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1  Einfihrung

In den vergangenen Jahren wurden vor allem durch die Entwicklung leistungs-
fahiger datengetriebener Methoden erhebliche Fortschritte im Bereich des au-
tomatisierten Fahrens erzielt. Ein zentraler Erfolgsfaktor ist die Verfiigbar-
keit von groen Datensitzen, die das Training und das Testen von datenba-
sierten Modellen in realistischen Szenarien ermoglichen. Aktuell verfiigbare
Datensétze fokussieren sich dabei tiberwiegend auf Autobahnen und urbane
Gebiete mit einer gut ausgebauten Infrastruktur. Lindliche Regionen wurden
bisher hingegen nur wenig beriicksichtigt, obwohl sie einige besondere Heraus-
forderungen aufweisen: Spirlich ausgebaute Infrastruktur, teilweise fehlende
bzw. schlecht sichtbare Fahrbahnmarkierungen, ungerdumte Fahrbahnen bei
Schnee, morgendlicher Nebel, Wildwechsel oder wechselnde Lichtverhéltnisse
bei Fahrten durch Waldgebiete stellen unter anderem aufgrund der Domain-
Gaps zu bestehenden Datensitzen mit definierten Operational Design Domains
(ODD) besondere Herausforderungen an die Sensoren und Modelle.

Daten aus der lidndlichen Doméne sind fiir die Entwicklung und Evaluierung
von doméneniibergreifenden lernbasierten Algorithmen von grofler Bedeutung.
Sun et al. konstatieren bei der Evaluierung von Objektdetektionsalgorithmen

Proc. 33. Workshop Computational Intelligence, Berlin, 23.-24.11.2023 253




auf dem Waymo Open Dataset [1] einen deutlichen Leistungsabfall, falls die
Modelle auf einem Datensatz aus einer stiddtischen bzw. einer vorstddtischen
Region trainiert werden und auf dem jeweils anderen Datensatz validiert wer-
den [1]. Lang et al untersuchen dabei die 3D Detektionen von Fufigdngern und
Fahrzeugen mit dem lidar-basierten Pointpillars Modell [2]. Diese Erkenntnis
unterstreicht die Bedeutung domineniibergreifender Datensétze und insbeson-
dere den Bedarf an aufgezeichneten Fahrten im ldndlichen Raum.

Der vorliegende Beitrag stellt die Vorgehensweise und Herausforderungen bei
der Aufnahme des neuen DEMANDAR Datensatzes, den Aufbau des verwen-
deten Messfahrzeugs (siche Bild 1), beispielhafte Daten sowie die Malnahmen
zur Annotierung der Daten vor. Um verschiedenste Witterungsverhiltnisse ab-
zubilden, werden iiber einen Zeitraum von einem kompletten Jahr Daten auf
einer definierten Messstrecke in der Region Stidwestfalen erhoben. Der Daten-
satz bildet somit die gleiche Strecke zu verschiedenen Tages- und Jahreszeiten
bei unterschiedlichen Witterungsverhaltnissen ab.

Nach bestem Wissen der Autoren ist bisher kein multimodaler und multisai-
sonaler Datensatz offentlich verfiigbar, der umfangreiche Fahrten aus lidndli-
chen Regionen enthilt. Des Weiteren wurden bisher nur wenige Datensitze
publiziert, die neben Lidar- und Kameradaten auch Daten von Automotive-
Radarsensoren enthalten. Ein weiteres Alleinstellungsmerkmal des Datensat-
zes ist die zentimetergenaue Referenzlokalisierung durch ein kinematisches
Echtzeit-Inertial-Navigationssystem (RTK-DGNSS/INS).

2 Stand der Technik

Es gibt bereits einige Datensitze fiir verschiedene Aufgaben im Bereich des
automatisiertes Fahren, wie zum Beispiel die Objektdetektion oder Lokalisie-
rung. Oftmals umfassen Datensitze eigene Benchmarks zum Vergleich ver-
schiedener Ansitze. In diesem Abschnitt werden einige in der Forschung zum
automatisierten Fahren hédufig genutzte Datensétze vorgestellt.

