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Thema der Arbeit

Identifizierung und Kartierung dynamischer Umgebungen fiir autonome Fahrzeuge

Stichworte
SLAM, RatSLAM, Navigation, Lokalisation, Autonom, Fahrzeug, FAUST

Kurzzusammenfassung

Diese Masterarbeit beschaftigt sich mit dem Aufbau einer topologischen Karte auf einer
unbekannten Fahrbahn. Diese Aufgabe soll auf Basis des RatSLAM Algorithmus (SLAM:
Simultaneous Localization and Mapping) auf einer autonomen Fahrzeugplattform im
Mafistab 1:10 bewaltigt werden. Dariiber hinaus soll eine Aufwertung der erstellten Karte
stattfinden. In die Karte sollen Informationen tiber Kurvenanfang und -ende, Hindernisse
sowie Kreuzungen integriert werden. Fiir diese Aufgabe wird in dieser Masterarbeit eine

Erkennung fiir Hindernisse und Kreuzungen entwickelt, die beide Fahrspuren tiiberprift.

Title of the paper

Identification and mapping of dynamic environments for autonomous vehicles

Keywords
SLAM, RatSLAM, navigation, localization, autonomous, vehicle, FAUST

Abstract

This master thesis deals with the construction of a topological map on an unknown
roadway. This task will be handled on basis of the RatSLAM algorithm on an autonomous
vehicle with 1:10 scale. The created map should take place with upgrades. The created
map shall be enhanced with map information such as curve start and end point, obstacles
and crossings. For this task, a obstacle and crossing recognition system is developed,
which checks both lanes.
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1 Einleitung

Ein Themengebiet, in dem sehr viel geforscht wird, sind SLAM Algorithmen (Siciliano
und Khatib (2008)). SLAM steht fir Simultaneous Localization and Mapping. Dies
bedeutet, dass ein Roboter in einer unbekannten Umgebung sich eine Karte erstellt.
Gleichzeitig ist der Roboter in der Lage, seine Position innerhalb der Karte zu jeder
Zeit zu bestimmen. Solche Algorithmen sind interessant fiir Search and Rescue Einsétze
oder fiir die Verwaltung von Lagerhallen. Bei einem Search and Rescue Einsatz besitzen
die Einsatzkréfte moglicherweise keine Kenntnis iiber die Umgebung. Beispielsweise bei
einem Hurricane, der einen Kiistenabschnitt verwiistet hat. Anstatt der Erkundung eines
Weges durch die Einsatzkrifte erkundet ein Roboter mit einem SLAM Algorithmus
eine mogliche Fahrgasse und teilt diese den Einsatzkraften mit. Bei der Verwaltung von
Lagerhallen geht es vor allem um die Positionen der Roboter innerhalb der Lagerhalle.
Die Regel kann sein, dass sich pro Gasse nur ein Roboter aufthalten darf. In dem sich die
Roboter gegenseitig ihre Position mitteilen, wird diese Regel eingehalten und es kommt

zu keinen Blockaden.

Zur Ermittlung der Daten fiir ein SLAM Algorithmus gibt es verschiedene Sensorarten.
Oft bendtigt ein SLAM Algorithmus Odometrie-Daten, bestehend aus Translation und
Rotation des Roboters. Diese Daten werden entweder direkt von Sensoren zur Verfiigung
gestellt oder durch andere Sensorarten geschétzt. Zur raumlichen Erfassung werden
Stereo-Kameras, Laser-Scanner oder Ultraschall- sowie Radar-Sensoren eingesetzt. Jede
Sensorart hat dabei ihre Vor- und Nachteile. Je nach Algorithmus und Einsatzgebiet
miissen diese gegeneinander abgewiagt werden. Dariiber hinaus existieren viele Losungsan-
sitze zur Lokalisierung innerhalb der erstellten Umgebungskarte. Die zwei bekanntesten
Ansétze stellen (Extended-) Kalman-Filter oder Partikelfilter dar. Ein Nachteil dieser
Ansétze stellt die enorme Datenmenge dar, die mit der Zeit abgespeichert werden. Durch
diesen Umstand muss entweder ein sehr leistungsfihiger Rechner oder eine sehr niedrige
Wiederholrate benutzt werden, um ansatzweise eine Echtzeitgarantie zu ermdéglichen. In
diesem Zusammenhang bedeutet Echtzeitgarantie, dass die Ausfithrungszeit konstant

bleibt, sobald eine vollstindige Karte der Umgebung erstellt worden ist. Das bedeutet,
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dass nur noch eine Relokalisierung durchgefiihrt wird, aber keine erneute Erweiterung
der bestehenden Karte.

Durch die Erkenntnisse in der Neurowissenschaft mit Nagetieren ist ein biologischer
Ansatz entwickelt worden. Neurowissenschaftler haben die Orientierung von Nagetieren
im Raum genauer untersucht und dabei bestimmte Zelltypen im Gehirn entdeckt,
die ausschlaggebend fiir die Orientierung sind. Auf Basis dieses Wissens ist der SLAM
Algorithmus RatSLAM entwickelt worden. RatSLAM erstellt eine topologische Karte auf
Basis der Odometrie (Rotation und Translation des Roboters) sowie Kamerabildern. Die
Datenmengen werden moglichst gering gehalten, wodurch auch bei gréfleren Umgebungen

eine Echtzeitgarantie gegeben ist.

1.1 Motivation

Das Forschungsprojekt FAUST beschéftigt sich mit der Entwicklung von autonomen Mo-
dellfahrzeugen. Ein Hauptaugenmerk des Forschungsprojektes ist dabei der studentische
Wettbewerb Carolo-Cup (Carolo-Cup) der Technischen Universitdt Braunschweig. Das
Ziel der Fahrzeuge ist autonom auf einer Fahrbahn zu fahren, Hindernisse und Kreuzun-
gen zu erkennen sowie einzuparken. Fir diesen Zweck ist eine Spurerkennung auf Basis
von Polynomen (Jenning (2008)) sowie eine Spurfiihrung nach dem Algorithmus Pure
Pursuit (Coulter (1992), Nikolov (2009)) entwickelt worden. Beide Algorithmen arbeiten
sehr zuverldssig. Allerdings kommt es vor, dass durch Fehlstellen in der Fahrbahnmarkie-
rung falsche Werte in der Spurerkennung ermittelt werden. Diese falschen Werte besitzen
weiterhin Auswirkungen auf die Spurfithrung. Als Ergebnis fahrt das Fahrzeug statt einer
Linkskurve eine Rechtskurve oder gerade aus. Dieses Verhalten ist nicht wiinschenswert.
Fiir ein solches Fehlverhalten gibt es beim Carolo-Cup (Carolo-Cup-Regelwerk) fiinf

Strafmeter. Somit gilt es ein Fehlverhalten weitestgehend zu vermeiden.

Um die Aufgabe der Vermeidung von Fehlverhalten zu bewéltigen, bietet sich ein
SLAM Algorithmus an. Ist die Karte aufgebaut, besitzt das Fahrzeug Kenntnis von
der Umgebung und seiner eigenen Position. Allerdings ist die Rechenleistung auf den
Fahrzeugen fiir den Carolo-Cup sehr begrenzt, wodurch SLAM Algorithmen mit Kalman-
oder Partikelfilter nicht infrage kommen. Beide Verfahren benétigen viele Daten und
eine hohe Rechenleistung. RatSLAM bietet einen Ansatz, der zum einen der Sensorik
des Fahrzeuges entspricht. Auf dem Fahrzeug befindet sich eine monochrome Kamera,

ein Inkrementalgeber fiir die Translation und eine Inertial Measurement Unit (IMU)
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fiir die Rotation. Zum anderen ist die benétigte Rechenleistung fiir RatSLAM nicht
besonders hoch. Der verbaute Pico-PC mit einem Intel Atom D2700 berechnet RatSLAM,
sobald die Karte vollstdndig existiert, in einer konstanten Zeit. Diese Zeit ist allerdings
nicht so hoch, dass eine Verletzung der Echtzeitgarantie vorliegt. Dariiber hinaus
kann die erstellte Karte mit weiteren Informationen aufgewertet werden, wie zum
Beispiel den approximierten Polynomen, Hindernissen oder Kreuzungen. Dies macht
RatSLAM zu einen insgesamt sehr interessanten SLAM Algorithmus fiir bodengestiitzte

leistungsschwache Roboter.

Dariiber hinaus wird ein Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung be-
notigt, der sowohl Hindernis auf der linken als auch rechten Fahrspur identifiziert und
validiert. In der Vergangenheit ist ein solcher Algorithmus nur auf Basis von Kamerada-
ten implementiert worden. Ein solcher Ansatz kann allerdings auch Reflexionen oder
Spiegelungen von anderen Beleuchtungsquellen als Hindernis erkennen und entsprechend

markieren. Dies soll allerdings vermieden werden.

1.2 Zielsetzung

In dieser Masterarbeit soll ein Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung
implementiert werden. In der Forschungswelt wird derzeit mit Stereo Kameras (Bertozzi
und Broggi (1998), Labayrade u.a. (2002), Seki und Okutomi (2006)) geforscht. Es gibt
allerdings auch Ansitze mit omnidirektionalen Kameras (Yamazawa u.a. (1995)). Dieser
Algorithmus soll zunéchst mithilfe der Kamera Hindernisse und Kreuzungen identifizieren.
Als Rahmenbedingung gilt, dass die optische Erkennung nur sehr wenig Ressourcen
verbraucht sowie eine geringe Ausfiihrungszeit besitzt. Ist eine solche Identifizierung durch
optische Erkennung durchgefiihrt, erfolgt eine Validierung durch die verbaute Sensorik.
Dafiir sind in der Front des Fahrzeuges sieben Infrarot Sensoren mit einer maximalen
Messdistanz von 150 Zentimetern verbaut. Die Kreuzungserkennung basiert durchweg
auf einer optischen Erkennung. Wird entweder eine Kreuzung oder ein Hindernis erkannt,

soll dies RatSLAM mit ausreichend Informationen zur aktuellen Lage mitgeteilt werden.

Zunéchst soll durch RatSLAM eine Karte der Strecke erstellt werden. Ist diese Karte
aufgebaut, erhélt RatSLAM durch die Hindernis- und Kreuzungserkennung Nachrichten.
Infolgedessen sollen diese entsprechend in die Karte integriert werden. Dabei soll zum
einen die Position des Hindernisses oder der Kreuzung in der Karte mit der Realitét

iibereinstimmen. Zum anderen sollen die neu erstellten Pfade, sofern dies moglich ist,
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reduziert werden. Damit soll der Speicherverbrauch insgesamt niedrig gehalten werden
bei gleichbleibender Informationsfiille. Als weiterer positiver Effekt bleibt auch der
Berechnungsaufwand insgesamt niedriger. Weiterhin soll ein Algorithmus implementiert
werden, der in einer bestimmten Entfernung die Situation einschitzen kann. Dies
bedeutet, dass der Algorithmus vorher sagt, ob sich beispielsweise in einem Meter
Entfernung eine Kreuzung, ein Hindernis oder eine Kurve beziehungsweise eine Gerade
befindet.

1.3 Gliederung

In dem Kapitel 2 dieser Arbeit wird ndher auf den SLAM Algorithmus RatSLAM
eingegangen. Dabei wird die grundlegende System-Architektur erldutert sowie die Funk-
tionsweise und Zusammenhinge von RatSLAM beschrieben. Es wird auflerdem kurz
beschrieben, was RatSLAM von anderen SLAM Algorithmen abgrenzt.

