufzeiten zu vermeiden, wird die MATLAB-Auswertung in zwei Teile
aufgeteilt. Der erste Teil umfasst die Berechnung der Parklickenbreite und die
Berechnung der Vorbeifahrtdistanz. Der zweite Teil beinhaltet die Berechnung
des Abstands zur rechten PLV.

Die groben Programmablaufpléne fir die beiden separaten MATLAB-Skripte
kénnen Abbildung 3.28 entnommen werden. Im Anhang sind exemplarisch die
Ablaufplane fur die SLAM-Funktion (Anlage B-2) und die Funktion zum
Extrahieren der Punktwolken (Anlage B-1) einsehbar.
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Auswertung Teil 1

Auswertung Teil 2

Pfad der Punkiwolken Pfad der Punktwolken
suchen suchen
Punktwolken Letzte Punktwolke
extrahieran extrahieren
Abstand beim
Vaorbeifahren Punktwolke drehen
berechnen
Abstand zwischen
SLAM VUT und PLV
berechnen
Breite der Ausgabe:
Parklicke Abstand zwischen VUT und
berechnen PLV

Parklickenbreite,
Abstand Vorbeifahren

k

Ende

Abbildung 3.28 Programmablaufpléne fiir beide MATLAB-Skripte

Der Vorteil dieses Splits ist, dass der erste Teil wahrend des laufenden Testfalls
durchgefuhrt werden kann. Da die bendétigten LIDAR-Punktwolken fir den SLAM,
Parkluckenbreite und Vorbeifahrdistanz bereits vorliegen, wenn das VUT an der
Parklicke vorbeigefahren ist. Die Auswertung kann also bereits erfolgen,
wahrend das VUT den automatisierten Einparkvorgang durchfuhrt. Fur jeden Teil
des MATLAB-Skriptes wird ein eigenes Python-Skript bendtigt. Die beiden
Python-Skripte sind identisch, abgesehen vom Namen des aufgerufenen
MATLAB-Skriptes.

Normalerweise wird ein Testfall von ecu.test sequenziell abgearbeitet. Dies
wurde bedeuten, dass beim Aufruf des ersten MATLAB-Skripts der Testfall nach

dem Passieren der Parkliicke pausieren musste, bis das Skript abgearbeitet ist.
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Dies wiirde jedoch erneut zu Leerlaufzeiten fuhren, da die Berechnung aufgrund

der Komplexitat der Punktwolken etwas Zeit in Anspruch nimmt.

Die Losung fur dieses Problem ist eine in ecu.test integrierte Funktion, mit der
innerhalb eines Hauptpackages ein paralleles Package gestartet werden kann.
In diesem parallelen Package (,Calculation_Part1“) wird der erste Teil des
MATLAB-Skripts durch das Python-Skript aufgerufen, wahrend das primare
Package weiterhin abgearbeitet wird. Damit kann die Leerlaufzeit fir den SLAM-

Algorithmus vermieden werden.

Die Aufzeichnung der LIDAR-Punktwolken wahrend der Vorbeifahrt an der
Parklicke wird ebenfalls in ein paralleles Package (,LiDAR_Capture®)
ausgelagert. Der Grund hierfur liegt darin, dass ohne diese Parallelisierung
wahrend der Vorbeifahrt ausschliel3lich die LiDAR-Daten in ecu.test erfasst
werden koénnten. Durch die Verwendung eines parallelen Packages ist es
hingegen moglich, zusatzlich weitere Testschritte im Hauptpackage simultan

durchzufihren, wodurch eine effizientere Testausfuhrung gewéhrleistet wird.

Fur ein besseres Verstandnis der zeitlichen Abfolge, kdnnen die Startzeitpunkte

der drei Packages aus Abbildung 3.29 entnommen werden.

Vorbeifahrt Einparkvorgang

E AL

Hauptpackage

Paralleles Package 1 _
(LiDAR_Capture)

Paralleles Package 2
(Calculation_Part1)

A

Abbildung 3.29 Sequenzierung der Packages

Fur den zweiten Teil der MATLAB-Auswertung, der die Berechnung des

seitlichen Abstands zur PLV umfasst, ist mit einer kurzen Leerlaufzeit zu rechnen.