Der KITTI-Datensatz [3] war einer der ersten Offentlich verfiigbaren Daten-
sidtze. Es werden Lidar-, Kamera- und RTK-GPS/IMU-Daten synchronisiert
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bereitgestellt. Der Datensatz enthilt allerdings keine Radardaten. Der KITTI-
Datensatz enthilt verschiedene Szenarien, die auf zumeist stadtischen Stra-
Ben in Karlsruhe aufgenommen wurden. Im Laufe der Zeit wurde der KITTI-
Datensatz mit umfassenden Annotationen und Benchmarks fiir verschiedene
Anwendungen erweitert (z.B. StraBenerkennung [4] oder semantische Punkt-
wolkenannotationen [5]).

Das Waymo Open Dataset [1] wurde mit einer Flotte selbstfahrender Fahrzeuge
aufgezeichnet, die jeweils mit mehreren Lidarsensoren, Kameras und einem
RTK-GPS/IMU-System ausgestattet waren. Radarsensoren wurden ebenfalls
nicht zur Umfelddetektion verwendet. Der Datensatz wurde in verschiedenen
stadtischen und vorstddtischen Regionen in San Francisco, Phoenix und Moun-
tain View, USA sowohl bei Tag als auch bei Nacht aufgezeichnet. Damit ist der
Waymo-Datensatz einer der umfangreichsten, 6ffentlich verfiigbaren Datensit-
ze fiir das automatisierte Fahren.

Der nuScenes-Datensatz [6] stellt als einer der ersten groen Datensétze fiir
automatisiertes Fahren neben Lidar-, Kamera- und GNSS/IMU-Daten auch die
Daten von Automotive-Radarsensoren bereit. nuScenes liefert hochauflosende
Daten fiir iiber 1.000 Szenarien. Unterschiedliche Wetter- und Lichtbedingun-
gen sind ebenfalls enthalten. Der Datensatz deckt ca. 1.000 km von haupt-
sdchlich stidtischen Stralennetzen in Boston und Singapur ab. Der nuScenes-
Datensatz wurde spiter um punktuelle semantische Lidar-Annotationen und
einen panoptischen Benchmark erweitert [7].

Im Oxford RobotCar-Datensatz [8] sind Lidar- sowie GPS/IMU-Daten und
Stereokamerabilder enthalten. Die Sensorik wurde spéter um einen rotierenden
360°-NavTech-Radar erginzt [10]. Die RobotCar-Datensidtze wurden durch
wiederholte Fahrten auf der gleichen stiddtischen Route in Oxford, GroBbritan-
nien aufgezeichnet. Zu unterschiedlichen Tageszeiten wurden die Messfahrten
fiir den urspriinglichen Datensatz iiber ein Jahr und fiir die Radarerweiterung
iiber einen Monat durchgefiihrt. Nach bestem Wissen der Autoren sind der
nuScenes- und der Oxford Radar RobotCar-Datensatz die bisher einzigen ver-
offentlichten Datensitze, die das komplette 360°-Sichtfeld um das Fahrzeug
mit Lidar-, Radar- und Kameramodalitidten abdecken.
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Der Boreas-Datensatz [9] wurde ebenfalls durch das wiederholte Befahren
einer stddtischen Route iiber ein ganzes Jahr hinweg in Toronto, Kanada auf-
gezeichnet. Der Datensatz umfasst verschiedene herausfordernde Wetter- und
Lichtbedingungen (z. B. Regen, Schnee, Nacht usw.). Die Aufnahmeplattform
verfiigt iiber einen rotierenden 360°-Lidar auf dem Dach, eine nach vorne ge-
richtete Kamera und einen GNSS/IMU-Sensor, der eine Lokalisierungsgenau-
igkeit von bis zu 2-4 cm erreicht. Ahnlich wie beim Oxford Radar RobotCar-
Datensatz [10] wird auch hier ein rotierender 360° NavTech Radar verwendet.
Die Doppler-Messungen des Radars sind als relevante Zustandsgrofle jedoch
nicht enthalten. Somit wird in beiden Datensétzen einer der wesentlichen Vor-
teile von Radar-Sensoren gegeniiber Lidar-Sensoren nicht genutzt [11].

Der View-of-Delft-Datensatz [12] umfasst Daten von einem rotierenden 360°-
Lidar, einer Stereokamera und einem RTK-GPS/IMU Navigationssystem. Zu-
satzlich wurde ein nach vorne gerichteter 3+1D Automotive Radarsensor ver-
wendet. Neben Entfernungs-, Azimuth- und Doppler-Messungen liefert dieser
Sensor auch eine Messung in der Elevation. Die Daten wurden auf den stédti-
schen Straf3en von Delft in den Niederlanden aufgezeichnet.