Kapitel 3 erlautert die wichtigsten Fakten aus dem Regelwerk des Carolo-Cups,
auf dessen die Testumgebung fiir diese Arbeit basiert. Es werden die Definitionen
fiir eine Kreuzung sowie statische und fahrende Hindernisse beschrieben. Dariiber
hinaus erfolgt eine Beschreibung der aktuellen Fahrzeugplattform Carolo-Cup v.2 des
Forschungsprojektes FAUST. Es wird erklart, welche Sensorik fiir diese Arbeit eingesetzt

wird.

Eine Erlduterung des Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung erfolgt
in Kapitel 4. Zunéchst wird erldutert, wie die Berechnung des Schwellwertes und der
Region of Interest erfolgt. AnschlieBend wird beschrieben, wie ein Hindernis identifiziert

und validiert wird. Darauf folgend wird die Identifizierung einer Kreuzung beschrieben.

In dem Kapitel 5 wird beschrieben, wie in die durch RatSLAM erstellte Karte die
Hindernisse und Kreuzungen integriert werden. Es wird kurz erldutert, wie der Aufbau
der Karte im entsprechend Teilausschnitt aussieht. Dariiber hinaus wird beschrieben, wie
die Algorithmen die entsprechenden Informationen tiber Hindernisse oder Kreuzungen
in die Karte integrieren. Ebenfalls wird ein Algorithmus erkléart, der ein Vorausschauen

in der Karte ermoglicht.

In den Kapitel 6 und 7 wird die Implementierung sowie die Auswertung der erstellten

Algorithmen aus den Kapiteln 4 und 5 erldutert. In diesen Kapiteln werden auf die
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Systemarchitekturen sowie die verwendeten Zustandsautomaten eingegangen. Dariiber
hinaus werden die Testbedingungen erldutert und das Testergebnis prasentiert. Das
Kapitel 8 stellt eine Zusammenfassung der Arbeit dar und welche weiteren Aufgaben

auf dieser Arbeit aufbauen konnen.
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Die Entwicklung von RatSLAM (Milford u.a. (2004), J.Milford und Wyeth (2008),
J.Milford und Wyeth (2010), J.Milford u.a. (2011)) ist durch eine genauere Erforschung
des Orientierungssinnes von Nagetieren, im speziellen Ratten, ermdglicht worden. Neu-
rowissenschaftler haben sechs Zelltypen im Gehirn entdeckt, die fiir die Orientierung
in einem Raum zusténdig sind. Durch diese Zellen extrahieren Nagetiere verschiedene
Merkmale aus der Umgebung und orientieren sich so in einem Raum. Drei dieser Zellen
sind dabei von besonderer Relevanz. Das sind die Grid Cells, Head Direction Cells und
Place Cells. RatSLAM versucht nicht, jede dieser Zelltypen exakt nachzubilden und
zu berechnen. Dies ist aufgrund deren Komplexitét nicht moglich. Stattdessen ist eine
Modellierung vorgenommen worden, in der versucht wird, die wichtigsten Eigenschaften
der drei Zelltypen abzubilden. Daraus sind die Pose Cells und die Local View Cells

entstanden. In den Pose Cells sind zwei der drei Zelltypen modelliert worden.

Es wird die Bibliothek OpenRatSLAM ((Ball u.a., 2013)) eingesetzt. OpenRatSLAM
ist eine Implementierung von David Ball und Scott Heath aus dem Jahr 2011. Es existie-
ren zwei Versionen der Bibliothek: eine Version fiir ROS (ROS) und eine C++ Bibliothek,
die fur einen Roboter namens iRat (Ball u.a. (2010)) entwickelt worden ist. Die grofiten
Unterschiede der beiden Versionen sind die Extraktion von Odometriedaten sowie die
Systemarchitektur. Wahrend die ROS Version ein visuelles Odometriesystem besitzt und
fiir Multi-Core Prozessoren optimiert ist, hat die C++ Version keine Weiterentwicklung
erfahren. Da die gesamte Software-Architektur des Forschungsprojektes FAUST in der
Sprache C++ geschrieben ist, wird ebenfalls die C4++ Version von OpenRatSLAM
eingesetzt. Der Grund fiir den Einsatz einer Bibliothek anstelle einer eigenen Entwick-
lung besitzt mehrere Griinde. Der Umfang der Entwicklung ist enorm grofl. Dariiber
hinaus existieren bereits mehrere Implementierungen von verschiedenen Universitaten.
Die Schwerpunkte der verwendeten Bibliothek liegen auf der Echtzeitfahigkeit sowie der

Ausfithrung auf dem Roboter beziehungsweise Fahrzeug.
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2.1 Aufbau und Funktionsweise

In Abbildung 2.1 ist die Architektur von RatSLAM dargestellt. Dabei stellt die gestri-
chelte Linie die RatSLAM Task dar. Vom System wird ein Bild sowie Sensorwerte fiir die
Translation und Rotation an die RatSLAM Task iibergeben. Das Bild wird nur von den
Local View Cells verarbeitet. Die Translation und Rotation werden sowohl von den Pose
Cells als auch von der Experience Map benétigt. Dabei werden die einzelnen Module
Local View Cells, Pose Cells und Experience Map in einer festgelegten Reihenfolge
berechnet. Dies hat den Grund, dass die einzelnen Module auf die berechneten Ergebnisse

des Vorgéngermoduls angewiesen sind.

. Translation &
Blld Rotation

Local View

9 Pose Cells

speist Energie ein

Karte, Pose des Roboters

Abbildung 2.1: Architektur von RatSLAM

Zuerst miissen die Local View Cells berechnet werden. Diese injizieren Energie in
das Pose Cell Netzwerk, wenn eine vorhandene Local View Cell aktiviert wird. Dabei

ist jede Local View Cell mit einer visuellen Szene assoziiert. Ist eine visuelle Szene
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neu, wird eine neue Local View Cell erstellt. Als Néchstes wird das Pose Cell Netzwerk
berechnet. Hierbei wird eine Pfadintegration der Translation und Rotation vorgenommen,
wodurch die Energie im Pose Cell Netzwerk verschoben wird. Somit bilden sich aktive
Regionen von zusammenhéngenden Pose Cells. Die Experience Map wird als letztes
Modul ausgefiihrt. Dies besitzt den Grund, dass in den erstellten Erfahrungen die zur
Zeit aktive Local View Cell sowie die aktivste Region in den Pose Cells hinterlegt werden.
Anhand dieser beiden Information kann RatSLAM eine Erfahrung eindeutig identifizieren
und sich lokalisieren, wenn die gleiche visuelle Szene mit dhnlichen Aktivitdten in den
Pose Cells vorliegt. Fiir die Erstellung der Verbindungen zwischen den Erfahrungen
benétigt die Experience Map die Translation und Rotation. Dabei wird in die Verbindung
die Differenz der Translation und Rotation zwischen zwei Berechnungen der Experience
Map hineingeschrieben, um so eine Pfadplanung zu realisieren und den kiirzesten Weg

zu einem Zielpunkt zu berechnen.

Das Ergebnis, welches die Experience Map dem System zur Verfiigung stellt, ist eine
komplette Karte der gefahrenen Strecke sowie die aktuelle Position des Fahrzeuges
innerhalb dieser Karte. Die aktuelle Position wird anhand der zur Zeit aktiven Erfahrung
ermittelt. Durch diesen Umstand kann sehr schnell herausgefunden werden, welche
Erfahrung als Néchstes aufgerufen werden soll. Somit ist eine gewisse Bahnplanung,
sofern die Karte vollstdndig erstellt ist, mithilfe von RatSLAM mdglich.

2.1.1 Local View Cells

Abbildung 2.3: Genutzter Ausschnitt

Abbildung 2.4: Erstelltes Template

Abbildung 2.2: Eingabebild
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Die Local View Cells bestehen aus einem dynamisch wachsenden Array von Zellen.
Dabei stellt jede Local View Cell eine bestimmte visuelle Szene dar (Abbildung 2.2).
Mittels vier Parameter kann ein Ausschnitt (Abbildung 2.3) aus dem Originalbild erstellt
werden. Es ist dabei der obere Bereich des Bildes gewéhlt worden, da im unteren Bereich
ein Grofiteil durch die Fahrzeugkarosserie eingenommen wird. Es sollte sichergestellt sein,
dass der ausgewéhlte Bildbereich eine moglichst individuelle visuelle Szene bietet, um
eine effektive Wiedererkennung zu ermoglichen. Um den Berechnungsaufwand sowie den
Speicherverbrauch noch weiter zu verringern, wird die Pixelanzahl des Bildausschnitts
verringert. Das Endergebnis ist in Abbildung 2.4 dargestellt und wird Template genannt.

Ein solches Template wird in jeder Local View Cell gespeichert.

Um festzustellen, ob das erstellte Template bereits zu einer Local View Cell gehort
oder ob es sich um eine neue visuelle Szene handelt, wird fiir jede bereits existierende
Local View Cell sowie das erstellte Template die Summe der absoluten Differenzen (Sum
of Absolute Differences (SAD)) berechnet. Ist der Vergleich des Wertes zwischen einer
Local View Cell und dem erstellten Template kleiner als ein einstellbarer Threshold,
wird diese Local View Cell aktiviert und injiziert die Energie AP,/ . - in das Pose Cell

Netzwerk mittels der folgenden Formel:

APy o =0- Zﬁz‘,z',y',ef Vi (2.1)
i

Dabei bestimmt die Konstante § den Einfluss der Bewegung auf die Schitzung der
Position des Roboters. Dariiber hinaus stellt eine Sattigungsfunktion sicher, dass jede
visuelle Szene nur eine kurze Zeit Energie in das Pose Cell Netzwerk einbringt. Durch
diese Mafinahme werden iiberfliissige Relokalisationen vermieden, zum Beispiel beim
Stillstand des Roboters. Sollte der Threshold beim Vergleich nicht unterschritten werden,
wird eine neue Local View Cell erstellt. Diese wird mit dem erstellten Template verkniipft
und es wird eine Verbindung 3 erstellt. Dabei gibt £ gibt, welche Region in den Pose
Cells zur Zeit der Erstellung am aktivsten gewesen ist. Eine Relokalisation wird ausgelost,
wenn eine ausreichend lange Abfolge von bekannten Szenen in der richtigen Reihenfolge
auftritt.

2.1.2 Pose Cells

Das Pose Cell Netzwerk besteht aus einem Continuous Attractor Network (Samsonovich

und McNaughton (1997)). Continuous Attractor Networks sind ein spezieller Typ von
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neuronalen Netzen. Sie haben ein Array von neuronalen Einheiten mit gewichteten
Kanten. Das Pose Cell Netzwerk ist in einem dreidimensionalen Raum angeordnet,
welcher aus x- und y-Koordinaten sowie 8 als Drehrichtung des Roboters besteht. Somit
entspricht das Pose Cell Netzwerk der Umgebung eines Roboters. Die Pose Cells besitzen
dhnliche Eigenschaften wie Grid Cells (Hafting u.a. (2005)). Die gréfite Ahnlichkeit
besteht in der Art der Aktivierung von Zellen. Es wird immer eine Region von zusammen-
héngenden Zellen auf einer Ebene aktiviert. Dariiber hinaus existieren an den Kanten
des Netzwerkes Verbindungen zu den um- und gegeniiberliegenden Kanten, um die
eingespeiste Energie optimal zu verteilen. Durch diese Besonderheit wird eine unendliche
Umgebung dargestellt, obwohl nur eine endliche Umgebung repréisentiert werden soll.
Somit ist es auch moglich, dass Pose Cells mehrere physische Orte darstellen. Zunehmend
wird mit fortschreitender Zeit die Représentation der Umgebung diskontinuierlich, indem
sich Fehler der Odometrie-Sensorik aufsummieren und Schleifen geschlossen werden.
Dies bedeutet, dass benachbarte Pose Cells physische Orte darstellen, die sich in der

Realitét allerdings weit voneinander entfernt befinden.