Der gesamte Testfall kann in Anlage A-1 eingesehen werden. Die
Programmablaufpléane sind den Anlage B-3, Anlage B-4 und Anlage B-5 zu

entnehmen.
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Nach Abschluss der Auswertung der LiDAR-Daten, liegen in ecu.test drei
Variablen vor. Die Breite der Parkliicke, der Abstand mit dem das VUT an der
Parklicke vorbeigefahren ist und der seitliche Abstand zur rechten PLV nach
dem Einparken. Um nun auf den Abstand zur linken PLV zu schlie3en, wird noch
der Abstand zwischen LIDAR-Sensormittelpunkt und der rechten Fahrzeugseite
(Kotflugel) benttigt sowie die Fahrzeugbreite ohne AulRenspiegel. Durch eine
Benutzereingabe nach Start des Testfalls werden die fehlenden Variablen
abgefragt. In Abbildung 3.30 ist beispielhaft die Eingabe der Fahrzeugbreite
abgebildet.

Warte auf Nutzer

Verbleibende Zeit: keine Zeitiiberschreitung

Bitte folgende Aktion durchfihren und bestatigen :

Width of the VUT in meter, without mirrors (numbers seperated by a dot, de not
specify the unit e.g. 1.8)

Eingabe: |

OK

Abbildung 3.30 Benutzereingabe zu Beginn des Testfalls

Nachdem nun alle bendtigten GroRen bekannt sind, kann die Berechnung der
linken Distanz zur PLV durchgefuhrt werden. Dadurch kann festgestellt werden,
ob das Fahrzeug mittig oder versetzt in der Parkliicke steht. Abbildung 3.31 zeigt

die Berechnungsschritte in ecu.test.

42 DriveByDistance Distance_drive_by - float(Sensor_Placement)
43 RightSideDistance Right_Side_Distance - float{Sensor_Placement)
44 LeftSideDistance Width_Parking_Space - Right_Side_Distance - float(Vehicle_Width) +...
45 w If {Right_Side_Distance - float(Tolerance) <= Left_Side_Distance <= Right_Side_Distance + float{...

46 N Then

a7 Success 1

42 A Else

43 v If (Left_Side_Distance <= Right_Side_Distance)

50 v Then

51 Failed - too farto the left 0

52 ~ Elze

53 Failed - too far to the right 0

Abbildung 3.31 Berechnungsschritte fiir den Abstand zur linken PLV

3.7.2 Datei- und Ordnerstruktur im Workspace

Fir die Erweiterung des Testfalls ,Parking-Assistant® soll nun Ubersichtlich
dargestellt werden, welche Dateien und Skripte im ecu.test Workspace bendtigt
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3 Erweiterung des Testfalls ,Parking-Assistant"

werden. Anlage A-2 zeigt die Ordnerstruktur eines neuen Workspace. Fur die
Implementierung der beiden MATLAB- und Python-Skripte sind die zwei Ordner
,1estReports“ und ,UserPyModules® wichtig.

In den Ordner ,TestReports mussen die beiden MATLAB-Skripte abgelegt

werden. Eine weitere Anpassung dieser Skripte ist nicht notwendig.

Der Ordner ,UserPyModules” ist der Ablageort fir die zwei Python-Skripte. Die
Python-Skripte passen sich automatisch der Struktur des Dateisystems an,
solange die relative Struktur des Workspace erhalten bleibt. Dies stellt sicher,
dass keine weiteren Anpassungen der im Python-Skript hinterlegten Pfade
notwendig sind, wenn das Projekt auf verschiedenen Rechnern oder in

unterschiedlichen Umgebungen verwendet wird.

Im Ordner .Packages* mussen das Hauptpackage
(Inspection_Parking_Assistant_Extended) und die beiden parallel ablaufenden

Packages (LIDAR_Capture, Calculation_Partl) abgelegt werden.

Tabelle 3.1 stellt zusammenfassend Ubersichtlich dar, welche Dateien fir einen

Ablauf benotigt werden.

Tabelle 3.1 Ubersicht der Dateien

MATLAB-Skript 1 Parking_Assistant_Partl.m »1estReports*
MATLAB-Skript 2 Parking_Assistant_Part2.m »1estReports”
Python-Skript 1 run_matlab_script_partl.py ,UserPyModules*®
Python-Skript 2 run_matlab_script_part2.py ,2UserPyModules*
Hauptpackage Inspection_Parking-Assistant_Extended.pkg .Packages”
Paralleles Package 1 LiDAR_Capture.pkg .Packages*®
Paralleles Package 2 Calculation_Part1.pkg .Packages”

Die MATLAB und Python-Skripte, sowie die Packages sind auf dem Datentrager
hinterlegt. Die Struktur des Datentragers kann Anlage D-1 entnommen werden.
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In diesem Kapitel wird die Genauigkeit des entwickelten Testverfahrens zur

Kartierung und Positionsbestimmung des Fahrzeugs in der Parkliicke untersucht.