Tabelle 1 zeigt einen kurzen Uberblick iiber die erwihnten Datensiitze.

Tabelle 1: Uberblick der Datensitze im Bereich des automatisierten Fahrens

Datensatz Kamera Lidar Radar GNSS Ort
KITTI [3] v v X v Karlsruhe
Waymo [1] v v X v Phoenix, San Francisco
nuScenes [6] v v v v Boston, Singapur
Radar RobotCar [10] v v v v Oxford
Boreas [9] v v v v Toronto
View-of-Delft [12] v v v v Delft
Demandar v v v v Sitidwestfalen

3 Messfahrzeug

Als Messfahrzeug diente ein Nissan Leaf ZEO mit einer umfangreichen Sen-
sorik (siehe Bild 1). Die folgenden Abschnitten beschreiben den technischen
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Aufbau sowie die verwendeten Koordinatensysteme und die Vorgehensweise
bei der Kalibrierung der Sensoren.

fAutomated Driving /
Research

Bild 1: TU Dortmund Forschungsfahrzeug

3.1  Technischer Aufbau des Messfahrzeugs

Das Messfahrzeug verfiigt tiber einen Mid-Range- (Ouster OS1), einen Long-
Range-Lidar (Ouster OS2) und sechs RGB-Kameras (FLIR Chameleon 3),
die auf einem Dachgepicktriager montiert sind. Hinter der Windschutzscheibe
befindet sich eine Serien-Frontkamera von Mobileye. An den Ecken des Fahr-
zeugs sind vier prototypische 77 GHz Mid-Range Automotive Radar-Sensoren
hinter den StoBfidngern verbaut. Ein RTK-DGNSS/INS (GeneSys ADMA-G
Eco+) ermdglicht eine zentimetergenaue Referenzlokalisierung.

Bild 2 zeigt einen Uberblick iiber den technischen Aufbau des Versuchsfahr-
zeugs. Die Daten der verschiedenen Sensoren werden auf einem Zentralrechner
mit AMD Ryzen 7 7700X Prozessor, 64 GB RAM, 8 TB SSD Speicher, einer
Nvidia GTX 1050 Ti GPU und einem 24 V Netzteil zusammengefiihrt. Der
Rechner verfiigt iiber zwei PCI CAN FD Interface Karten von PEAK Systems,
iiber die mithilfe der SocketCAN Treiber mit verschiedenen CAN Geriten
kommuniziert werden kann. Uber diese Schnittstelle werden unter anderem
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die Daten vom fahrzeugeigenen CAN-Bus empfangen, dekodiert und geloggt.
Einige Signale vom Fahrzeug-CAN-Bus, wie beispielsweise die Fahrzeuge-
schwindigkeit, dienen wiederum als Eingangssignale fiir die Radarsensoren
und fiir die Mobileye Frontkamera. Die weiteren sechs Kameras sind tiber USB
3.1 mit dem Zentralrechner verbunden.

_ GNSS-
g ) Antenne
CAN o = )
— USB [ N | LTE
— Ethernet Serien- Mobilfunk-
Seriell Frontkamera, modem
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Bild 2: Technischer Aufbau des Messfahrzeugs

Die beiden Lidar-Sensoren und das RTK-DGNSS/INS sind iiber einen 10 Gi-
gabit Ethernet Switch mit dem Zentralrechner verbunden. Neben den Sensoren
sind zudem acht Nvidia Jetson AGX Xavier Developer Kits fiir besonders
rechenintensive Anwendungen im Kofferraum des Forschungsfahrzeugs ver-
baut.

Beide Lidare verfiigen iiber eine Auflosung von 1.024x64 Punkten bei 20 Hz.
Der Ouster OS2 Long-Range Lidar hat eine Reichweite von bis zu 210 m bei
einem Sichtfeld von 360°x22.5°. Pro Sekunde werden somit 1.310.720 Punkte
gemessen. Der Ouster OS1 Mid-Range Lidar hat hingegen eine etwas geringere
Reichweite von bis zu 170 m bei einem etwas groBeren Offnungswinkel von
360°x45°. Der Mid-Range Lidar verfiigt zudem iiber eine Dual Return Funk-
tionalitit, bei dem nicht nur der erste, sondern auch der zweite Reflex eines
Laserpulses gemessen wird. Dadurch konnen auch Objekte erfasst werden, die
sich hinter anderen Objekten (z.B. Glasscheiben oder Nebel) befinden. Der
Mid-Range Lidar kann somit 2.621.440 Messpunkte pro Sekunde erfassen.
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Neben einer Punktwolke liefert der Mid-Range Lidar zudem eine Intensitéts-
messung, welche die Reflektivitit der Objekte erfasst. Beide Lidare verfiigen
zudem iiber eine integrierte IMU mit 6 Freiheitsgraden.