Das Pose Cell Netzwerk wird in sechs Schritten berechnet. Im ersten Schritt wird die
Energie, die durch die Local View Cells eingespeist worden ist (Gleichung 2.1), auf die
umliegenden Pose Cells verstreut. Mit diesem Schritt werden aktive Regionen von Pose
Cells erzeugt, welche als stabiler Zustand verstanden werden. Im n&chsten Schritt wird
eine lokale Hemmung der Energie von aktiven Pose Cells vorgenommen. Dies bedeutet,
dass den benachbarten Pose Cells einer aktiven Pose Cell Energie abgezogen wird. Diese
beiden ersten Schritte dienen der Stabilisierung der Energie im Pose Cell Netzwerk und
werden mittels folgender Gleichung durchgefiihrt:

Cape = (@ HOVR o= KGTE o (att bR | e (2.2)

Die beiden Konstanten k, und k; beschreiben jeweils die Abweichung fiir Ort und
Richtung. Diese Konstanten sind fest definiert. a, b und ¢ sind jeweils die Distanzen
zwischen den Zellen in 2, 3’ und ¢’ Koordinaten. Im dritten Schritt wird jeder aktiven
Pose Cell Energie abgezogen. Dies wird auch als globale Hemmung bezeichnet, wobei
die Energie einer Pose Cell nicht negativ wird. Diese Anderung der Energie der Pose

Cells wird mit folgender Gleichung berechnet:
Szy—1Szy—1 35

APy y o0 = Z Z Z Pijk-€ape—¢ (2.3)

i=0  j=0 k=0

10
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Syy ist die Kantenlénge der (x, y)-Ebene des Netzwerkes, wobei die (x, y)-Ebene
ein Quadrat darstellt. Die Variable ¢ gibt die globale Hemmung der Energie der Pose
Cells an. Der vierte Schritt besteht in einer Normalisierung des Netzwerkes. In diesem
Schritt wird die Energie so normiert, dass die Summe der Energie gleich eins ist. So
kann weitere Stabilitédt in dem Pose Cell Netzwerk erreicht werden. Als Néachstes wird
eine Pfadintegration der Translation und Rotation des Roboters vorgenommen. Hierbei
wird die Energie im Pose Cell Netzwerk verschoben. Der letzte Schritt besteht darin,
das Zentrum der aktivsten Pose Cell Region zu identifizieren, welches fiir die Experience

Map benoétigt wird.

2.1.3 Experience Map

Die Experience Map ist eine Karte, die eine Schitzung der Position des Roboters vor-
nimmt. Dafiir werden Informationen der Pose Cells und der Local View Cells miteinander
kombiniert. Zudem wird die Translation und Rotation des Roboters benétigt, damit die
erstellte Karte auch der realen Umgebung des Roboters entspricht. Die Odometriedaten
werden durch das System zur Verfiigung gestellt und sowohl in den Erfahrungen als
auch in den Verbindungen verwendet. Jede Erfahrung in der Experience Map wird als

dreier Tupel definiert:

Dabei sind P’ und V* die Zusténde in den Pose Cells und Local View Cells jeweils
zum Zeitpunkt der Entstehung der Erfahrung. p ist der Ort der Erfahrung innerhalb
der Experience Map und besteht aus dem akkumulierten Wert fiir die Translation und
Rotation. Es wird eine neue Erfahrung erstellt, sobald die aktuellen Zustiande P? und
V' nicht genau zu einer anderen, bereits existierenden Erfahrung passen. Um dies zu

vergleichen, wird der Wert S berechnet:

S' =y |P' = Pl 4 py - VI - V] (2.5)

Die beiden Variablen p, und pu, dienen der Gewichtung der Betrige der Zusténde
fiir diesen Wert. Wenn min(S) > Spae zutrifft, wird eine neue Erfahrung erstellt. Die
Transition des Roboters wird als Verbindung /;; zwischen der zuletzt aktiven Erfahrungen

e; und der neuen Erfahrung e; dargestellt:

lij = {Ap”, At} (2.6)
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2 RatSLAM

Ap' steht fiir die zuriickgelegte Translations- und Rotationsbewegung zwischen den
Erfahrungen. At% ist die Zeit, die benétigt wird, um von der zuletzt aktiven Erfahrung
zu der neuen Erfahrung zu gelangen. RatSLAM verwendet diese Informationen fiir
die Pfadplanung zwischen der aktuellen Position und dem Zielpunkt. Zur Bestimmung
des kiirzesten Weges wird der Dijkstra Algorithmus (Knuth (1977)) verwendet. Als
Kosten fiir die Pfadplanung wird die Zeit At” verwendet. Um zu erkennen, ob eine
Schleife aufgetreten ist, wird iiberpriift, ob eine visuelle Szene bereits bekannt ist.
Ist dies der Fall, wird iiberpriift, ob die verkniipften Erfahrungen &hnliche Muster in
dem Pose Cell Netzwerk besitzen. Ist dies der Fall, wird eine Verbindung zwischen
den beiden Erfahrungen erzeugt und somit die Schleife geschlossen. Ein grafischer
Relaxationsalgorithmus verteilt den Fehler der Odometrie. Die Anderung der Position

einer Erfahrung ist durch folgende Formel definiert:

Ny Ny
Ap'=a- Y (0 —p' = A7)+ > (" —p' — AP (2.7)
j=1 k=1

Dabei ist o eine Korrekturgeschwindigkeitskonstante, welche einen Wert von 0.5
besitzt. Der Wert « ist durch viele Tests der Autoren bestimmt worden. Die Variable
Ny ist die Anzahl an Links von der aktuellen Erfahrung e; zu anderen Erfahrungen und

N, ist die Anzahl der Links von anderen Erfahrungen zu der aktuellen Erfahrung e;.

2.2 Abgrenzung zu anderen SLAM Algorithmen

RatSLAM unterscheidet sich von anderen SLAM Algorithmen in der Datenerfassung und
-verarbeitung sowie der Darstellung der Karte. In der Regel erfordern SLAM Algorithmen
als Eingabewerte Informationen tiber die Translation des Roboters und Laser-Scanner-
Daten. In manchen Fillen wird auch die Rotation des Roboters beziehungsweise ein
Kamerabild benétigt. Diese Daten werden zusammengefiihrt, um eine exakte Karte der
Umgebung zu erzeugen. Dabei handelt es sich in der Regel um geometrische Karten,
wie es in Abbildung 2.5 dargestellt ist. Mit jeder Lokalisation besitzt der Roboter
genaue Informationen iiber seine Umgebung, zum Beispiel Abstinde zu Wéanden und
Hindernissen. Hierbei werden sehr grofle Datenmengen erzeugt. Dabei wird es mit
fortschreitender Zeit immer aufwendiger die Karte zu aktualisieren sowie die Position
des Roboters zu bestimmen. Aus diesem Grund wird oftmals keine komplette Karte der

Umgebung erstellt, sondern nur fiir einen bestimmten Radius um den Roboter herum.
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2 RatSLAM

Die Datengrundlage von RatSLAM ist ein Kamerabild sowie die Translation und
Rotation des Roboters. Es werden keine Informationen eines Laser Scanners oder
eines dhnlichen Sensors benétigt. Mithilfe dieser Informationen baut RatSLAM eine
topologische Karte der zuriickgelegten Strecke auf, wie es in Abbildung 2.6 dargestellt
ist. Durch diesen Umstand besitzt RatSLAM keine Kenntnis tiber seine Umgebung. Dies
bedeutet, dass RatSLAM nicht weif, wo Wénde oder Hindernisse stehen. RatSLAM
kann nur Vorhersagen iiber die bereits bekannte Streckenfithrung machen. Der positive
Aspekt an dieser Tatsache ist, dass RatSLAM mit einer sehr geringen Datenmenge
auskommt. Dariiber hinaus besitzt RatSLAM eine Echtzeitfdhigkeit. Dies bedeutet,
dass der Berechnungsaufwand nahezu konstant bleibt, wenn eine Strecke komplett
kartografiert ist. Die Berechnungszeit steigt nur an, wenn unbekannte visuelle Szenen

erkannt und eingepflegt werden.

Abbildung 2.5: Karte der meisten ande-
ren SLAM Algorithmen  Abbildung 2.6: Mit OpenRatSLAM erstellte
(Quelle: Holz und Behn- Karte
ke (2009))

13



3 Definition und Wahrnehmung
dynamischer Umgebungen

In diesem Kapitel wird eine Definition der dynamischen Umgebung vorgenommen.
Es werden kurz die betreffenden Ausschnitte des Regelwerks vom Carolo-Cup erklért.
Dariiber hinaus wird auch aufgezeigt, welche moglichen Folgen ein Fehlverhalten besitzt.
Weiterhin wird beschrieben, welche Sensorik auf der Fahrzeugplattform Carolo-Cup
verbaut ist. Es wird kurz auf jeden Sensor eingegangen und sowohl Vor- als auch Nachteile

aufgezeigt.

3.1 Definition der dynamischen Umgebung

Der studentische Wettbewerb Carolo-Cup (Carolo-Cup) der Technischen Universitat
Braunschweig besteht aus vier Disziplinen (Carolo-Cup-Regelwerk). Die Disziplin, auf
die spezieller eingegangen wird, ist der Rundkurs mit Hindernissen. In dieser Disziplin
missen sowohl feststehende als auch fahrende Hindernisse erkannt und iiberholt werden.
Zuséatzlich muss eine Stopp-Linie erkannt werden. Eine Stopp-Linie zeigt eine Kreuzung
an. Das Fahrzeug muss an einer Kreuzung mindestens zwei Sekunden warten, bevor es
weiterfahren darf. Beim Anfahren muss das Fahrzeug iiberpriifen, ob sich von rechts
ein fahrendes Hindernis ndhert. Ist dies der Fall, so muss dem fahrenden Hindernis die

Vorfahrt gewédhrt werden.

Die Definition der dynamischen Umgebung, die fiir diese Arbeit angewendet wird,
orientiert sich weitestgehend an den Regeln des Carolo-Cups. Die Streckenfithrung der
Teststrecke ist in der Abbildung 3.1 dargestellt. Jede Fahrspur besitzt eine Breite von
40 Zentimetern. Alle Fahrbahnmarkierungen sind zwei Zentimeter breit. Der Mittelstrei-
fen ist 20 Zentimeter lang. Zwischen zwei Mittelstreifen befindet sich eine Liicke mit
einer Lange von 20 Zentimetern. Eine stellenweise Unterbrechung der Fahrbahnmarkie-
rung wird nicht vorgenommen fiir diese Arbeit nicht vorgenommen. Sie ist allerdings

Bestandteil in dem Carolo-Cup Regelwerk.
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3 Definition und Wahrnehmung dynamischer Umgebungen

Abbildung 3.1: Streckenaufbau im Raum 13.62, Berliner Tor 7

In der dynamischen Umgebung existieren sowohl feststehende als auch fahrende
Hindernisse. Feststehende Hindernisse bewegen sich nicht, besitzen aber keine feste
Position. Dies bedeutet, dass sich feststehende Hindernisse iiberall auf der Strecke
befinden kénnen. Dariiber hinaus befinden sich die feststehenden Hindernisse mittig
auf der Fahrspur. Diese Hindernisse kdnnen sich sowohl auf der linken als auch rechten
Fahrspur befinden. Fahrende Hindernisse bewegen sich auf der Strecke und besitzen
einen festen Start- sowie Endpunkt. Diese Art von Hindernissen kommt nur auf der
rechten Seite vor. Sie verhalten sich wie normale Verkehrsteilnehmer. Es existiert kein
Gegenverkehr in der dynamischen Umgebung. Sowohl das feststehende als auch das
fahrende Hindernis sind weifle Quader mit einer Breite von 10 bis 40 Zentimetern, einer
Hoéhe von 10 bis 24 Zentimetern und einer Lange von mindestens 10 Zentimetern, folglich

Abbildung 3.2.

