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Zusammenfassung: In diesem Beitrag wird ein Markov-Chain-Monte-Carlo-Ansatz vorgestellt,
der ohne Kartenvorwissen sowohl das geometrische Layout einer Kreuzung als auch den genauen
Verlauf der Fahrstreifen aus den Fahrtverldufen anderer Verkehrsteilnehmer schétzt. Das Modell
ist flexibel gestaltet und nicht auf eine bestimmte Anzahl Arme oder Fahrstreifen beschrinkt.
Das Verfahren ist so konzipiert, dass laufend neue Messungen aufgenommen und genauso kon-
tinuierlich Schitzungen abgegeben werden kénnen. Der Ansatz wird auf 1000 simulierten und
14 realen Kreuzungen evaluiert. Das Layout der Kreuzung kann dabei in unter 30 ms in mehr
als 99 % der Fille richtig geschétzt werden. Auf dieser Basis erreicht die Fahrstreifenschétzung
in 100 ms einen Fehler von nur 14 cm. Nach den genannten Zeiten verbessert sich die Schitzung
kontinuierlich durch Aufnahme neuer Messungen und Analyse weiterer Hypothesen.

Schliisselworter: Fahrstreifen, Kreuzungen, Kartenloses Fahren, Markov-Chain-Monte-Carlo

1 Einleitung

Heutige Systeme fiir automatisiertes Fahren verlassen sich grofitenteils auf die Korrektheit
einer hochgenauen Karte, um eine valide Verhaltensplanung zu ermoglichen. Hochgenaue
Karten kénnen dabei Wahrnehmungsaufgaben wie bspw. die Schétzung von Fahrstreifen-
rdndern vereinfachen oder ersetzen. Durch Baustellen oder Verkehrsunfille konnen sich
diese Informationen jedoch éndern, sodass eine Karte veraltet. Der Aufwand, hochgenaue
Karten aktuell zu halten, kann so schnell explodieren. Zusétzlich benotigen hochgenaue
Karten eine hochprézise Lokalisierung, um die gespeicherten Informationen adédquat nut-
zen zu konnen.

Bisherige Ansétze, die sich mit diesem Problem auseinandersetzen, konzentrieren sich
primér auf die Fahrstreifenerkennung auf einfachen Strafen und Autobahnen [1}2]. Wie
viele andere betrachten Hou et al. [1] das Problem als eine pixelweise Segmentierung,
wohingegen Homyounfar et al. [2] eine Polygon-Reprisentation wihlen. Teilweise wird
auch die Erkennung bzw. die Représentation eines Fahrstreifens iibersprungen und direkt
ein fahrbarer Pfad geschétzt [3||4]. Dies hat den Vorteil, dass dynamische Objekte be-
reits beachtet werden, was bei einer reinen Fahrstreifenschiatzung nicht der Fall ist. Eine
Pradiktion andere Verkehrsteilnehmer und damit die genaue Verhaltensplanung auf Ba-
sis dieser generierten Pfade ist jedoch schwieriger, da das StraBlenlayout nicht vollsténdig
vorliegt oder hier wiederum auf eine Karte zuriickgegriffen werden muss.
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Kreuzungen sind im Vergleich zu einfachen Fahrstreifen komplexe Strukturen und
wurden in bisherigen Arbeiten auf der Fahrstreifenebene kaum untersucht oder es wurden
lediglich zeitaufwandige Ansétze vorgestellt.

Bestehende Ansétze befassen sich zum Beispiel mit dem Schétzen eines Verbindungs-
graphen [5] oder der nicht-fahrstreifengenauen Geometrie. Geiger et al. [6] schrénkt dabei
das Modell der Kreuzung derartig ein, dass es kaum auf reale Kreuzungen generalisieren
kann, da nur ein Fahrstreifen pro Fahrtrichtung modelliert wird. Ein geometrisch sehr
flexibles Modell wird hingegen sowohl von Homayounfar et al. [2] als auch Liang et al.
[7] vorgestellt, die die Rénder einer Kreuzung bzw. die Rénder von Autobahnfahrstreifen
mit einem neuronalen Netz als Polygone priadizieren. Beide Ansétze kénnen jedoch nicht
die Fahrstreifen einer Kreuzung schétzen.