Bei den Radarsensoren handelt es sich um prototypische Frequency Modulated
Continuous Wave (FMCW) Automotive Sensoren. Die Sensoren verwenden
ein Frequenzspektrum im 77 GHz Band und besitzen ebenfalls eine Aufnah-
merate von 20 Hz. Aufgezeichnet werden sowohl die von den Sensoren detek-
tierten Objekte als auch die Radar-Targets.

Die FLIR Chameleon3 RGB Kameras verwenden einen Global Shutter, um un-
erwiinschte Bildartefakte bei bewegten Objekten zu vermeiden. Die Auflosung
der Kameras betrigt 2.048 x 1.152 Pixel (ca. 3,2 Megapixel) bei 20 Hz. Um die
Datenrate moglichst gering zu halten, werden Kamerabilder nicht als Rohbilder
sondern als komprimierte Einzelbilder aufgezeichnet. Die Mobileye Frontka-
mera verfiigt iber eine integrierte Objekterkennung sowie -klassifizierung und
liefert statt einem Kamerabild direkt eine Objektliste mit detektierten Hinder-
nissen und Verkehrszeichen.

Das RTK-DGNSS/INS besteht aus einer GNSS Antenne auf dem Dach des
Fahrzeugs, einem LTE Mobilfunkmodem, iiber das NTRIP Korrekturdaten von
Bodenstationen empfangen werden konnen, und der Automotive Dynamic Mo-
tion Analyzer (ADMA) Einheit, die in einer IMU mit 9 Freiheitsgraden hoch-
genaue Beschleunigungssensoren und Gyroskope (Faserkreisel) enthilt. Die
Genauigkeit der Positionsbestimmung liegt bei 0,01 m, die Genauigkeit des
erfassten Roll- und Nick-Winkels liegt bei 0,01° und des Gier-Winkels bei
0,025°. Im Falle einer Verschlechterung oder eines Ausfalls des GNSS Emp-
fangs, beispielsweise in Tunneln oder in bewaldeten Gebieten, wird die Positi-
on durch diese Sensoren fiir einen gewissen Zeitraum sehr genau geschitzt und
bereitgestellt.

Alle umfelderfassenden Sensormodalititen (Lidar, Radar und Kamera) decken
die komplette 360° Rundumsicht ab. Durch die vergleichsweise hohen Auf-
nahmeraten und die Vielzahl von Sensoren ergibt sich eine entsprechend hohe
Datenrate von insgesamt ca. 350 MB/Sekunde. Die Aufnahme einer einminii-
tigen Fahrt erzeugt somit bereits eine Datenmenge von 20 GB.
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Bild 3: Beispielhafte Darstellung der Sensordaten.

Beispielhaft dargestellt sind die Sensordaten in Bild 3. Die Lidar-Punktwolke
ist rotlich dargestellt. Die Radar-Targets sind als blduliche Punktwolken ab-
gebildet. Die dargestellten Bounding Boxen veranschaulichen die durch die
Radarsensoren detektierten Objekte, die dazugehorigen Geschwindigkeitsvek-
toren (rote Linie an der Spitze der Bounding Boxen) und die Klassifizierung der
Objekte (z.B. entsprechen blaue Bounding Boxen Fahrzeugen, griine Boxen
Fahrrddern). Das statische Orthofoto im Hintergrund zeigt die zentimeterge-
naue Lokalisierung des Ego-Fahrzeugs auf der unteren Linksabbiegerspur.