Zunachst wird die Vorgehensweise zur Bestimmung der Genauigkeit vorgestellt.
AnschlieBend erfolgt eine Bewertung der Abweichungen zwischen den

berechneten und tatsachlichen Messwerten.

4.1.1 Genauigkeit der Berechnung der Parklickenbreite

Um den Algorithmus zu testen und die Genauigkeit zu Gberprifen, wurden zwolf
Messungen durchgefihrt. Die ersten sechs Messungen erfolgten bei einer
Parklickenbreite von 3,00 m, die Messungen sieben bis zwdlf bei einer Breite
von 3,30 m. Zur Validierung des Abstands zwischen den beiden PLVs wurde ein
Laserentfernungsmesser (Genauigkeit £1,5 mm) eingesetzt. Theoretisch erkennt
der Parklenkassistent Parkliicken, die mindestens der Fahrzeugbreite (in diesem
Fall 1,83 m) plus 0,8 m entsprechen. Doch Vorversuche haben gezeigt, dass die
Erkennung bei Parklicken unter 2,90 m Breite nicht zuverlassig funktioniert. Um
verlassliche Ergebnisse zu erzielen und mogliche Fehlmessungen zu vermeiden,
wurde daher eine Parklickenbreite von 3,00 m als untere Grenze gewahlt. Dies
stellt sicher, dass die Parkliicke verlasslich erkannt wird. Die Breite von 3,30 m
wurde hinzugefiligt, um zu untersuchen, wie sich die Genauigkeit bei einer etwas

grol3eren Lucke verhalt.

Es ist hervorzuheben, dass alle gemessenen Breiten deutlich Uber der
gesetzlichen Mindestbreite von 2,30 m fir Parklicken liegen. Aufgrund der
zunehmenden Grof3e moderner Fahrzeuge empfiehlt die Forschungsgesellschaft
fur Stral3en- und Verkehrswesen, welche die Vorgaben in den ,Richtlinien fur die
Anlage von Stadtstralien® festlegt, kiinftig eine Mindestbreite von 2,65 m flr
Parkliicken [58].

Abbildung 4.1 zeigt die Messwerte flr einen Abstand von 3,00 m. Auf der x-Achse
sind die jeweiligen Messungsnummern dargestellt, wahrend die y-Achse die
ermittelte Breite der Parklicke abbildet. Die berechneten Werte (blaue Punkte)
zeigen eine geringe Streuung um die tatsachliche Breite, wobei der Mittelwert

(grine Linie) bei 3,01 m liegt. Diese Ergebnisse deuten darauf hin, dass der
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Algorithmus die Breite der Parkliicke im Durchschnitt mit einer sehr geringen
Abweichung bestimmt, was auf eine hohe Genauigkeit der Methode hinweist.
Eine systematische Tendenz zur Uber- oder Unterschatzung der Breite ist
anhand der vorliegenden Daten nicht erkennbar. Stattdessen erscheinen die
Schwankungen der Messwerte zufallig verteilt. Diese zufallige Verteilung der
Abweichungen konnte auf die Berechnungsmethode durch den SLAM-

Algorithmus zuriickzufiihren sein.

Genauigkeit der berechneten Parkliickenbreite
33r
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Berechnete Breite [m]
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-

i
oo
T

I
~J

1 2 3 4 5 5 7
Nummer der Messung

®  Berechnete Breite
Tatsachliche Breite: 3,00 m
Mittelwert: 3.01 m

Abbildung 4.1 Genauigkeit bei einer Parklickenbreite von 3,00 m

Im Vergleich zur vorherigen Messreihe zeigt Abbildung 4.2 fur die tatsachliche
Breite von 3,30 m eine leichte Tendenz zur Unterschatzung der berechneten
Breiten. Der Mittelwert der Messungen liegt bei 3,23 m, was eine
durchschnittliche Abweichung von -0,07 m darstellt. Diese Abweichungen sind

zwar grof3er als bei der 3,00 m-Messreihe.
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Genauigkeit der berechneten Parkliickenbreite
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®  Berechnete Breite
Tatsachliche Breite: 3,30 m
Mittelwert: 3.23 m

Abbildung 4.2 Genauigkeit bei einer Parkliickenbreite von 3,30 m

4.1.2 Genauigkeit der Berechnung des rechten Abstandes

Nachdem das VUT den Parkvorgang erfolgreich durchgefuhrt hat, wird im
Anschluss ein LIDAR-BIld von der rechten PLV aufgenommen, aus dessen Daten
der rechte Abstand berechnet wird. Um diesen berechneten Abstand mit dem
realen Abstand zu vergleichen, wurde dieser handisch mittels
Laserentfernungsmesser vermessen. Als Referenzpunkt diente dabei der

vordere Kotfligel des Fahrzeugs (siehe Anlage A-3).