Andere Ansétze sind explizit fiir die Kartengenerierung entworfen und entsprechend
zeitaufwindig. Roeth et al. [§] présentieren dabei einen Ansatz, der aus Flottendaten
Kreuzungs- und Fahrstreifengeometrien extrahiert. Die Modelle sind jedoch derartig kon-
zipiert, dass eine Berechnung in Echtzeit nicht moglich ist. Die vorliegende Arbeit hin-
gegen hat zum Ziel, einen echtzeitfahigen Ansatz vorzustellen, sodass einfachere Modelle
notwendig sind.

Wie einige andere Arbeiten in diesem Bereich [5,(6,8] basiert die Schitzung hier auf
den Fahrtverlaufen anderer Verkehrsteilnehmer, die mit verschiedenen Sensoren gemessen
werden kénnen. Um mit der kombinatorischen Komplexitét aller Kreuzungshypothesen
umgehen zu kénnen, wird das Markov-Chain-Monte-Carlo (MCMC) Verfahren verwendet,
bei dem verschiedene Hypothesen untersucht und die beste Hypothese ermittelt werden
kann. Ein Vorteil von MCMC ist die Moglichkeit, jederzeit Zwischenergebnisse bereitstel-
len zu konnen. Die Besonderheiten dieser Arbeit sind dabei (i) eine fahrstreifengenaue
Kreuzungsschitzung auf Basis des Fahrverhaltens andere Fahrzeuge, (ii) progressive Auf-
nahme neuer Messungen und (iii) eine fortwéhrende und damit echtzeitfahige Schétzung.

2 Markov-Chain-Monte-Carlo-Ansatz

Um das optimale Kreuzungsmodell I gegeben der gemessenen Fahrtverldufe Z zu schéitzen,
wenden wir ein Maximum-A-Posteriori-Verfahren an und erhalten

P(I|Z) = argmax P(I|Z)
I
= argmax P(Z|I)P(I)
I

1Z|
=argmax | | P(z|I)P(I).
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Da das Modell hochdimensional ist und fiir die Verteilungen keine analytische Lésung
existiert, kann nicht ohne Weiteres eine Wahrscheinlichkeit fiir jedes Modell berechnet wer-
den. Gleichermaflen ist durch die Anzahl kombinatorischer Moglichkeiten der Parameter
der Kreuzungen eine Betrachtung aller Hypothesen sowie eine geschlossene Berechnung
der Wahrscheinlichkeit nicht in begrenzter Zeit moglich. Daher eignet sich ein Monte-
Carlo-Ansatz, der zufallsbasiert Hypothesen zur Untersuchung aus einer Markov-Kette
zieht, das Markov-Chain-Monte-Carlo-Verfahren [9)].



Die Hypothesen kénnen dabei von einer Markov-Kette generiert werden, deren Ver-
teilung ¢(z) proportional zu der tatséchlichen Verteilung p(z) ist. Fiir die generierten
Hypothesen kann dann gepriift werden, ob sie der Zielverteilung entsprechen, indem die
A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit auf Basis der Messungen Z berechnet wird. Eine Hypo-
these I’ wird somit als valides Sample aus der Verteilung p(z) akzeptiert, wenn sie im
Bezug zum Vorgénger I die Akzeptanzbedingung

: P(I'|Z)q(I'[1)
= AD = Bz )
erfiillt. u wird dabei aus einer Gleichverteiling u <— U0, 1] gezogen und neue Hypothe-
sen durch Anderungen eines einzelnen Parameters generiert. Da wir in dieser Arbeit sym-
metrische Verteilungen annehmen und Abweichungen davon vernachlissigen (Metropolis-
Algorithmus [10]), kann auf die Berechnung ¢(1’|I) verzichtet werden, sodass
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Durch den Einsatz eines Simulated Annealing Parameters T konvergieren die akzep-
tierten Hypothesen in ein optimales Kreuzungsmodell I. Die Akzeptanzbedingung wird
somit

PN TL p(zm) " (4)
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3 Kreuzungsschitzung
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Abbildung 1: Zunéchst werden die Parameter (a, Grobschéitzung) und darauf aufbauend
der genaue Fahrstreifenverlauf (b, Fahrstreifenschitzung) einer Kreuzung geschétzt.