Hohe: 10 bis
24cm

Breite: 10 bis 40cm

Abbildung 3.2: Definition eines Hindernisses
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3 Definition und Wahrnehmung dynamischer Umgebungen

Neben Hindernissen existieren auch Kreuzungen. Die Aufgabe an einer Kreuzung
besteht zum einen in der Erkennung einer Stopp-Linie, an der das Fahrzeug fiir eine
bestimmte Zeit halten muss. Die Stopp-Linie ist vier Zentimeter breit, ebenso wie die
Start-Linie. Zum Anderen muss wahrend der Wartezeit iiberpriift werden, ob sich rechts
vom Fahrzeug ein fahrendes Hindernis befindet. Ist dies der Fall, so muss dem fahrenden
Hindernis die Vorfahrt gewahrt werden. Dabei gibt es einen fest definierten Bereich, in
dem sich das fahrende Hindernis befinden muss, um Vorfahrt zu erhalten. Dieser Bereich
ist in Abbildung 3.3 dargestellt. Sollte sich das Fahrzeug anstelle des Hindernisses
befinden und ein fahrendes Hindernis steht links oder rechts an der Stopp-Linie, so

besitzt das Fahrzeug Vorfahrt.

-

Abbildung 3.3: Definition einer Kreuzung

3.2 Wahrnehmung dynamischer Umgebungen

Zur Wahrnehmung von Umgebungen existieren diverse Sensorarten. Die am meisten
verwendeten Arten sind Ultraschall- und Infrarot-Sensoren sowie Laser Scanner bezie-
hungsweise Kameras. Dariiber hinaus werden auch Inkremental- oder Hallsensoren zur
Translationsbestimmung verwendet. Wenn die Bestimmung einer Rotation nétig ist,
kann dies liber Gyroskop-Sensoren oder Inertial Measurement Units, kurz IMU, erfolgen.

Jede dieser Sensorarten besitzt Vor- und Nachteile.
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3 Definition und Wahrnehmung dynamischer Umgebungen

Ultraschall-Sensoren messen deutlich schneller als Infrarot-Sensoren. Treten allerdings
ungewollte Reflexionen des Schalls auf, sind die Messergebnisse nicht mehr verwertbar.
Dariiber hinaus erfassen Ultraschall-Sensoren keine abgeschrégten Objekte, da diese den
Schall umlenken und nicht zum Sensor zuriickschicken. Solch ein Verhalten besitzen
Infrarot-Sensoren nicht. Infrarot-Sensoren benétigen zwar mehr Zeit pro Messung (circa
35 Millisekunden), allerdings wird das Infrarot-Licht nicht von abgeschriagten Kanten
derart stark abgelenkt. Somit ist trotz abgeschrigter Kante eines Hindernisses eine
Messung moglich. Laser Scanner messen bis auf wenige Zentimeter {iber einen grofien
Bereich sehr genau. Dariiber hinaus geben Laser Scanner fiir jeden Grad in ihrem
Messbereich eine Distanz an. Diese zwei Eigenschaften sind der Grund, warum Laser
Scanner keine besonders hohe Messfrequenz besitzen. In der Regel misst ein Laser
Scanner mit 12 bis 15 Hertz. Zudem ist ein Laser Scanner um ein Vielfaches teurer als
die beiden anderen Sensorarten. Neben einer sehr hohen Bildwiederholfrequenz besitzt
eine Kamera auch negative Eigenschaften. Da der Untergrund auf der Fahrbahn schwarz
und leicht gldnzend ist, werden schrig einfallende Lichtquellen sehr stark reflektiert und
von der Kamera als weifler Fleck wahrgenommen. Auch eine Binarisierung des Bildes

schaflt in solch einem Fall keine Abhilfe. In solch einem Fall muss mit einer Sensor-Fusion

gearbeitet werden.

Abbildung 3.4: Sensorkonzept der Fahrzeugplattform Carolo-Cup v.2 zur Wahrnehmung
der dynamischen Umgebung
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3 Definition und Wahrnehmung dynamischer Umgebungen

Die Fahrzeugplattform Carolo-Cup v.2 besitzt zur Wahrnehmung dynamischer Umge-
bungen eine Kamera von IDS mit der Bezeichnung UI-1221LE mit einem Weitwinkelob-
jektiv. Dieses Objektiv hat einen Offnungswinkel von 150 Grad diagonal. Zusétzlich sind
an der Front des Fahrzeuges sieben analoge Infrarot-Sensoren des Typs GP2Y0A02YK
von Sharp installiert, welche eine Reichweite von 20 bis 150 Zentimetern besitzen. Die
Sensoren sind ausgehend von der Mitte in einem Winkel von 10, 30 und 60 Grad ange-
ordnet. Hinten rechts ist ein digitaler Infrarot-Sensor des Typs GP2Y0D340K von Sharp
befestigt, der bei einer Distanz von weniger als 50 Zentimetern eine eins ausgibt. Ist die
Distanz grofler als 50 Zentimeter, liefert der Infrarot-Sensor eine null. Zudem befindet
sich ebenfalls ein Infrarot-Sensor von Sharp des Typs GP2Y0A21YKOF an der rechten
Fahrzeugseite. Dieser Sensor misst im Bereich von zehn bis 80 Zentimetern. Der Sensor
wird als Riickfallebene verwendet, damit der digitale Sensor nicht durch Gegenstédnde
oder Personen ausgelst wird, die sich am Fahrbahnrand aufhalten. Die Messung der
Translation erfolgt mittels der Hall-Sensoren am Motor. Dieser besitzt 42 Ticks pro
Umdrehung, wodurch sich bei einem Radumfang von 20 Zentimetern eine Auflsung von
0.47 Zentimetern ergibt. Zur Erfassung der Rotation sowie von Beschleunigungskraften
des Fahrzeuges wird die Inertial Measurement Unit z-BIMU der Firma x-io Technologies

eingesetzt.
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4 Algorithmus zur Hindernis- und

Kreuzungserkennung

Damit eine durch RatSLAM erstellte Karte aufgewertet wird, wird eine Erkennung
fiir Hindernisse und Kreuzungen benétigt. Diese Erkennung erfolgt zum einen durch
einen optischen Sensor. Zum anderen werden Infrarot Sensoren eingesetzt, um nach
der optischen Identifizierung eines Hindernisses diese zu verifizieren. Dabei wird ein
Verfahren beschrieben, welches moglichst wenig Berechnungszeit benétigt. Zusatzlich
werden erfahrungsgeméafl gute Werte fiir Parameter zur Erkennung von Hindernissen

und Kreuzungen dargestellt.

4.1 Region of Interest zur Erkennung von Hindernissen und
Kreuzungen
Die Kamera erstellt Bilder mit einer maximalen Auflésung von 752 x 480 Bildpunk-

ten. Somit besteht ein Bild aus 752 Spalten und 480 Reihen, was insgesamt 360.960
Bildpunkten entspricht. Ein Bild B lasst sich als Matrix darstellen:

n : Anzahl Bildspalten
m : Anzahl Bildreihen
(4.1)

ailr - Glp

Gm1 - Gmn

Der Ursprung eines Bildes ist definiert als a1 beziehungsweise (0,0). Weiter ist
definiert, dass der Index y fiir die Bildreihe und der Index z fiir die Bildspalte steht.
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

Abbildung 4.1: Beschreibung eines Bildes als Matrix

Der Farbraum eines Bildpunktes betragt acht Bit, wobei es sich um eine monochrome
Kamera handelt. Dies bedeutet, dass der Wert 0 gleichbedeutend mit der Farbe schwarz
ist. Die Farbe weif} ist definiert als ein Wert von 255. Somit besteht der Wert eines
Bildpunktes aus folgender Menge:

G:{0,---,255} (4.2)

Um den Wert bezichungsweise Grauwert an einer bestimmten Bildkoordinate (y, x)

zu erhalten, wird folgende Funktion definiert:

f:B—G,(y,x) — g, wobei g € G (4.3)

Beispielhaft sind in der Gleichung 4.4 die ersten Grauwerte der Abbildung 4.1 aufge-
schrieben. Der Grauwert von f(0,0) betriagt 160.

160 .-+ f(1,n)

162 - f(2,n
po| 1o Ien (4.4)
Regions of Interest, kurz ROI, bezeichnen Bereiche innerhalb eines Bildes, in denen
nach bestimmten Informationen mit besonderem Interesse gesucht wird. Die Verwendung

einer Region of Interest besitzt mehrere Vorteile. Durch die Verkleinerung des Bereiches,

in dem nach Informationen gesucht wird, erfolgt eine Beschleunigung des Suchvorganges.
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

Die Beschleunigung erfolgt durch die Verarbeitung von weniger Bildpunkten. Durch die
Prézisierung des Suchbereiches findet eine Verringerung von ungewollten Erkennungen

in nicht relevanten Bereichen statt.

Je nach Einsatzzweck und Anforderung findet eine Verfeinerung der Region of Interest
statt. Sollen Linien oder Objekte erkannt werden, wird mit Suchlinien (Abbildung
4.2), die vertikal verlaufen, nach den Mustern gesucht. Dies ist ein tibliches Verfahren.
Zur Erkennung von Linien wird in einem Graustufen-Bild mit schwarzem Untergrund
und weilen Fahrbahnmarkierungen nach dem Schema schwarz-weifl und drauf folgend
weiB-schwarz gesucht. Um Objekte zu erkennen, werden diese Suchlinien dahin gehend
iiberprift, wie viele der Bildpunkte iiber einen bestimmten Schwellwert liegen. Sind
genug Bildpunkte iiber dem Schwellwert, wird angenommen, dass sich die Suchlinien auf
einem Objekt befinden. Ein alternatives Verfahren, das haufig eingesetzt wird, stellen
Punktwolken (Abbildung 4.3) dar. Um mittels Punktwolken Objekte zu detektieren, wird
ebenfalls iiberpriift, wie viele der Punkte iiber dem definierten Schwellwert liegen. Soll
allerdings eine Erkennung von Linien mittels Punktwolken entwickelt werden, so stellt

dies eine groflere Aufgabe da. In so einem Fall muss eine Mustererkennung durchgefiihrt

werden, die nicht trivial ist.

Abbildung 4.2: ROI mit Suchlinien Abbildung 4.3: ROI mit Punktwolke

Jedes der beiden Erkennungsverfahren besitzt sowohl Vor- als auch Nachteile. Die
Suchlinien ermoéglichen eine leichte Erkennung von Linien als auch Objekten. Der
Berechnungsaufwand fiir die in Abbildung 4.2 dargestellten Suchlinien ist im Vergleich
zu den Punktwolken grofler. Jede Suchlinie besteht aus 100 Bildpunkten. Insgesamt
miissen 400 Bildpunkte tiberpriift werden. Fiir die Erkennung von Objekten und Linien

werden unterschiedliche Verfahren angewendet. Somit erfolgt eine Uberpriifung der
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

Suchlinien zwei Mal. Die Punktwolke in Abbildung 4.3 besteht aus zehn Bildpunkten
pro Reihe mit vier Reihen. Der Berechnungsaufwand ist kleiner, allerdings steigt die

Komplexitat der Erkennung von Linien und Objekten an.