Abbildung 4.3 zeigt das Diagramm, das den Vergleich zwischen der berechneten
und der gemessenen Distanz veranschaulicht. Auf der Abszisse sind die
berechneten Distanzen aus den LIDAR-Daten in Metern aufgefuhrt, wahrend die
Ordinate die handisch gemessenen Distanzen zeigt. Die gestrichelte rote Linie
symbolisiert die Linie der perfekten Ubereinstimmung, bei der die berechneten
und gemessenen Distanzen identisch sind. Liegen die Datenpunkte unterhalb
dieser Linie, wurde der Abstand grof3er berechnet, als er in Wirklichkeit ist; liegen

sie oberhalb, hat der Algorithmus den Abstand zu kurz berechnet.

Die Datenpunkte im Diagramm sind in zwei Gruppen unterteilt: Blaue Punkte
reprasentieren Messungen bei einer Parkluckenbreite von 3,00 m, wahrend rote
Punkte Messungen bei einer Breite von 3,30 m darstellen. Die Nummerierung

gibt die jeweiligen Messungsnummern an.
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Berechnete vs. gemessene Distanz zur rechten PLV
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Berechnete Distanz aus LiDAR-Daten [m)]

®  Breite der Parklicke 3,00 m
®  Breite der Parklucke 3,30 m
— — —Perfekte Ubereinstimmung

Abbildung 4.3 Gegeniiberstellung der gemessenen und berechneten Abstande zur rechten PLV

Bei naherer Betrachtung fallt auf, dass die Punkte sowohl bei der Parkliicke von
3,00m als auch bei 3,30 m nicht immer exakt auf der Linie der perfekten
Ubereinstimmung liegen, sondern die berechneten Daten im Mittel um 3,5 cm zu
grol3 ausfallen. Mogliche Ursachen dafur kdnnen Messungenauigkeiten des
Ouster-LIDAR sein; im Datenblatt wird im Bereich von 0,3 bis 1 Meter eine
Abweichung von *0,7cm angegeben. Ein weiterer Grund ist, dass vom
berechneten Wert noch der Abstand vom Sensormittelpunkt zur Fahrzeugflanke
abgezogen werden muss, der von Hand gemessen wird und somit zu

Ungenauigkeiten fuhren kann.

Bei der handischen Messung des Abstandes zwischen PLV und VUT kommen

zudem Messfehler des Laserentfernungsmessers.

Die Punkte der Messungen bei einer Parklickenbreite von 3,3 m weisen meist
hohere x- und y-Werte auf, da die Parklicke breiter war und somit auch ein
grolRerer Abstand zwischen Fahrzeug und PLV vorhanden sein kann. Die
Genauigkeit dieser Berechnungsmethode kann als ausreichend bewertet

werden, da die durchschnittliche Abweichung lediglich 3,5 cm betragt.
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4.1.3 Genauigkeit der Berechnung des linken Abstandes

Die Vorgehensweise zur Bestimmung der Genauigkeit des linken Abstands ist
ahnlich wie im vorherigen Abschnitt beschrieben. Der Abstand zur linken PLV
wurde handisch mit dem Laserentfernungsmesser gemessen. Die Berechnung
erfolgt Uber die Breite der Parklicke abzuglich der Fahrzeugbreite und des
rechten seitlichen Abstandes. In Abbildung 4.5 sind die Werte dargestellt. Alle
Messdaten zeigen, dass der linke Abstand kirzer berechnet wird, als er
tatsachlich ist. Im Mittel Gber alle zwdlf Messungen betragt die Abweichung
17,4cm. Diese Abweichung resultiert aus den kumulierten Fehlern der
vorangegangenen Berechnungen. Wird die Parkliicke zu breit oder zu schmal
berechnet, flie3t dieser Fehler mit ein, ebenso wenn der rechte Abstand nicht

genau berechnet wird.