Die Kreuzungsschitzung ist in zwei separate Schritte aufgeteilt. Im ersten Schritt
werden nur die Parameter der Kreuzung geschétzt. Anschliefend wird auf Basis dieser



Schétzung der eigentliche Fahrstreifenverlauf berechnet. In der Grobschétzung gehen wir
zunéchst davon aus, dass die Kreuzungsarme keine Kriimmung aufweisen. In der Fahrstrei-
fenschétzung wird diese Annahme dann verworfen und der tatsichliche, moglicherweise
gekriimmte Verlauf bestimmt.

Fiir die Schiatzung verwenden wir die Fahrtverlaufe anderer Verkehrsteilnehmer 7,
sodass jede Messung z aus der Position eines Objekts x und dem Aufnahmezeitpunkt ¢
besteht. Aus diesen Daten kann mit einer Objektverfolgung fiir jede Messung zusétzlich
der Geschwindigkeitsvektor v berechnet werden.

3.1 Grobschitzung

Fiir die Grobschédtzung wird zunéchst nur eine grobe Schétzung bendétigt, sodass die
Berechnung deutlich beschleunigt werden kann, indem nur zwei repriasentative Punkte
z = (X,V) je Fahrtverlauf fiir die Schitzung verwendet werden. Dazu werden alle Tra-
jektorien am Punkt der gréfiten Kriimmung in einen Teil vor und einen Teil nach der
Kreuzung aufgeteilt und jeder dieser Teile auf einen Mittelpunkt X und einen mittleren
Geschwindigkeitsvektor ¥ reduziert.

Wie in [Abbildung 1a| veranschaulicht, besteht die Kreuzung I = (¢, A) aus einem
orientierten Zentrumspunkt ¢, um den wiederum eine Menge A aus Armen orientiert ist.
Ein Arm wird dabei als a = (ag, ga, L, L2, w,) modelliert und besteht dabei aus der
Richtung «, eines Arms, der Breite der Liicke g, zwischen den Fahrtrichtungen sowie der
Anzahl Fahrstreifen, die in die Kreuzung hinein (L) bzw. aus ihr heraus (L) fiihren. Die
einheitliche Breite der Fahrstreifen wird mit w, bezeichnet.

In jedem Schritt des MCMC wird nur ein Parameter modifiziert (sieche Algorithmus
. Uber die Akzeptanzbedingung aus wird ermittelt, ob die neue Hypothese
einem Sample aus der tatséchlichen Verteilung entspricht und somit sinnvoll fiir die weitere
Hypothesengenerierung ist.

Algorithmus 1 Neue Kreuzungshypothesen werden durch Anderung jeweils eines Para-
meters erzeugt.
w < UI0, 1]
if w < 0.08 then
rotiere Arm um A« + U[—6°;6°]
else if w < 0.6 then
verschiebe Zentrum um {Ac; ¢} < U([0m; 6m] x [0; 27])
else if w < 0.7 then
dndere den Abstand der Fahrstreifen um Ag < U[—1,8 m; 1,8 m]
else if w < 0.85 then
fiige Arm hinzu / entferne Arm a < Up(A)
else
fiige Fahrstreifen hinzu / entferne Fahrstreifen | <— Up(L)
end if

Fiir den Vergleich zweier Kreuzungen auf Basis der Messungen Z berechnen wir fiir
jedes Modell I die Likelihood P(Z|I) und die A-Priori-Wahrscheinlichkeit P(I).

P(I) hiingt von der Anzahl der Fahrstreifen L bzw. L und Anzahl der Arme |A| ab
und wurde empirisch bestimmt. Die Breite der Liicke g,, der Winkel zwischen den Armen



a, und der Zentrumspunkt ¢ werden mit nicht-informativen A-Priori-Wahrscheinlichkeiten
versehen. Somit ergibt sich

P(I) = P(|ADP(c) | | P(LY)P(LL)P(ca) P(ga). (5)

a€A

Fiir die Likelihood P(Z|I) vergleichen wir jeden Trajektorienrepriasentanten z mit der
Zentrumslinie M, der geschéitzten Fahrstreifen, die zwischen dessen Réndern definiert ist.
Dazu wird zunéchst jede Trajektorie Z dem Fahrstreifen [ zugeordnet, der die gleiche
Fahrtrichtung wie v besitzt und die kiirzeste orthogonale Distanz zu X aufweist. Die
Likelihood selbst wird iiber die orthogonale Distanz d, (X, M;) sowie die Winkeldistanz
d(v, M;) berechnet, die jeweils als normalverteilt angenommen werden. Somit ergibt sich

P(2I1) = T 32 Pz, ) PL(RIM) Pa(w1M), (6)
zeZ leL
wobei FPy(z,1) die Wahrscheinlichkeit angibt, dass die Messung z dem Fahrstreifen [ zuge-
ordnet wird. Da hier zur Reduktion der Rechenzeit jede Messung genau einem Fahrstreifen
zugeordnet wird, nimmt diese nur 0 oder 1 an.