Als grundlegendes Framework wird im Forschungsfahrzeug das Robot Ope-
rating System 2 (ROS 2) [13] verwendet. ROS 2 ist ein Open-Source Publis-
her/Subscriber Framework, das urspriinglich aus der Robotik stammt. Unter
anderem auch aufgrund seiner Modularitidt wird ROS 2 inzwischen in vie-
len Forschungsfahrzeugen eingesetzt. Ein groler Vorteil ist zudem die weite
Verbreitung von ROS 2, wodurch auf eine Vielzahl von bereits verfiigbaren
ROS 2 Paketen zur Datenverarbeitung zuriickgegriffen werden kann. Basierend
auf ROS 2 wurde Autoware [14] entwickelt. Autoware ist ein Open-Source
Software Stack fiir das automatisierte Fahren. Teile von Autoware, wie bei-
spielsweise die Komponenten Sensing, Perception und Localization, werden
im hier vorgestellten Forschungsfahrzeug verwendet.

Die Spannungsversorgung der Messtechnik ist komplett vom Bordnetz ge-
trennt und erfolgt tiber zwei 12 Volt Batterien mit 120 Ah.
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3.2 Koordinatensysteme

Dieser Abschnitt beschreibt die Koordinatensysteme des Messfahrzeugs. Alle
Koordinatensysteme sind rechtshéndig. Fiir jeden Sensor ist mindestens ein ei-
genes Sensorkoordinatensystem definiert. Zudem existieren mehrere fahrzeug-
feste Koordinatensysteme, bei denen die x-Richtung jeweils in Fahrtrichtung
nach vorne zeigt: base_link (Mitte der Hinterachse auf den Boden projiziert),
front_axle_center_link (Mitte der Vorderachse), rear_axle_center_link (Mitte
der Hinterachse) sowie front_bumper (Vorderster mittiger Punkt des Fahrzeugs
auf den Boden projiziert).

Wng 1
\ ';'Kl"l =
"L s

AGNSS ~ 2
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Bild 4: Koordinatensysteme des Messfahrzeugs. Die x-Richtung ist jeweils rot,
die y-Richtung griin und die z-Richtung blau dargestellt.

Bild 4 zeigt die verschiedenen Sensorkoordinatensysteme des Messfahrzeugs.
Von den fahrzeugeigenen Koordinatensystemen ist in der Abbildung lediglich
das front_bumper Koordinatensystem (Vpp) dargestellt, da die anderen Koor-
dinatensysteme innerhalb des Fahrzeugs liegen.

Die Koordinatensysteme der beiden Lidar-Sensoren werden in der Abbildung
durch die Lidar-Modelle markiert. Die beiden Koordinatensysteme lidar_osli_-
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base_link (in Bild 4: L) und lidar_os2_base_link (L) liegen gemill dem
Sensoraufbau in der Mitte des Fahrzeugdachs iibereinander. Fiir beide Lidare
sind weitere Sub-Koordinatensysteme fiir die jeweilige IMU sowie fiir den
Laser definiert.

Die Einbaupositionen der Kameras sind in Bild 4 durch die roten Boxen und
die Koordinatensysteme C markiert. Dargestellt sind jeweils die Bildkoordina-
tensysteme (x-Achse zeigt nach rechts, y-Achse nach unten, z-Achse ins Bild).
Die Mobileye Frontkamera Cyyg ist hinter der Windschutzscheibe verbaut.

Die Koordinatensysteme R der Radarsensoren liegen an den vier Ecken des
Fahrzeugs. Die x-Achse zeigt dabei nicht in die Einbaurichtung, die jeweils +/-
45° zur Fahrtrichtung rotiert ist, sondern ist entsprechend der fahrzeugeigenen
Koordinatensysteme in Fahrtrichtung nach vorne ausgerichtet. Die Beriicksich-
tung der Einbauwinkel erfolgt intern in den Radarsensoren.

Zwischen den Koordinatensystemen der Lidare und der Riickkamera liegt ein
weiteres Koordinatensystem Agyss fiir die GNSS-Antenne. Das Koordinaten-
system des RTK-DGNSS/INS ist nicht im Bild verzeichnet, da der ADMA im
Kofferraum des Fahrzeugs installiert ist und es somit ebenfalls dort liegt.

3.3 Kalibrierung

Die intrinsische Kalibrierung der Kameras erfolgte mit dem ROS 2 Paket in-
trinsic_camera_calibrator aus dem Tier4 CalibrationTools Repositoryl, das
intern die Funktionalititen der OpenCV Bibliothek [15] zur Kalibrierung [16]
verwendet. Als Kalibrierungsmuster wurde ein Schachbrettmuster mit bekann-
ten Abmessungen verwendet.