Berechnete vs. gemessene Distanz zur linken PLV (ohne Korrektur)
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Abbildung 4.4 Gegeniberstellung der gemessenen und berechneten Abstande zur linken PLV

Ein Korrekturfaktor kann nun genutzt werden, um die Werte naher an die Linie
der perfekten Ubereinstimmung anzugleichen. Der Korrekturfaktor ist eine Zahl,
die verwendet wird, um eine systematische Abweichung in einer Messung zu
korrigieren. Er kann auf empirischen Daten oder Modellen basieren. Aus den
zwolf Messwerten wurde als Mittelwert eine Abweichung von 17,4 cm bestimmt.
Der Mittelwert wurde als Mal3 gewahlt, da die vorliegenden Messwerte keine
signifikanten Ausreif3er oder grof3en Streuungen aufweisen. Dieser Wert wird nun
auf die zu kurz berechneten Abstdnde addiert. Abbildung 4.5 zeigt die
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Gegenuberstellung unter Berlcksichtigung des Korrekturfaktors. Die Werte

liegen nun naher an der perfekten Ubereinstimmung.

Berechnete vs. gemessene Distanz zur linken PLV (Korrigiert um 0.1742 m)
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Abbildung 4.5 Gegenlberstellung der gemessenen und berechneten Abstande zur linken PLV mit
Korrektur

Auf den berechneten Abstand zur rechten PLV wurde bewusst kein
Korrekturfaktor angewendet, da der Korrekturfaktor fur die linke Seite auf dem
rechten Abstand basiert. Dies ware methodisch ungunstig, da die Anwendung
eines Korrekturfaktors auf der Grundlage eines bereits korrigierten Wertes
potenzielle Fehler und Unsicherheiten verstarken kénnte. Es wirde zu einer

Fehlerfortpflanzung kommen.

4.1.4 Toleranzgrenze

Als abschlieRende Darstellung sind in Abbildung 4.6 die gemessenen Werte
(nicht ausgefullte Punkte) im Vergleich zu den berechneten und Korrigierten
Werten (ausgefillte Punkte) dargestellt. Auf der Abszisse ist der linke Abstand,
auf der Ordinate der rechte Abstand aufgetragen. Liegt ein Punkt genau auf der
Geraden der perfekten Ubereinstimmung, bedeutet dies, dass der
Parklenkassistent das Fahrzeug genau mittig positioniert hat (perfekt geparkt).
Zusatzlich wurde eine Toleranzgrenze zur perfekten Ubereinstimmung
eingezeichnet, in diesem Fall £0,1 m. Diese Grenze ist wichtig, da nicht davon

ausgegangen werden kann, dass das VUT perfekt einparkt. Liegt der Messpunkt
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innerhalb der Toleranz, gilt der Testfall als erfullt; der Parklenkassistent hat das

Fahrzeug ausreichend genau in die Parkliicke mandvriert.

Berechneter vs. gemessener Abstand
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Abbildung 4.6 Vergleich der berechneten und gemessenen Werten

Beim Betrachten der Punkte ist zu sehen, dass nur bei Messung 9 und 10 der
Testfall als unerfullt klassifiziert wurde, obwohl in der Realitat die Messungen
innerhalb der Toleranz liegen wirden. Dies deutet darauf hin, dass der
Algorithmus in 10 von 12 Féllen zuverlassig arbeitet, jedoch in einigen Fallen
aufgrund von Messungenauigkeiten oder systematischen Fehlern zu einer
fehlerhaften Klassifizierung fuhren kann. Eine Anpassung der Toleranzgrenze
oder eine Verbesserung der Messgenauigkeit kbnnte dazu beitragen, diese

Fehlklassifizierungen zu reduzieren.

Die gewunschte Toleranzgrenze wird zu Beginn des Testfalls abgefragt und kann

somit vom Prifingenieur angepasst werden.
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4 Test und Genauigkeit des Verfahrens

4.1.5 Erganzungen zur Auswertung

Die Berechnung der Parkliickenbreite erfolgt auf Grundlage der durch das SLAM-
Verfahren erstellten Karte. Da SLAM teilweise auf Wahrscheinlichkeitsmodellen
basiert, kann die kartierte Darstellung der Parkliicke variieren und ist somit nicht
immer identisch. Dies fuhrt dazu, dass die berechnete Breite — bei erneuter
Berechnung — schwanken kann, obwohl die zugrunde liegende LiDAR-

Punktwolke unverandert bleibt.