Um das Verfahren jedoch noch weiter zu beschleunigen, wird in diesem Kapitel eine
Alternative zu beiden oben genannten Verfahren entwickelt. Diese Alternative stellt
die maximale Minimierung der Region of Interest auf einen Punkt pro Fahrspur dar.
Dieser Point of Interest befindet sich sowohl links als auch rechts auf der Fahrbahn.
Somit ist eine Erkennung von Hindernissen auf beiden Fahrspuren gegeben. Die beiden
Points of Interest werden anhand der approximierten Polynome von Polaris (Jenning
(2008)) berechnet. Dies ist in Abbildung 4.4 dargestellt. Polaris approximiert jede
Fahrbahnmarkierung mit Polynomen dritten Grades. Zunéchst muss allerdings eine
Entzerrung und projektive Transformation des Bildes erfolgen (Manske (2008)). Dabei
wird das Bild B auf das entzerrte Bild E abgebildet:

h:B—E,(y,z) — (y,2') (4.5)

Das entzerrte Bild F wird wiederum durch eine projektive Transformation auf das
Fahrzeugkoordinatensystem F' abgebildet:

p:E— F(y,2)— (' 2" (4.6)

Diese Schritte sind notwendig, da die Polynome die Fahrspurmarkierungen im Fahrzeug-
koordinatensystem approximieren. Dartiber hinaus wird in diesem Koordinatensystem

auch der Point of Interest bestimmt.

Zur Berechnung der beiden Points of Interest werden alle drei approximierten Polynome
A(z"), B(z") und C(2") verwendet:

A(z") = aa-2" +ba- 2" +ca (4.7)
B(z") =ap-2" +bp- 2" +cp (4.8)
C(z") =ac -2 +bc - 2" + cc (4.9)
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Abbildung 4.4: Berechnte Points of Interest mittels approximierter Polynome

Ein Point of Interest stellt zunéchst einen Punkt im Fahrzeugkoordinatensystem dar.
Spéter findet eine Abbildung zuriick zum Koordinatensystem des Bildes statt. Somit
besteht ein Point of Interest aus einer y” und z” Koordinate. Ein Point of Interest ist

folgendermaflen definiert:

POIiey = (y/, 2" (4.10) POl ignt = (yr, 2" (4.11)

Dabei ist der Wert von z” abhéngig von der Steigung des Polynoms an der Stelle x”
der Polynome A(z"), B(z") und C(2”) (Gleichungen 4.14 bis 4.16).

(4.12)

" 05 falls isCurve = false
o, falls isCurve = true
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

Dabei sind . und &5 vom Benutzer einzustellende Werte, die die Entfernung des
Points of Interest von der Fahrzeugmitte festlegen. Erfahrungsgeméafl sind folgende

Wertebereiche sinnvoll:

Entfernung (cm) Kurve: 60 < 6. < 70 (4.13)
Entfernung (cm) Gerade: 110 < §, < 120 .

In beiden Gleichungen bestimmt die Variable x den Abstand des Points of Interest vom
Fahrzeug. Fiir © werden zwei Werte definiert: die Entfernung auf geraden Abschnitten
05 sowie die Entfernung in Kurven é.. Die Entfernungen héngen mit den approximierten
Polynomen zusammen. In einer Kurve wird das Polynom bis etwa 70 Zentimeter gut
approximiert. Wird die Entfernung weiter erh6ht, so kriimmt sich das Polynom zu stark
und der Point of Interest wird nicht mehr zwischen den beiden Fahrbahnmarkierungen
positioniert. Das Gleiche gilt bei der Approximation der Polynome auf einem geraden
Abschnitt. Um den booleschen Ausdruck isCurve zu bestimmen, wird die Steigung der
Polynome an der Stelle x ben6tigt. Die Steigung der Polynome A(z”), B(z”) und C(z")

wird wie folgt berechnet:

VA@@")=2-a4-2" + by (4.14)
VB(")=2-ap-2" +bp (4.15)
VC(z") =2 ac 2" +bc (4.16)

Anhand der Steigung wird bestimmt, ob isCurve wahr ist oder nicht. isCurve ist

wie folgt definiert:

true falls —0.17 < VA(z") < 0.17
true falls —0.17 < VB(2") <0.17
1sCurve = (4.17)
true falls —0.17 < VC(2") < 0.17
false sonst
Die Gleichungen fiir y; und y;/ bestimmen die Position des Points of Interest auf der
vertikalen Achse. Durch die Polynome A(z”), B(z”) und C(z”) werden Punkte auf der

Fahrbahnmarkierung approximiert. Dabei kann es vorkommen, dass eines der Polynome
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

nicht korrekt approximiert wird. Ein Grund fir eine fehlerhafte Approximation ist
die Erkennung von zu wenig Punkten auf der Fahrbahnmarkierung. Ein solcher Fall
kommt in Kurven sowie auf Kreuzungen vor. Eine weitere Moglichkeit, in denen ein
Polynom nicht richtig approximiert wird, besteht in fehlenden Fahrbahnmarkierungen.
Besonders die mittlere Fahrbahnmarkierung erschwert eine korrekte Approximation
durch die immer wieder auftretenden Unterbrechungen. Aus diesem Grund sind sechs
Fallunterscheidungen fiir die Berechnung der y-Koordinaten des Points of Interest

definiert worden:

B Zi C 1
BUED LW s v v = true 135 < dpo < 55

B(x//) _+_C(‘,r//)
2
Yy = C(2") + b, falls vg = false A ve = true (4.18)

falls vo,vp = true A 45 < dgc < 70 AisCurve

B(z") — 6. falls vp = true Ave = false

A(2") — (3-6,) falls vg = true Avp,ve = false

yo g falls va, v, ve = false

Az B(x"
M falls VA, VB = true A 35 < 6AB <55

A " B "
M fal]_s VA7 VB = true /\ 45 S 6AB S 70 /\ iSOUT‘Ue

Y = A(z") — b falls vy = true Avg = false (4.19)
B(2") + 6. falls vq = false A vp = true
C(2") + (3 - 6,) falls vo = true A va,vp = false

yoa falls va, vp, ve = false

Dabei ist &, ein Wert, der vom Benutzer einzustellen ist. . gibt den Abstand von der
rechten Fahrbahnmarkierung zur Mitte der Fahrspur an. Die Einheit ist Zentimeter und

sollte folgenden Wertebereich besitzen:

18 < 4, < 22 (4.20)

In den ersten beiden Fille wird der Mittelpunkt zwischen zwei der drei Polynome

berechnet. Dies gilt nur, wenn der Abstand d4p beziehungsweise dpc zwischen den
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beiden Polynomen einer bestimmten Entfernung entspricht. Befindet sich das Fahrzeug
auf einem geraden Abschnitt, sollte dieser Abstand geringer sein, als wenn sich das
Fahrzeug in einer Kurve befindet. Der Grund fiir diese Unterscheidung liegt darin, dass
in einer Kurve die Fahrbahnmarkierungen leicht auseinander gleiten und somit ein
groflerer Abstand berticksichtigt werden muss. Die Abstédnde § 45 beziehungsweise 0pg¢
zwischen den Polynomen A(z”), B(z") und C(z”) werden anhand folgender Gleichungen

berechnet:

bpc = \/(C(a") = Bl@")? + (o — 2" = \/(C(a") - B@")?  (4.21)

Sap = \/(A(ac”) _ B(a:”))Q + (x// _ x//)Q — \/(A(x”) _ B(x”))Q (4.22)

Dariiber hinaus miissen fiir die beiden ersten Félle beide Polynome als giiltig deklariert
sein. Die Giiltigkeit der Polynome A(z"), B(z”) und C(z") werden durch die booleschen

Variablen v4, vg und v¢ definiert:

EEPA

true wenn > Toalid
false sonst
€
true wenn ERB > Tyalid
vp = €SL.B (4.24)
false sonst
€
true wenn “ERPC > Tyalid

false sonst

Die Werte cgpa, egpp und egppc geben die Anzahl gefundener Punkt auf der
Fahrbahnmarkierung an. Die Werte €51, 4, €s1.B, €s1.,c und 7,415 Werden vom Benutzer
eingestellt. esr, 4, €51, und €57, ¢ geben die Anzahl Scanlines fiir Polaris an. 7,44 ist
ein Schwellwert, ab dem das Polynom als valide und stabil gilt. 7,454 Wird in Prozent

angegeben. Erfahrungsgeméf sollten folgende Wertebereiche eingehalten werden:

Anzahl Scanlines: 12 < egy,4,e51.B,6sL.c < 14
' ' ’ (4.26)

Schwellwert: 7,474 = 0.1
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Die Werte €g1,.4, €51, und g7, ¢ sollten nicht grofler als 14 werden, da ansonsten

der Berechnungsaufwand zu grof3 wird.

Der dritte Fall definiert, dass das mittlere Polynom B als nicht giiltig deklariert wird
und somit eine selbst definierte Distanz d. herangezogen wird. Der vierte Fall ist die
Umkehrung des dritten Falles. In dieser Situation sind jeweils die &ufleren Polynome
A(2") und C(2") nicht giiltig. Sollten beide relevanten Polynome fiir eine Fahrspur als
nicht giltig deklariert werden, wird das gegeniiberliegende Polynom verwendet. Bei dem
linken Point of Interest wére dies Polynom A(z"”), bei dem rechten Point of Interest ist es
das Polynom C(z"). Dazu wird das Dreifache von ¢, subtrahiert beziehungsweise addiert,
damit der Point of Interest sich wieder auf der korrekten Fahrspur befindet. Wenn alle
drei Polynome als ungiiltig deklariert werden, wird der zuletzt korrekt berechnete Wert

Yold erneut verwendet.

Ist der Point of Interest im Fahrzeugkoordinatensystem bestimmt, muss eine Riick-

transformation zum Bildkoordinatensystem erfolgen:

P F—E 2~ 2) (4.27)

h':E— B, (y,2)— (y,z) (4.28)

Abbildung 4.5: Verschiebung des Points of ~ Abbildung 4.6: Verschiebung des Points of
Interest vor Kurvenfahrt Interest nach Kurvenfahrt

Wird der Point of Interest ndher an das Fahrzeug herangesetzt, wenn eine Kurve
beginnt, ergeben sich daraus keine weiteren Folgen. Dies ist in Abbildung 4.5 dargestellt.