Die extrinsische Kalibrierung zwischen den einzelnen Kameras und einem
Lidar wurde mit den Paketen extrinsic_interactive_calibrator und extrinsic_-
tag_based_calibrator aus demselben Repository durchgefiihrt. Die genaue Po-
sition des Lidars relativ zum base_link Koordinatensystem des Fahrzeugs so-
wie die Position der GNSS-Antenne relativ zuam RTK-DGNSS/INS relativ bzw.

! Tier4 CalibrationTools GitHub Repository
https://github.com/tier4/CalibrationTools
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zum base_link Koordinatensystem wurden manuell vermessen. Die Transfor-
mationen zwischen den verschiedenen fahrzeugfesten Koordinatensystemen
(Mitte der Vorderachse, Mitte der Hinterachse, Mitte des vorderen Stoffingers,
base_link) wurden aus technischen Datenblittern bzw. einem CAD-Modell des
Nissan Leaf ZEQ abgeleitet.

Die intrinsische und extrinsische Kalibrierung der vier Radarsensoren in Bezug
auf die Mitte der Vorderachse des Fahrzeugs und die Kalibrierung der Mo-
bileye Frontkamera in Bezug auf den auf den Boden projizierten vordersten
Punkt des Fahrzeugs (front_bumper) wurden von dem jeweiligen Hersteller
bzw. Lieferanten durchgefiihrt.

4 Datensatz

Seit August 2022 fihrt das Messfahrzeug ca. einmal wochentlich eine definier-
te Messstrecke in der Region Siidwestfalen zur Datenaufnahme ab. Die Daten
werden aktuell aufbereitet und annotiert. Geplant ist die Verdffentlichung des
Datensatzes im Laufe des Jahres 2024. In den folgenden Abschnitten werden
die Messtrecke und die fiir den Datensatz geplanten Annotierungen vorge-
stellt.

4.1 Messstrecke

Die Messstrecke umfasst mit Wohn-, Industrie- und Waldgebieten sowie Feld-
wegen und Bundesstralen verschiedene fiir den landlichen Raum charakte-
ristische Abschnitte. Bei der Auswahl der Messstrecke wurde darauf geach-
tet, dass die Strecke eine Vielzahl unterschiedlicher Szenarien abbildet. Ein
weiteres wichtiges Kriterium fiir die Messstrecke war ein durchgehend guter
Mobilfunkempfang entlang der Route, um die NTRIP Korrekturdaten fiir das
RTK-DGNSS/INS zu empfangen.

Die Linge der Messstrecke betrigt insgesamt ca. 23 km. Bei iiblichem Ver-
kehrsautkommen liegt die Fahrzeit bei ca. 35 Minuten. Lokalisiert ist die Mess-
strecke zwischen den Mendener Ortsteilen Bosperde und Halingen sowie dem
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Iserlohner Ortsteil Siimmern. Bild 5 zeigt den Verlauf der Messstrecke anhand
einer RTK-DGNSS/INS Messung. Im dargestellten Streckenverlauf farblich
kodiert ist die vom RTK-DGNSS/INS geschitzte Standardabweichung der Po-
sition in Metern. Kleinere Abweichungen kommen vor allem durch die einge-
schriankte Sicht zum Himmel im Bereich eines Waldes vor. Auf den iibrigen
Streckenabschnitten liegt die Standardabweichung der Lokalisierung im Be-
reich weniger Zentimeter.

Bild 5: Route der Messstrecke. Die Farbskala gibt die Standardabweichung der
vom RTK-DGNSS/INS bestimmten Position in Metern an.

4.2 Annotierungen

Der eigentliche Wert von Datensétzen fiir das automatisierte Fahren beruht
auf der Verfiigbarkeit von annotierten Ground-Truth-Daten. Fiir den Datensatz
geplant sind Referenzdaten fiir die Ego-Lokalisierung, Objekte und Wetterda-
ten. Die meist zentimetergenaue Referenzlokalisierung wird dabei inklusive
Standardabweichung direkt durch das RTK-DGNSS/INS aufgezeichnet.