In Anlage C-2 kdnnen alle Messwerte eingesehen werden. Das MATLAB-Skript
fur die Auswertung ist auf dem Datentrager hinterlegt.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Diplomarbeit widmete sich der Entwicklung und Implementierung
neuer Testverfahren flr automatisierte Fahrfunktionen, speziell fiur den
Parklenkassistenten. Angesichts der steigenden Komplexitdt moderner
Fahrzeuge und der fortschreitenden Automatisierung ist die Validierung solcher
Systeme von Bedeutung, um Sicherheit und Zuverlassigkeit im Stral3enverkehr

zu gewabhrleisten.

Im Zuge dieser Arbeit wurde ein bestehender Testfall in der
Testautomatisierungssoftware ecu.test erweitert und optimiert. Durch die
Nutzung eines LiDAR-Sensors und die Anwendung des SLAM-Verfahrens
gelang es, eine prazise Kartierung der Parkliicke zu realisieren. Dies ermdglichte
die genaue Berechnung der Parklickenbreite sowie der seitlichen Abstande des
Versuchsfahrzeugs zu den benachbarten Parkltickenverstelleinheiten. Basierend
auf diesen Daten kann nun bewertet werden, ob das Fahrzeug durch den

Parklenkassistenten mittig oder versetzt in der Parkliicke positioniert wurde.

Die durchgefuhrten Tests haben gezeigt, dass die Genauigkeit des entwickelten
Verfahrens im niedrigen Zentimeterbereich liegt, was fir lokale Anwendungen
auf Testflachen ausreichend ist. Die Berechnung der Parklickenbreite wies
Abweichungen von weniger als 10 % auf, und auch die seitlichen Abstande
konnten mit hoher Prazision bestimmt werden. Insbesondere durch die
Einfuhrung eines Korrekturfaktors wurde die Genauigkeit bei der Berechnung des

linken seitlichen Abstands verbessert.

Zusammenfassend bietet die entwickelte Methodik eine solide Grundlage fir die
weitere Forschung und Optimierung im Bereich der Testverfahren fur den
Parklenkassistenten, da sie eine effiziente Bewertung ermdglicht und zur

Erh6hung der Sicherheit sowie Zuverlassigkeit solcher Systeme beitragt.
Fur zukinftige Arbeiten ergeben sich mehrere Ansatzpunkte:

1. Umsetzung in Python: Die Implementierung des gesamten Algorithmus
in Python wiurde nicht nur die Integration in ecu.test erleichtern, sondern

auch die Abhangigkeit von externen Softwarelésungen wie MATLAB
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5 Zusammenfassung und Ausblick

reduzieren. Dies wirde den Testprozess beschleunigen und vereinfachen,

da alles in einer einheitlichen Umgebung ablauft.

. Berechnung der Schragstellung: Fur die weitere Prifung des

Parklenkassistenten kann die Schragstellung des VUT in der Parkliicke
analysiert werden. Dafur muss der Winkelversatz zwischen den PVLs und
dem Testfahrzeug berechnet werden. Ein Ansatz ware ein Normalvektor,
der vom Sensor aus in Richtung der rechten PLV aufgespannt wird. Steht
das VUT parallel zur PLV, spiegelt der Vektor die kiirzeste Strecke wider.
Steht das Fahrzeug schrag, ist der Normalvektor nicht mehr der Vektor mit
dem kirzesten Abstand, und zwischen diesen beiden Vektoren
(Normalvektor und Vektor des kiirzesten Abstandes) kann der Winkel der

Schréagstellung berechnet werden.

. Korrekturziige: Die Anzahl der bendétigten Korrekturziige kann fir den

Prufingenieur von Interesse sein. Eine Methodik zum Zahlen dieser ist im

Testfall integriert, konnte aber noch nicht geprift werden.

. Erweiterung der Testreihen: Durch eine gréf3ere Anzahl an Messungen

unter variierenden Bedingungen kdnnen die Ergebnisse weiter verifiziert
und die Genauigkeit des Verfahrens sowie des Korrekturfaktors erhoht
werden. Dies beinhaltet auch Tests mit unterschiedlichen Fahrzeugtypen.

. Anfalligkeit gegeniber Objekten in der Umgebung: Befinden sich

beispielsweise andere Fahrzeuge oder Personen in der Nahe der
Parklickenverstelleinheiten, kann der Algorithmus gestért werden und
fehlerhafte Ergebnisse liefern. Daher ist es wichtig, das Verfahren so

anzupassen, dass es solche Stérungen erkennt und kompensiert.