Dabei wird der POI von seiner derzeitigen Position zum Zeitpunkt ¢; zu der neuen
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Position zum Zeitpunkt ¢ verschoben. Diese Differenz zwischen den beiden Positionen
wird in den nédchsten Iterationen erneut tiberpriift. Verlasst das Fahrzeug eine Kurve,
dann wird der Point of Interest weiter vom Fahrzeug weg gesetzt. Dies ist in Abbildung
4.6 dargestellt. Der POI zum Zeitpunkt t; wird um die Distanz 0o zum Zeitpunkt to
versetzt. Dies bedeutet, dass die Strecke p erneut untersucht werden muss, damit keine

Linien oder Hindernisse iibersehen werden:

POI, = (y// _ n7$//) fiir alle n € {O’ R 700} (4.29)

4.2 Berechnung des Grauwert-Schwellwertes

Die Fahrzeugplattform Carolo-Cup v.2 verfiigt iiber eine Graustufen-Kamera. Jeder
Bildpunkt wird durch acht Bit représentiert wird. Der Wert 0 eines Bildpunktes bedeutet,
dass dieser Pixel schwarz ist. Bei einem Wert von 255 ist der Bildpunkt weil. Um
eine Differenzierung zwischen einem Hindernis beziehungsweise einer Linie und der
Strafle zu erhalten, wird ein Schwellwert bend6tigt. Dieser Schwellwert bestimmt, ab
welchem Wert ein Pixel als schwarz beziehungsweise weifl gilt. Laut der Definition der
Umgebung in Kapitel 3.1 ist der Boden schwarz, Linien und Hindernisse sind dagegen
weif}. Dabei ist die Wahl des richtigen Schwellwertes wichtig. Ist der Schwellwert zu niedrig
eingestellt, werden zu viele Bildpunkte falschlicherweise als weif dargestellt. Dies ist in
Abbildung 4.8 dargestellt. Durch diesen Umstand wird die korrekte Ausfithrung eines
Erkennungsalgorithmus erschwert, da auch leichte Reflexionen der Deckenbeleuchtung
auf der Strafle als weify deklariert werden. Sollte der Schwellwert zu hoch gewéahlt werden
(Abbildung 4.9), so werden deutlich zu wenig Bildpunkte als weif§ markiert, obwohl diese

eigentlich als weil markiert werden miissten. Hierdurch wird eine Erkennung ebenfalls

erschwert.

Abbildung 4.7: Originalbild Abbildung 4.8: Schwellwert ~ Abbildung 4.9: Schwellwert
bei 60 bei 210
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Um diesen Schwellwert zu bestimmen, existieren diverse Verfahren. Die trivialste
Methode besteht in der Bestimmung eines festen Schwellwertes. Hierbei wird entweder
ein Schwellwert nach eigener Einschétzung festgelegt oder einmalig zum Start der
Software berechnet. Dazu kann bei der Initialisierung des Fahrzeuges ein Histogramm
des Bildes erstellt und die Mitte der beiden Maxima bestimmt werden. Dieser Wert
wird dann fiir die restliche Laufzeit als Schwellwert verwendet. Diese beiden Verfahren

vernachléssigen allerdings, dass sich die Lichtverhiltnisse wahrend der Fahrt verdndern.
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Solch eine Situation entsteht, wenn das Fahrzeug weniger gut ausgeleuchtete Abschnitte
passiert oder sich von einer insgesamt dunkleren in eine hellere Umgebung begibt. Ist
Letzteres der Fall, so wird ein Grof3teil des Bildes als weif3 deklariert, obwohl dies nicht

die Realitat darstellt.

Wihrend sich in dem ersten Histogramm (Abbildung 4.11) eine grofie Anzahl an
Bildpunkten im unteren Bereich befindet, existieren doch noch gréfiere Haufigkeiten
auch in den hoheren Grauwerten. Die Héufigkeiten in den hoheren Grauwerten sind
vor allem auf die Wéande zuriickzufithren. Zudem ist die Strafle auch nicht tiefschwarz,
sondern verfiigt iiber ein helleres schwarz. Die Haufigkeit dunklerer Grauténe im zweiten
Histogramm (Abbildung 4.13) ist deutlich hoher. Zum einen ist auf dem Bild nicht sehr
viel von der Umgebung zu sehen. Zum anderen ist das entsprechende Bild (Abbildung
4.12) an einer Stelle aufgenommen worden, an der die Beleuchtung nicht optimal ist. Dies
ist an der deutlich dunkleren Umgebung zu erkennen. Dariiber hinaus besitzen an dieser
Stelle Hindernisse oftmals keine weiflen Oberflachen, sondern graue bis dunkelgraue
Oberflachen. Werden die grofiten Ausschlage der Haufigkeiten betrachtet, so liegt dieser
bei dem ersten Histogramm (Abb. 4.11) bei circa 12000 Fillen. Im anderen Histogramm
(Abb. 4.13) liegt dieser Wert bei circa 21000 Fallen. Es existieren allerdings Verfahren,

die solche ungleichmafigen Lichtverhéltnisse besser bewéltigen.

Um ungleichméfige Lichtverhéltnisse auszugleichen, muss der Schwellwert 7 immer
wieder neu berechnet werden. Ob dies bei jedem Bild oder nur jedem zehnten Bild durch-
gefithrt wird, liegt an den Lichtverhéltnissen. Sind eher gleichméfige Lichtverhéltnisse
vorhanden, so muss 7 nicht so hdufig berechnet werden, als wenn diese stark schwanken.
Fiir die Berechnung von 7 kann ein Histogramm tiber das gesamte Bild oder nur fiir
den Bereich, in dem nach Linien und Objekten gesucht wird, erstellt werden. Allerdings
erfordert die Berechnung eines Histogramms eine gewisse Zeit. Aus diesem Grund wird
7 nicht durch ein Histogramm berechnet. An Stelle dessen wird der Grauwert f(POI)
des Bildpunktes genommen, auf dem sich der Point of Interest POI befindet und auf-
summiert. Um den richtigen Schwellwert 7 zu bekommen, werden die aufsummierten
Grauwerte f(POI) der Bildpunkte durch die Anzahl der Iterationen n dividiert. Sollte
sich der Point of Interest POI auf einem Objekt oder einer Linie befinden, werden diese

Werte ignoriert.

T==—" (4.30)
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4.3 Erkennung und Behandlung von Hindernissen

Um ein Hindernis zu identifizieren, wird oft tiberpriift, wie viel Prozent einer Region
of Interest oder einer bestimmten Anzahl von Lines of Interest iber dem berechneten
Schwellwert 7 liegen. Werden diese Methoden allein angewendet, um ein Hindernis zu
identifizieren, sind nicht gewollte Identifizierungen moglich. Eine falsche Erkennung
wird durch Reflexion der Beleuchtung auf der Fahrbahn oder durch eine ungiinstig
positionierte Region of Interest ausgeldst. Aus diesem Grund wird sowohl die Kamera
als auch die Infrarot-Sensoren abgefragt. Zunéchst wird tiberpriift, ob der Grauwert des
Points of Interest f(POI) (vgl. Kapitel 4.1) iiber dem Schwellwert 7 - wqps (vgl. Kapitel
4.2) liegt. Sollte dies der Fall sein, wird der boolesche Ausdruck active POI wahr. Dies

ist in folgender Formel beschrieben:

true falls f(POI) > 7 - wops
activePOI = (4.31)

false sonst

active POIT gibt an, ob eine weitere Untersuchung stattfinden soll oder fiir den aktuellen
Point of Interest keine weitere Behandlung nétig ist. Da 7 sich an den Grauwert der
Strafle anndhert, wird ein Wert benotigt, der den Schwellwert anhebt, ein sogenannter
Offset: weps. Dies ist notig, damit kleinere Helligkeitsunterschiede wéahrend der Fahrt
ausgeglichen werden. wyps muss vom Benutzer definiert werden. Erfahrungsgeméf sollte

dieser Wert folgenden Bereich besitzen:

Offset: 2.0 < wyps < 2.2 (4.32)

Indem der Wert fiir 7 verdoppelt wird, werden Helligkeitsunterschiede in der Fahrbahn
nicht berticksichtigt und ignoriert. Hindernisse werden trotzdem einwandfrei erkannt.
Besitzt activePOI den Wert true, wird eine weitere Untersuchung vorgenommen. Es
wird untersucht, wie hoch und breit die weile Flache ist. Dies ist in der Abbildung 4.14
dargestellt.

Durch diese Untersuchung werden Linien von Hindernissen unterschieden. Die Min-
desthohe fiir ein Hindernis ist um ein vielfaches grofler, als die Hohe einer Linie, selbst
wenn die Linie direkt vor dem Fahrzeug liegt. Die gleiche Bedingung gilt fiir die Breite
eines Hindernisses im Vergleich zu einer Linie. Um die Hohe eines Hindernisses zu

ermitteln, wird folgender Algorithmus verwendet:

1 While(f(yup7x) > T Wops N (ystart - yup) < ﬂ)
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2 Yup = Yup — 1
3 do
Es gilt dabei:
Yup = Ystart (4.33)

Abbildung 4.14: Gré8enmessung eines Hindernisses

Dabei sind ¥stqr¢ und z die Bildkoordinaten eines Point Of Interest. y,, wird zum
Zahlen verwendet. Wird entweder der Schwellwert 7 - wps unterschritten oder es sind
mehr als 8 Bildpunkte iiberpriift worden, wird der Algorithmus terminiert. 8 wird vom

Benutzer definiert und sollte folgenden Wert besitzen:
max. zu untersuchende Bildpunkte: 8 = 30 (4.34)

Ist der Algorithmus terminiert, wird eine Uberpriifung durchgefiihrt. Dabei wird

iiberpriift, ob mindestens « Bildpunkte tiber 7 - wus liegen:

(ystart - yup) <a (435)
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« ist ein vom Benutzer einzustellender Wert und ist mit dem kleinsten Hindernis in

circa einem Meter Entfernung ermittelt worden:
min. zu untersuchende Bildpunkte: o = 15 (4.36)

Um die Breite des Hindernisses zu ermitteln, wird einmal vom Startpunkt (ysige, x)

nach links und nach rechts gesucht. Diese Suche ist in folgenden Algorithmen definiert:

While(f(ysideaxright) > T Wops N (xright = ) < '7)
Tright = Tright + 1
do

While(f(ysideazleft) > T Wops N (z - xleft) S ’Y)
Tieft = Tpepr + 1
do

Wobei gilt:

Ystart — Yup
2 (4.37)
Tright = Tleft = T

Yside = Ystart —

Yside Und Tpigns beziehungsweise z;.7; legen den Startpunkt des Suchvorganges fest.
Dartiber hinaus dienen ;45 beziehungsweise xj.p; zur Ermittlung der Breite des
Hindernisses. 944 wird dabei aus der ermittelten Hohe des Hindernisses berechnet.
Beide Algorithmen suchen so lange, bis entweder der Schwellwert 7 - wyps unterschritten
oder die maximale Breite des Suchbereichs v in Bildpunkten {iberschritten wird. v wird

vom Benutzer definiert und sollte folgenden Wert besitzen:
max. zu untersuchende Bildpunkte: v = 20 (4.38)

Ist eine der Bedingungen nicht mehr gegeben, terminiert der Algorithmus. Nach der
Terminierung wird nochmals eine Uberpriifung durchgefiihrt. Dabei wird iiberpriift, ob

bei beiden Breitenmessungen mindestens 7 Bildpunkte iiber 7 - wqs liegen:

(= Tgepe) <M (4.39)

(right —x) <1 (4.40)
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7 ist ein vom Benutzer einzustellender Wert und ist mit dem kleinsten Hindernis in

circa einem Meter Entfernung ermittelt worden:
min. zu untersuchende Bildpunkte: n = 10 (4.41)

Sind alle drei Uberpriifungen 4.35, 4.39 und 4.40 negativ, wird mit den Infrarot
Sensoren Uberpriift, ob es sich um ein physisches Hindernis handelt oder nur eine

Reflexion erkannt worden ist.

4.3.1 Hindernisse auf rechter Fahrbahnseite

Ist das Hindernis optisch erkannt worden, muss durch die Infrarot Sensoren Si,--- ,S7
ebenfalls eine Bestatigung erfolgen. Durch diesen Schritt wird verifiziert, dass es sich
um ein echtes Hindernis handelt und nicht nur eine Bodenspiegelung oder eine Linie
als Hindernis erkannt worden ist. Um diese Verifizierung auf der rechten Fahrbahnseite
durchzufiihren, existieren drei Falle. Der erste und trivialste Fall ist die Verifizierung
eines Hindernisses auf einer geraden Strecke. Die Félle zwei und drei behandeln die

Verifizierung von Hindernissen in Links- und Rechtskurven.