Aufgrund der Konstruktion des Algorithmus und der Reduktion auf einen einzelnen
Représentanten pro Trajektorienstiick liasst sich die Grobschitzung alternativ auch mit
unverfolgten Objekten und reinen Detektionen, wie bspw. von einem Doppler-Radar,
durchfithren. Dabei fillt lediglich die Winkeldistanz d. (¥, M) als Teil der Likelihood
weg. Der Vorteil dieser Alternative ist die Moglichkeit, auf sdmtliche Vorverarbeitung im
Sinne einer Objekterkennung und -verfolgung verzichten zu koénnen, wenn lediglich das
grobe Layout einer Kreuzung benétigt wird.

3.2 Fahrstreifenschitzung

Im zweiten Schritt wird die optimale, grob geschétzte Kreuzung I verwendet, um genaue
Fahrstreifen L zu schétzen. Jeder Fahrstreifen wird dazu mit einem rechten und linken
Rand modelliert, der jeweils aus einem Polygonzug mit equidistanten Stiitzpunkten be-
steht (siche [Abbildung 1b)). Hieraus ergibt sich zudem eine Zentrumslinie, die zwischen
den Randpunkten verlauft.

Algorithmus 2 Neue Fahrstreifenhypothesen werden durch Anderung jeweils eines Pa-
rameters erzeugt.
w <+ U[0, 1]
if w < 0.67 then
verschiebe Zentrumslinie orthogonal zum Verlauf um Am; < U[—0,4m; 0,4 m]
else if w < 0.72 then
trenne Randpunkte; neuer Punkt Ab; < U[—1,2m; 1,2m]
else
fusioniere zwei Randpunkte benachbarter Fahrstreifen zu einem Randpunkt
end if

Die Fahrstreifen werden mit Hilfe der Grobschitzung und der Trajektorien so initiali-
siert, dass sich alle Fahrstreifenpaare aus der Grobschétzung, die sich auf unterschiedlichen



Armen befinden und durch mindestens eine gemessene Trajektorie verbunden sind, auch
durch einen Fahrstreifen innerhalb der Kreuzung verbunden werden. Anschliefend wird,
wie in der Grobschéitzung, das Modell schrittweise mit den in Algorithmus [2| dargestellten
Anderungsmaoglichkeiten modifiziert.

Fiir die Bewertung der Fahrstreifen wird ebenfalls die A-Priori-Wahrscheinlichkeit
P(L) und die Likelihood P(Z|L) fiir jede Trajektorie z berechnet. Hier werden jedoch im
Gegensatz zur Grobschitzung alle Trajektorienpunkte z; = (x, v) verwendet.

Die A-Priori-Wahrscheinlichkeit P(L) wird aus der Anzahl der geteilten Randpunkte
sowie der Glatte der Fahrstreifen als Summe der absoluten Winkelabweichungen zwischen
aufeinanderfolgenden Zentrumspunkten berechnet.

Die Likelihood wird, wie bei der Grobschéitzung, aus der orthogonalen Distanz d (x;, M)
sowie der Winkeldistanz d.(v;, M;) zwischen Trajektorienpunkt z; und dem néchsten
Fahrstreifen [ in gleicher Richtung bestimmt. Wir nehmen fiir beides eine Normalver-
teilung an und erhalten

P(Z|I) = [ D Po(z, 1) Po(xi|My) Po(vi| M) (7)

zi€Z leL

Da hier ebenfalls mit Py(z,[) jede Messung genau einem Fahrstreifen zugeordnet wird,
nimmt diese nur 0 oder 1 an.