Diese Arbeit tragt zur Weiterentwicklung von Testmethoden fir den

Parklenkassistenten bei und schafft damit eine fundierte Grundlage zur

Bewertung seiner Funktionalitdt und Effizienz. Gleichzeitig legt sie eine solide

Basis fur kunftige Forschungsprojekte in diesem Bereich.
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Anlage A-2

Anlage A-3

Ordnerstruktur des Workspace

_ .workspace

~ Configurations

_ Images

_ Offline-FIlUs

~ Offline-Models

~ Offline-5GBDs

_ Packages

~ Parameters

~ ProjectGenerators
_ Templates

_ TestReports

_ TraceStepTernplates
~ UserPyModules

~ Utilities

Referenzpunkt auf dem Kotfligel

14.05.

14.05.

14,05

14.05.

14,05,

2024 13:19

2024 10:36

2024 10:36

2024 10:56

2024 10:36

3.2024 10:56

5.2024 10:56

05.2024 10:36

14.05.

14.05.

14.05.

14.05.

14.05.

14.05.

2024 10:36

2024 10:56

2024 10:36

2024 10:36

2024 10:56

2024 10:36

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner

Dateiordner
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B Programmablaufplane

Anlage B-1 Funktion ,pathfinder” in MATLAB

Start der Funktion
‘pathfinder”
‘ | files = dir ‘ |

v

‘ directories = files |

v

‘ | [~, idx] = sort{[directories datenum], "descend’) ‘ |

¥

‘ path_PgintClouds =" |

for i = 1:length(directories)

‘ current_folder = directories(idx(i)).name |

¥

‘ | cd(current_folder) ‘ | | i=i+1 ‘

v i

‘ | pcap_files = dir(*.pcap’) ‘ | cd(’.) ‘

I‘Jein4T

i = length{directories)

‘ | path_PointClouds = cd ‘ |

if
isempty (path_PointClouds)

T

Ny
error{’No pcap files found...") |

Stopp

; Ausgabe:
| .
=i path_PointClouds
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Anlage B-2 Funktion ,SLAM® in MATLAB

Start der Funktion

"SLAM"

Eingang:
all_clouds

fixed = all_clouds{1,1}
maoving = all_clouds{2 1}

'

Downsampling:
fixedDownsampled = pcdownsample(fixed, ...)
movingDownsampled = pcdownsample(moving, ...}

¥

ICP Registrierung:
tform = pcregistericpimovingDownsampled,
fixedDownsampled, ...)

'

Transfomieren:
movingReq = pctransform{movingDownsampled,
tiorm)

!

Kombinieren der Punkwolken:
ptCloudAccum = pcmerge(fixedDownsampled,
movingReq, ...)

fori= 3 : lengthall_clouds) - 1

Stopp i = length{all_clouds)

fixed = ptCloudAccum
moving = all-clouds{i, 1}

|

Downsampling:
movingDownsampled = pcdownsample{moving, ...)

!

ICP Registrierung:
tiorm = pcregistericp(movingDownsampled, fixed, ...)

!

Transfomieren:
movingReg = pctransform{movingDownsampled,
tiorm)

}

Kombinieren der Punkwolken:

ptCloudAccum = pemerge(fixed, movingRea, ) I=i=t

A 4
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Anlage B-3 ,Parking Assistant” in ecu.test

)
v

Eenutzersingabe:
Breite des VUT, Abstand LIDAR zur
Fahrzeugseite

Zundung aktiv und VUT in
Startposition?

Benutzersingabe:
Fahrstufe D gewahlt &&
Bremse betétigt

v
| Bus lesen: Gang |<7
v

| Bus lesen: Geschwindigkeit |

.

| Bus lesen: Bremspedalstellung |

Gang=="Dr

&& Geschwindigkeit ==
&& Bremspedalstellung =

nicht erfiillt—

Parking-Assistant aktiv?

| LiDAR-Foto von Startposition |

v

| | Action | |

v

| | FPostcondition | |

v

ek
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Anlage B-4 »2Action“- Unterprogramm in ecu.test

)
v

LIDAR_Capture

v

Korrelkturzige

v

Benutzereingabe:
Fahrpedal betstigen

v

Bus lesen:
Geschwindighkeit

Geschwindigkeit = 0

| Start Trace |

v

VUT fahrt am
Parkplatz
vorbei

erkanni?