In den Abbildungen 4.15 bis 4.17 sind diese Félle exemplarisch skizziert. Die Anordnung
sowie die Reichweite der Infrarot Sensoren sind in Kapitel 3.2 beschrieben. In Abbildung
4.15 ist Fall eins dargestellt. Hierbei ist erkennbar, dass vor allem die Sensoren S3 bis Sj
geeignet sind, um Hindernisse auf der rechten Fahrbahn in einem geraden Abschnitt zu
erkennen. Die Sensoren S3 bis S5 werden verwendet, da zum einen das Hindernis nicht
immer genau mittig in der Fahrbahn steht und zum anderen das Fahrzeug selbst auch

leicht schwanken kann.

Abbildung 4.15: Detektion  Abbildung 4.16: Detektion ~ Abbildung 4.17: Detektion
auf gerade in in
Strecke Linkskurve Rechtskurve
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Damit das Hindernis als valide erkannt wird, muss der Sensorwert s; der Sensoren

Ss, 54, S5 zum Zeitpunkt ¢ unter einem bestimmten Wert 6, liegen:

Sg, S4, S5 7 S 95 (t) (4.42)

Dabei ist 05 die Entfernung von der Fahrzeugfront bis zur Kante des Hindernisses.

Der Benutzer muss 65 einstellen. 6 sollte erfahrungsgeméf folgenden Wert haben:
Entfernung in cm: 90 < 6, < 100 (4.43)

Im zweiten Fall (Abbildung 4.16) werden die Sensoren Sy bis S4 verwendet. Dieser
Fall deckt eine Linkskurve ab und ist in der Gleichung 4.44 beschrieben. Die Sensoren S5
und Sg werden fir den dritten Fall (Abbildung 4.17) verwendet. In diesem Fall werden
Hindernisse in einer Rechtskurve erkannt. Der dritte Fall ist in Gleichung 4.45 definiert.

Fiir beide Falle gelten die gleichen Distanzen vom Fahrzeug zum Hindernis 6..

S5, 83,81 ¢ s < 0, (1) (4.44)

55, 86 LS S 00 (t) (4.45)

0. ist wie 0, die Entfernung von der Fahrzeugfront bis zur Kante des Hindernisses. 6,
muss ebenfalls vom Benutzer eingestellt werden. Ein erfahrungsgemafier Wertebereich
ist:

Entfernung in cm: 70 < 6. < 80 (4.46)

In der Abbildung 4.18 ist die Trajektorie des Ausweichvorganges eingezeichnet. Die rot
gestrichelte Linie beschreibt die optimale Trajektorie, die das Fahrzeug ausfithren muss.
Wird der Uberholvorgang eingeleitet, wird der linke Blinker aktiviert. Befindet sich das
Fahrzeug gleichauf mit dem Hindernis, wird der linke Blinker deaktiviert. Dies erkennt
das Fahrzeug durch einen Pegelwechsel an dem hinteren digitalen Infrarot Sensor Sg.
Zusétzlich wird der analoge Infrarot Sensor Sy {iberpriift, ob dieser einen bestimmten

Sensorwert s; zu einem Zeitpunkt ¢ besitzt:

Sg =true A Sg : s; < 0g; (1) (4.47)
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Dabei ist 05 ein Wert, der vom Benutzer eingestellt werden muss. Er gibt an, wie
gro} die Messdistanz zwischen Sg und dem Hindernis sein muss. Erfahrungsgeméf sollte

fs; folgendermaflen definiert sein:
Entfernung in cm: 5 = 30 (4.48)

Durch erneute Anderung des Pegels von Sy ist bekannt, dass das Hindernis passiert

worden ist. Zusatzlich wird wiederholt Sg verwendet:
Ss = false A Sg : s; > 04 (t) (4.49)

Es wird zuriick auf die rechte Fahrbahnseite gefahren. Wahrend dieses Vorganges
ist der rechte Blinker aktiviert. Der Grund fiir die Verwendung von Sy ist, dass Sg
bei rund 50 Zentimetern einen Pegelwechsel erzeugt. Allerdings kann in dieser Distanz
ein Hindernis oder eine Person am Rand stehen. Wird Sg nicht mit einbezogen, wiirde
das Fahrzeug weiter auf der linken Fahrspur fahren, sofern sich am Fahrbahnrand ein
Hindernis befindet.

Abbildung 4.18: Trajektorie bei Erkennung eines Hindernisses
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4.3.2 Hindernisse auf linker Fahrbahnseite

Die Validierung von Hindernissen auf der linken Fahrbahnseite verhélt sich dhnlich
wie die Validierung auf der rechten Fahrbahnseite in Kapitel 4.3.1. Der Unterschied
liegt in der Auswahl der Infrarot Sensoren sowie der Trajektorie bei Erkennung eines
Hindernisses. Die Validierung von optisch erkannten Hindernissen besteht ebenfalls aus

drei Fallen, welche in den Abbildungen 4.19 bis 4.21 exemplarisch skizziert sind.

Abbildung 4.19: Detektion  Abbildung 4.20: Detektion  Abbildung 4.21: Detektion
auf gerade in in
Strecke Linkskurve Rechtskurve

In der Abbildung 4.19 ist der erste Fall skizziert. Dabei ist erkennbar, dass die
Validierung von Hindernissen auf der linken, geraden Strecke nur mittels des Sensors So
erfolgt. Es kann auch der Infrarot Sensor S3 genutzt werden. Zum Zeitpunkt ¢ gilt zur

Validierung eines Hindernisses:

SQ,Sg LS < 05 (t) (4.50)

In den Abbildungen 4.20 und 4.21 ist erkennbar, dass in Links- als auch Rechtskurven
nur die linke Hélfte der Infrarot Sensoren verwendet wird. In einer Linkskurve werden
nur die Sensoren S und Sy verwendet (Gleichung 4.51). Fiir eine Rechtskurve werden
die Sensoren S3 und Sy benétigt (Gleichung 4.52). Fiir beide Félle gilt zum Zeitpunkt ¢

und dem Sensorwert s; Folgendes:
51,52 LS S 90 (t) (4.51)
53, 84 S S 90 (t) (4.52)

Die Trajektorie, die das Fahrzeug bei Erkennung eines Hindernisses zuriicklegt, ist in
Abbildung 4.22 dargestellt. Da sich das Hindernis auf der linken Fahrbahnseite befindet,
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muss kein spezielles Ausweichmandéver ausgefithrt werden. Es geniigt, dem Straflenverlauf
zu folgen. Um die Sensorik nicht zu erweitern, wird iiberpriift, ob das Fahrzeug eine
Distanz 6; zum Zeitpunkt ¢ iberwunden hat. Um diese Messung durchzufithren, wird
zum einen ein Hallsensor H; mit den Sensorwert hq verwendet. Zum anderen wird ein

Anfangswert 045 des aktuellen Sensorwertes hy zum Zeitpunkt ¢t — 1 benotigt:

O4s = hy (t—1) (4.53)

Hi:h1 > 04+ 6y (t) (4.54)

Dabei ist 6 ein vom Benutzer einzustellender Wert. 6, gibt die Distanz an, die das
Fahrzeug tiberwinden muss, damit das Hindernis passiert wird. Erfahrungsgeméfl sollte

04 wie folgt definiert sein:

Entfernung in cm: 100 < 63 < 120 (4.55)

Abbildung 4.22: Trakjektorie bei Erkennung eines Hindernisses

4.4 Erkennung und Behandlung von Kreuzungen

Die Erkennung von Kreuzungen und der Start- und Stopplinie basiert auf dem gleichen

Prinzip wie die Erkennung von Hindernissen. Zunéchst wird mittels des Points of Interest
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POI iberpriift, ob der Schwellwert 7 einen bestimmten Wert iiberschritten hat. Bei
alleiniger Verwendung von 7 kann es vorkommen, dass Beleuchtungsunterschiede oder
Reflexionen auf der Fahrbahn zur Auslésung einer Erkennung fithren. Aus diesem Grund
gibt es wie bei der Erkennung von Hindernissen einen einstellbaren Wert weyos- Uber-
schreitet der Grauwert des Points of Interest f(POI) (vgl. Kapitel 4.1) den Schwellwert
T - Weros (vgl. Kapitel 4.2); wird der boolesche Ausdruck active POI wahr. Dies ist in

folgender Formel definiert:

true falls f(POI) > 1-w
activePOI = { i )= e (4.56)

false sonst

Wie bei der Hinderniserkennung gibt active POI an, ob eine genauere Betrachtung
des Points of Interest stattfinden soll. 7 stellt den berechneten Schwellwert dar, der
um den Offset weos ergianzt wird. Dabei muss w¢.os vom Benutzer eingestellt werden.

Erfahrungsgeméf sollte der Wertebereich von weos folgender sein:

Offset: 2.0 < Werps < 2.2 (4.57)

Besitzt activePOI den Wert true, wird der Algorithmus zur Suche nach Linien
gestartet. Der Algorithmus tiberpriift sowohl links als auch rechts von dem Point of
Interest POI, ob in einem bestimmten horizontalen Bereich eine Linie erkannt wird.
Dabei ist es notwendig, dass der Algorithmus auf einem Bereich mit einem Grauwert
f(y,z) <7 weros startet. Dies ist notwendig, damit das Suchschema eingehalten wird.
Das Suchschema besteht aus zwei Schritten. Zunéchst wird nach einem Wechsel von
Schwarz (f(y,x) < T - Weros) auf Weill (f(y,x) > 7 - weros) gesucht. Ist dies erkannt

worden, wird nach einem Wechsel von Weif§ auf Schwarz gesucht.

Der Algorithmus sucht in der horizontalen Achse nach einer Linie. Dies bedeutet, dass
alle y € {ystart, - ,YEna} solange auf folgende Bedingung f(y,z) > T - weros gepriift
werden, bis entweder die Bedingung oder y > yg,q erfillt ist. Ist die Bedingung erfiillt,
werden alle k € {y, -+ ,ypna} solange auf die Bedingung f(k,x) < T - weros gepriift, bis
entweder die Bedingung erfiillt ist oder k > yg,q gilt. Ist die Bedingung erfiillt, werden

die Koordinaten (k, z) zuriickgegeben.

Die Werte fir ystart, Yeng und x werden aus zwei Bestandteilen berechnet. Zum einen

ist dies der Point of Interest POI. Zum anderen sind es Werte, die vom Benutzer definiert
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

werden und somit Einfluss auf die Position nehmen. In den Abbildungen 4.23 und 4.24
sind die Anordnungen fiir die Suchlinien sowohl fiir Kreuzungen als auch Start- und
Stopplinie eingezeichnet. Der Wert o beschreibt die seitliche Verschiebung vom POI, k
die vertikale Startposition. Sowohl ¢ als auch x dienen der Ausrichtung der Suchlinien
fiir eine Suche auf der rechten Fahrspur. Die Werte p und p werden fiir die Ausrichtung
der Suchlinie auf der linken Fahrspur genutzt. u beziehungsweise p beschreiben die
horizontale und vertikale Verschiebung. Diese Werte sollten erfahrungsgeméf folgenden

Wertebereich besitzen:

o = 30 Bildpunkte
x = 10 Bildpunkte
@ = 110 Bildpunkte
p = 15 Bildpunkte

(4.58)

Abbildung 4.23: Erkennung einer Start- Abbildung 4.24: Erkennung einer
und Stopplinie Kreuzung

Daraus ergeben sich folgende Startwertberechnungen fiir die drei Suchlinien:

1. Suchlinie (rechts vom POI):
S =YpPoOI — K

YStart Y (459)
YEnd = YPOI T K

r=xpor+0
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

2. Suchlinie (links vom POI):

YStart = YpPOI — R

(4.60)
YEnd = YpPOI + K
T =2Tpor — O
3. Suchlinie (linke Fahrspur):
S = oI —
YStart Yypor — P (461)

YEnd = YPOI + P

T =Tpor — M

Dabei stehen ypor und zpoy fir die (y, x)-Bildkoordinaten des POI. Zur Erkennung
einer Kreuzung beziehungsweise Start- und Stopplinie wird ausgewertet, ob die dritte
Suchlinie Koordinaten zuriickliefert. Ist dies der Fall, handelt es sich um eine Start- und

Stopplinie. Sollten keine Koordinaten vorliegen, ist eine Kreuzung erkannt worden.