4 FEvaluation

Fiir die Evaluation wurden 1000 zufillige Kreuzungen simuliert. Dabei wurden die Pa-
rameter des Modells verwendet und Kreuzungen generiert, die zwischen drei und fiinf
Armen mit bis zu vier eingehenden und ausgehenden Fahrstreifen besitzen. Die Arme
wurden dabei mit einem Abstand von mindestens 45° positioniert und der Abstand der
Fahrstreifen kann bis zu 3m betragen.

Zudem haben wir fiir 14 urbane Kreuzungen im Raum Karlsruhe Kartenmaterial er-
stellt. Diese wurden in zwei Kategorien aufgeteilt. Kreuzungen mit einem Fahrstreifen
je Richtung werden als kleine und alle Ubrigen als grofe Kreuzungen bezeichnet. Fiir
sowohl synthetische als auch reale Kreuzungen wurden zufillige Fahrzeugtrajektorien si-
muliert, die die Zentrumslinien der Fahrstreifen befahren. Die einzelnen Messpunkte der
Trajektorien wurden normalverteilt mit Az; < N (0m; 1 m) verrauscht.

Fiir die Evaluation wurde zudem die kontinuierliche Aufnahme von Messungen ver-
nachléssigt und stattdessen sdmtliche Messungen auf einmal in die Schiatzung aufgenom-
men. Dies hat den Vorteil, dass die Gesamtschiatzung besser beurteilt werden kann.

Genauigkeit der Schitzung Um vergleichbare Experimente durchzufiihren, wurden
die Berechnungen auf eine bestimmte Stichprobenanzahl begrenzt und somit Ergebnisse
nach 10000 Stichproben in der Grobschétzung und nach 20 000 Stichproben in der Fahr-
streifenschiatzung analysiert. Die Ausfiihrungszeiten fiir unterschiedlichen Anzahl Hypo-
thesen und deren Genauigkeit in der Grobschétzung ist in dargestellt.

Fiir die Grobschétzung (siehe wurde jeder Parameter einzeln untersucht
und es konnte festgestellt werden, dass die Anzahl der Arme in jeder Kreuzung richtig
geschéitzt wird. Die Anzahl der Fahrstreifen ist in allen Kreuzungen bis auf zwei bzw.



Anzahl Hypothesen
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(a) Eine Trajektorie pro Fahrstreifen. (b) Drei bis fiinf Trajektorien pro Fahrstreifen.

Abbildung 2: Entwicklung der Fehler iiber Ausfithrungszeit fiir 1000 kiinstlich erzeugte
Kreuzungen.

drei korrekt. Hier wurden im Fehlerfall Fahrstreifen zu viel geschétzt. Bis zum Zeitpunkt
der Schiatzung mit jeweils einer Trajektorie pro Fahrstreifen lief das Verfahren 28 ms. Bei
der Hinzunahme von mehr Trajektorien erhoht sich die Ausfithrungszeit fiir eine Ad-Hoc-
Schéitzung, das heifit eine Schétzung ohne Vorwissen mit simtlichen Messungen, auf 84 ms,
wobei sich die Qualitat der Schatzung nur um 0,02° im Winkel und 1 cm in der Breite der
Liicke zwischen den Fahrstreifen sowie dem Zentrum verbessert. Dies zeigt, dass bereits
mit wenigen Daten eine sehr gute Schétzung durchgefiithrt werden kann.

Zur Evaluation der genauen Fahrstreifen (siche wurden die geschétzten
Zentrumslinien mit denen der Kartendaten verglichen und hierfiir die durchschnittliche,
orthogonale Distanz F verwendet. 20 000 Hypothesen sind hier nur nétig, wenn die Fusion
der Fahrstreifenrédnder von Bedeutung ist, da die Positionierung der Fahrstreifen nach
wenigen Schritten konvergiert und lediglich die Fusion mehr Schritte benotigt.

Auf den 14 realen Kreuzungen konnen fiir beide Schétzungen vergleichbare Ergeb-
nisse schneller berechnet werden, da diese deutlich weniger Fahrstreifen aufweisen (siehe

Tabelle 1f). Die Ergebnisse fiir drei reale Kreuzungen aus Karlsruhe zeigt |[Abbildung 3|

Tabelle 1: Genauigkeit der Grobschitzung (D und Fahrstreifenschitzung ). Die Tabellen
zeigen zudem den Vergleich zwischen Experimenten mit einer Messung pro Fahrstrei-
fen und drei bis fiinf Messungen. Ergebnisse werden angegeben als Ausfiihrungszeit in
Millisekunden, Winkelabweichung in Grad, Anzahl Kreuzungen mit félschlicher Anzahl
Fahrstreifen und Abweichung der Liicke sowie des Zentrums in Zentimetern.