4
Berechnung Berechnung
Parklickenbreite Parklickenbreite
(Berechnung_parii) (Berechnung_parii)

v

nicht erfill

Benutzereingabe:
ickwartsgang wahlen und bestatigen
wenn der Parkvorgang beendet ist

v

LiDAR-Foto von der
finalen Parkposition

v

Stopp Trace
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Anlage B-5

,Postcondition” in ecu.test

)
i

MAT LAB-Skript:
Berechnung_part2

v

Berechnung
Abstand beim Vorbeifahren

¥

Berechnung
Abstand zur rechten PLV

¥

Berechnung
Abstand zur linken PLV

v

Benutzereingabe:
Fahrzeug sicher abstellen

&

Bus lesen:
Festellbremse

v

Bus lesen:
Fahrstufe

Festellbremse == 'Bremse fest’ &&
Fahrstufe =="p

Ende
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C Tabellen
Anlage C-1 Verwendete MATLAB-Toolboxen

Verwendete Toolboxen

Automotive Toolbox

Image Processing and Computer Vision Toolbox

Robotics and Autonomous Systems Toolbox
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Aufgenommene Messwerte

Anlage C-2

uaineg|ia

uayeq aip 0y (]9ziny) alp puis
alleS uapuablojyoeu Jop Ny

(1) @auelsi@ apis 11 painseal

(1) a2ueisi@ apis Y1 pajendjed

Su0I231109

(d) adueisi@ apIs WS1Y painseal

(d) adueisi@ apIs WS1Y YA

(g) @seds3uniied UIpIM Hvar

(v) @dueisia yvar

g S9119S JUBWAINSEIW

woe'c:glesiel WGT:yiagie]

8.0 950 T 30 980 Sz’ €G‘T cT

99°0 250 T 16°0 16°0 ce'e 65T 1T

6.0 370 T 110 180 4% 99T 0T
wog'e 198ie] wGT 18sie]

1aqwinp Juawainseap

(1) @auelsi@ apis 11 painseal

(1) a2uelsi@ apis Ya1 pajendjed

SUO0I}981109)|

(d) adueisi@ apIs WS1Y painseal

(4) @2ueasi@ apis 31Y YvaIl

(g) @seds3uniied UIpIM Hvar

S0 50 T 180 180 ve'e 8C‘T 6

6.0 650 4 320 S8°0 LT'e SC'T 8

S0 /G0 T €80 110 /1 /1T L
wog'e 198ie] w ‘T 18sie]

(v) @dueisia yvar

we‘e:glediel woT:viadiel
©Z S3113S JUAWAINSEI

laquinp jusawalinsealy

/G0
€90
S50

70
610
650

S0
590
L0

8.0
690
10

10°C
10°C
€6°C

9T
/9T
99°T

0

(1) @auelsi@ apis 137 painseal

(1) a2uelsi@ apis 131 pajendjed

SUO0I}981109)|

(d) adueisi@ apIs WS1Y painseal

(4) @2ueasi@ apis W31Y YvaIl

wo‘c 1831l

(g) @seds3uniied UIPIM HYaIl

wGT n9diel
(v) @dueisig yvan

wQ‘c:glasie] WGT: yiedie]l
(T S9M3S JUdWAINSEI

Jaquinp jusawalinsealy

(1) @2ue1siq apis 137 painsea

(1) @2ueisiq apis 137 parenden

SU01}991109

(4) @2ueISIQ 9pIS WS1Y painsealy

(d) adueisi@ apIs WS1Y YA

(g) @seds3uniied UIPIM HYaIl

L17°0 Ge0 T 180 180 66°C 10T (o4

€90 Vadl 4 79°0 1ZA0] 70°c SC'T 4

650 160 T 39°0 2Lo 90‘c 81T T
w Qe 183ie] w QT 18s1e]

(v) @dueisia yvar

wo‘e:glesie] wQT:yv8ie]l
BT S3113s JUaWAINSLa

13quINN JUBWINSEa

101



Anlagenverzeichnis

Erklarung der Kirzel
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D Datentrager

Anlage D-1 Struktur des Datentragers

‘Diplom_Blumenstein
——Abhandlung
Diplomarbeit_Final.pdf

——ecu.test_Package

——Configurations
Passat_GTE_Nuertingen.tbc
Passat_GTE_Nuertingen.tcf

——Packages
Calculation_Partl.pkg
Inspection_Parking-Assistant_Extended.pkg
Korrekturziige. pkg
LiDAR_Capture. pkg

——MATLAB_Skripte
Parking_Assistant_Partl.m
Parking_Assistant_Part2.m

——Messergebnisse
Auswertung_Messergebnisse.m
Messergebnisse.xlsx

——Python_Skripte
run_matlab_script_partl.py
run_matlab_script_part2.py

——Simulationsumgebung
DSD_Szenario.mat
MATLAB_Code_DSD.m
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