Die Objektannotationen erfolgen mithilfe eines Offline-Auto-Labelling-Tools
auf Basis der Lidar-Punktwolke mit anschlieBender manueller Validierung. Die
Offline-Annotation besitzt den Vorteil, dass zukiinftige Sensordaten bekannt
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sind und in die Entscheidungsfindungen mit einbezogen werden. Durch mehr-
faches alternierendes zeitliches Forward- und Backward-Tracking kdnnen so-
mit auch Objekte verlédsslich annotiert werden, die in einigen Zeitschritten nur
wenige oder keine Messpunkte aufweisen. Neben der Detektionsgiite konnen
auch die Abmessungen der Bounding Boxen von detektierten Objekten auf die-
se Weise verbessert werden. In Bild 6 werden beispielhaft die Ergebnisse der
automatisierten Annotierung dargestellt. Das Ego-Fahrzeug ist blau dargestellt,
andere Fahrzeuge sind griin, FuB3ginger sind gelb und unbekannte statische
Objekte sind orange.

Im Bild erkennbar sind auch teilweise Fehlklassifikationen und zu kleine Boun-
ding Boxen fiir Fahrzeuge. Zum Zeitpunkt der Beitragsverfassung wird noch
eine Version des Auto-Labelling-Tools verwendet, die fiir das Einsatzgebiet
Autobahn entwickelt wurde. In Kiirze wird eine neue Version des Tools ver-
fligbar sein, die universeller einsetzbar ist und somit auch im ldndlichen Raum
bessere Ergebnisse liefert. Kleinere Fehler werden durch eine manuelle Vali-
dierung der Annotierungen korrigiert.

Bild 6: Ergebnisse der automatisierten Annotierung.

Die Wetterdaten werden iiber 6ffentlich verfiigbare Wetterdatenbanken?® bezo-
gen.

2 2.B.https://wwv.timeanddate.de/wetter/deutschland/menden/rueckblick
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4.3 Aktueller Stand der Datenaufnahme

Seit August 2022 wurde die Messstrecke befahren. Auf diese Weise wurden
bisher iiber 1.100 km an Daten auf der Messstrecke in ca. 30 Stunden aufge-
nommen. Auf der Messstrecke wurde bisher eine Datenmenge von insgesamt
iber 20 TB aufgezeichnet.

Neben den Aufnahmen der Messstrecke wurden auch die Hin- und Riickfahrten
von bzw. zur TU Dortmund aufgezeichnet (stddtische Umgebung, Autobahn
und ldndliche Umgebung), wodurch pro Fahrt weitere 70 km an Daten auf-
genommen wurden. Die gesamte aufgezeichnete Datenmenge liegt somit bei
tiber 60 TB bei einer Gesamtstrecke von tiber 4.500 km.

Im Laufe der Messfahrten veridnderte sich die Sensorkonfiguration leicht. Die
vier Radarsensoren wurden im Herbst 2022 installiert. Die vier Seitenkameras
wurden erst zu Beginn des Jahres 2023 in Betrieb genommen. Zudem fiel
einer der beiden Lidare fiir mehrere Monate aufgrund eines Wasserschadens
bei einer Regenfahrt aus und wurde erst kiirzlich durch ein neueres Modell
ersetzt. Dementsprechend liegen die Datenraten bei den letzten Messfahrten
deutlich hoher als bei den ersten Messfahrten. Unter anderem aufgrund dieser
Umstidnde werden die Messfahrten noch bis Ende Mirz 2024 fortgefiihrt, um
ein komplettes Jahr mit der gleichen Sensorkonfiguration abzudecken.

5 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag wurde das Forschungsfahrzeug der TU Dortmund sowie die
Vorgehensweise bei der Aufnahme und Aufbereitung eines neuen multimoda-
len und multisaisonalen Datensatzes aus dem lédndlichen Raum und die dafiir
verwendete Messstrecke vorgestellt. Der Datensatz umfasst Lidar-, Kamera-
und (Automotive-)Radardaten sowie eine hochgenaue Referenzlokalisierung
durch ein RTK-DGNSS/INS.

Aufgrund der langfristigen Datenaufnahme stehen fiir die jeweiligen Strecken-
abschnitte jeweils eine Vielzahl verschiedener Aufnahmen zu wechselnden
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Tages- und Jahreszeiten bei unterschiedlichen Wetterbedingungen zur Verfii-
gung. Auf diese Weise kann der Einfluss der Witterungsverhiltnisse auf die
Messungen unterschiedlicher Sensoren und auf Algorithmen der Umfelderfas-
sung und Ego-Lokalisierung systematisch untersucht werden.

Der Datensatz wird aktuell fiir die Veroffentlichung aufbereitet und im Laufe
des Jahres 2024 veroffentlicht.
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