D Synth @) Synth | Real Klein | Real Grof3
ms| a |L| g| c ms | E | ms E ms E
1T 28 10,3° 318091 1T || 104] 14| 78 18 89 | 27
35T |84 10327990 35T 1739 | 110 11 |[137| 19




Abbildung 3: Ergebnisse der Schitzung von realen Kreuzungen in Karlsruh

Abhingigkeit von der Anzahl an Messungen Zur Evaluation der Robustheit des
Ansatzes, haben wir untersucht, welche Anderungen sich zwischen vielbefahrenen Kreu-
zungen und weniger frequentierten Kreuzungen ergeben. Dazu wurde die Schiatzung zu-
néchst auf lediglich einer Trajektorie pro Fahrstreifen ausgefithrt und zum Vergleich ein
Experiment mit drei bis fiinf Trajektorien pro Fahrstreifen als Messung in die Schétzung
aufgenommen. veranschaulicht den unterschiedlichen Verlauf dieser Experi-
mente fiir die Grobschétzung. Hier ist klar ersichtlich, dass zur Konvergenz zwar dhnlich
viele Hypothesen generiert werden miissen, diese jedoch deutlich schneller berechnet wer-
den konnen, wenn weniger Messungen vorhanden sind. Dabei erhoht sich die Verarbei-
tungszeit zwischen den beiden Experimenten von 3 s pro Hypothese auf 8 us. Die Qualitét
der Ergebnisse dndert sich jedoch nur marginal, solange nicht ein starkes Messrauschen
oder sehr unterschiedliche Fahrweisen vorliegen, die sich mit mehr Messungen pro Fahr-
streifen leichter ausgleichen lassen. In der anschliefenden Fahrstreifenschétzung (siehe
werden pro Hypothese 4 pis bzw. 9 s benotigt, wobei sich die Ergebnisse durch
mehr Trajektorien um wenige Zentimeter verbessern.

5 Diskussion

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz vorgestellt, mit dem wahrend der Fahrt das Kreuzungs-
layout sowie der Verlauf einzelner Fahrstreifen geschétzt werden konnen. In der Evaluation
konnte gezeigt werden, dass selbst eine Ad-Hoc-Schitzung weniger als 180 ms benotigt.
Im Online-Einsatz nimmt die Kreuzungsschétzung, im Gegensatz zu dem in der Eva-
luation verwendeten Konzept der Einmal-Beobachtung, kontinuierlich Messungen auf. Da-
bei stehen zunéchst nur wenige Trajektorien zur Verfiigung, mit Hilfe derer jedoch bereits
eine grobe Schitzung der Kreuzung erfolgen kann. Je mehr Fahrzeuge die Kreuzung befah-
ren und somit je mehr Messungen in die Schitzung aufgenommen werden, desto stabiler
kann eine valide Kreuzungshypothese gefunden werden. Dies bedeutet im Umkehrschluss,
dass zwar fiir eine Schitzung einer Kreuzung mit bspw. einer Abweichung von ledig-
lich 8cm mehr als 100 ms benétigt werden, diese Zeit sich jedoch auf eine vollsténdige
Neuschéatzung bezieht. In der praktischen Anwendung des vorgestellten Ansatzes kom-
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men kontinuierlich neue Messungen hinzu und eine neue Schitzung wird in regelméfigen
Abstédnden angestofien, jedoch wird dabei die vorherige Modellschitzung beibehalten. Da-
durch fithren neue Messungen zwar zur Verlangsamung der Berechnung jedoch auch zur
Verfeinerung der Hypothese. Eine initiale Schétzung ist bereits mit sehr wenigen Messun-
gen moglich und reduziert somit bereits den notigen zu untersuchenden Hypothesenraum
fiir folgende Schéatzungen.

Im Falle von ampelgesteuerten Kreuzungen kommt zudem hinzu, dass eine Rot-Phase

Messungen in einem Zeitraum von mehreren Sekunden ermoglicht und somit eine duflerst
prézise Schiatzung erfolgen kann.
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