0 n-1

y

Abbildung 4.25: Nach Erkennung langsames heranfahren an Kreuzung
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

Ist eine Kreuzung eindeutig identifiziert worden (Abbildung 4.24), muss als nachster
Schritt an diese Kreuzung herangefahren werden. Dabei soll das Fahrzeug moglichst dicht
an der Haltelinie stoppen und diese nicht iiberfahren. Wiirde das Fahrzeug zu friih halten,
wird dies als Fehlverhalten angesehen. Da ein Stopp aus hoher Geschwindigkeit zu einem
langen Bremsweg fiihrt, wird nach der Erkennung der Kreuzung die Geschwindigkeit
auf 60 <* verringert. Um zu erkennen, ob das Fahrzeug die Haltelinie erreicht hat,
wird vor dem Fahrzeug ein Punkt (y, z) gelegt. In Abbildung 4.25 ist dieser Suchpunkt

eingezeichnet. Dabei fahrt das Fahrzeug solange weiter, bis gilt:

f(y7 1') > T+ Weros (462)

Der Punkt (y,x) muss vom Benutzer definiert werden. Es hat sich erfahrungsgeméaf
bei einer Geschwindigkeit von 60 <* folgende Koordinate als erfolgreich erwiesen:
(y,x) = (270, 430). Ist diese Bedingung erfiillt, stoppt das Fahrzeug. Anschliefiend wird
iberpriift, ob die Kreuzung blockiert ist oder die Md&glichkeit besteht, nach einer kurzen

Wartezeit weiterzufahren.

Das Regelwerk des Carolo-Cups (vgl. Kapitel 3.1) schreibt vor, dass das Fahrzeug
mindestens zwei Sekunden an der Kreuzung warten muss. Befindet sich rechts vom
Fahrzeug ein fahrendes Hindernis, muss das Fahrzeug warten. Es muss so lange warten,
bis das fahrende Hindernis die Kreuzung iiberquert hat. Sollte das Fahrzeug vorher
losfahren, stellt dies ein Regelverstof dar. Aus diesem Grund werden die Sensoren So bis
Se an der Fahrzeugfront eingesetzt. Dies soll sicherzustellen, dass das fahrende Hindernis
die Kreuzung definitiv passiert hat. Dieser Vorgang ist in Abbildung 4.26 dargestellt. Es
gilt zum Zeitpunkt ¢ Folgendes:

32733754755” SG LS < 91) (t) (463)

Dabei ist 0, die Distanz, ab der die Kreuzung als blockiert markiert wird. Diese
Distanz ergibt sich aus der Straenbreite von 80 Zentimetern. 6 ist ein vom Benutzer

einzustellender Wert und sollte erfahrungsgeméfl folgenden Wertebereich besitzen:

Entfernung in cm: 70 < 6, < 80 (4.64)

Wiirde 6y, grofler als der angegebene Wertebereich gewdhlt werden, kann die Kreuzung
trotz vorbeigefahrenem fahrenden Hindernis weiterhin als blockiert gelten. Dies ist

darin begriindet, dass an der Abbiegung der Kreuzung ein Hindernis positioniert sein
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4 Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

kann. Damit das Fahrzeug die Kreuzung wieder als frei markiert und weiterfahrt, muss

Folgendes zum Zeitpunkt ¢ + 1 gelten:

S9,93, 54, 55,5 :s; > 0 (t + 1) (4.65)

|

dynamisches
Hindernis

S, S,

Abbildung 4.26: Blockierde Kreuzung und Erkennung mittels Infrarot Sensoren
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5 Algorithmen zur Behandlung
dynamischer Umgebungen durch
RatSLAM

Die grundsétzliche Funktionsweise von RatSLAM ist in Kapitel 2 beschrieben. RatSLAM
bietet standardméafig nur die Erstellung von Pfaden sowie die Berechnung von Zielen an.
Die erstellte topologische Karte in der Abbildung 5.1 passt sehr gut zum Streckenverlauf
der Carolo-Cup Strecke (Kapitel 3), allerdings bildet RatSLAM selbst keine zusétzlichen
Informationen ab. Interessant ist RatSLAM auch deshalb, weil es moglich ist, sehr schnell
zusétzliche Informationen in die Erfahrungen zu implementieren. In der Abbildung 5.1
ist eine solche erste Aufwertung der Karte erfolgt. Die Erfahrungen sind mit den
Zusatzinformationen Kurve beziehungsweise gerade Strecke und ob es sich um eine

Links- oder Rechtskurve handelt, aufgewertet worden.

Abbildung 5.1: Erstellte Karte mittels RatSLAM mit Aufwertung: weif}: gerade, grau:
Kurve
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Solche Zusatzinformationen kénnen dafiir genutzt werden, damit die Spurfithrung
in einer Linkskurve nicht schlagartig nach rechts lenkt. Eine andere Moglichkeit der
Nutzung dieser Informationen besteht in der Sensibilisierung des Systems, wenn in
einer bestimmten Entfernung eine bestimmte Situation auftritt. Dabei wird sich dieses
Kapitel weniger mit dem Nutzen dieser Informationen beschéftigen, sondern mit der

Aufbereitung und Integration in die topologische Karte.

Wie bereits oben erwihnt, ist RatSLAM nicht mit Algorithmen ausgestattet, die es er-
lauben, Hindernisse oder Kreuzungen zu erkennen und zu integrieren. Aus diesem Grund
werden solche Ereignisse in einer dynamischen Umgebung als neuer beziehungsweise
zusédtzlicher Pfad dargestellt. Die Bedingung, um die Algorithmen zu entwickeln, ist
eine vollstéindige Karte, in der keine Hindernisse oder Ahnliches existieren. Aus diesem
Grund muss zunéchst eine Runde komplett auf einer freien Strecke absolviert werden,

bevor sich Hindernisse in die Umgebung befinden diirfen.

5.1 Detektion der Situation in bestimmter Entfernung

Die grundlegende Einfiihrung der Nomenklatur ist bereits in Kapitel 2 erfolgt. Zum
einfacheren Verstédndnis wird an dieser Stelle nur eine kurze Einfithrung gegeben. Im
Wesentlichen stellt die Experience Map (Kapitel 2.1.3) ein Graph G mit folgender

Definition dar:

G ={E,L} , wobei

e; € ENe; = {P, Y'/ii,pi}j'sowie (5.1)
lij € L Nl = {ApY, AtV } mit
1,7 €N

Dabei ist e; die aktuelle Erfahrung aus der Menge der Erfahrungen E. Eine Erfahrung
e; besteht aus dem aktuellen Zustand der Local View Cells V? sowie der Pose Cells
P? und dem aktuellen Ort p’. Eine Erfahrung e; wird als aktuell bezeichnet, wenn sich
zum Zeitpunkt ¢ eine Erfahrung e; in E mit der Eigenschaft {P?, V%, p'} befindet. Fiir
die Eigenschaft {P? V* p'} existiert ein Toleranzwert S (vgl. Kapitel 2.1.3). Existieren
mehrere dhnliche Erfahrungen, wird die zu erst identifizierte Erfahrung e; ausgewéahlt.
Die Verbindung [;; stammt aus der Menge der Verbindungen L. Eine Verbindung [;;

verfiigt {iber die Distanz Ap” zwischen zwei Erfahrungen e; und e; sowie die benotigte
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5 Algorithmen zur Behandlung dynamischer Umgebungen durch RatSLAM

Zeit At¥. Die Mengen E und L sind abhéngig vom aktuellen Zeitpunkt ¢. Diese Mengen
wachsen dynamisch und die Indexe ¢ und j stellen lediglich eine Identifikation der

Erfahrungen und Verbindungen dar, aber nicht deren reale Position in der Umgebung.

N
N

Abbildung 5.2: Aufbau und Verbindung zwischen Erfahrungen

Fir die Entwicklung der Algorithmen ist es essenziell, eine bestimmte Distanz 60,,,q.4is
ausgehend von der aktuellen Erfahrung e; zu iiberwinden. Um dies zu ermdglichen, muss
zunachst ein Algorithmus entwickelt werden, der sich von Erfahrung zu Erfahrung bewegt.
Wie viele Erfahrungen dabei passiert werden miissen, kann anhand der Verbindungen
und der enthaltenen Distanz Ap” erkannt werden. Der Aufbau der Experience Map
ist in der Abbildung 5.2 exemplarisch dargestellt. Dabei besitzt jede Erfahrung eine
Verbindung zu einer nachfolgenden Erfahrung. Es kann auch vorkommen, dass eine
Verbindung ;1 erstellt wird. Dies bedeutet, dass eine Verbindung von der Erfahrung
e; zurlick zur Erfahrung e;_; aufgebaut wird. Eine Verbindung [;; von der Erfahrung e;

auf sich selbst ist nicht gestattet.
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Damit fiir eine bestimmte Distanz 6,,,4.4;s vorwérts durch die Erfahrungen gegangen
wird, wird fiir alle Erfahrungen ausgehend von der aktuellen Erfahrung e; € E (¢) zum
Zeitpunkt t folgender Ausdruck definiert:

edis = gdis + AP““ (52)

Dies wird so lange wiederholt, bis die Bedingung 64,5 > Onazais erfiillt ist. Der Wert
04;s wird vom System definiert und beschrieben. Ap®*! gibt die Distanz in Zentimetern
zwischen der aktuellen Erfahrung e; und der folgenden Erfahrung e;;; an. Dabei ist
die Distanz 0,,4.4is €in Wert, der vom Benutzer einzustellen ist. Dieser Wert muss in
Zentimetern angegeben werden und besitzt keinen festen Wertebereich. Es bietet sich

allerdings an, 0,,4.4is folgendermafien zu definieren:

Entfernung in cm: 150 < 0,,024dis < 200 (5.3)

Mit diesem Wertebereich schaut der Algorithmus in einer Entfernung, die etwas
langer ist als die Approximation der Polynome durch Polaris. Somit kann frithzeitig auf
eventuell auftretende Ereignisse, wie zum Beispiel Kurven oder Kreuzungen, reagiert

werden.

Es kann auch durchaus Sinn machen, dass anstelle einer Vorwértssuche in den Erfah-
rungen eine Riickwartssuche fiir die Distanz 0,,,4.4;s angestrebt wird. Ist dies der Fall,
wird folgender Ausdruck fiir alle Erfahrungen ausgehend von der aktuellen Erfahrung
ei € E (t) zum Zeitpunkt ¢ definiert:

Odis = Oais + Api_li (5'4)

Auch an dieser Stelle erfolgt so lange eine Wiederholung, bis die Bedingung 604;s >
Omazdis erfullt ist. Der einzige Unterschied zur Vorwartssuche liegt in der Erfassung der
Distanz zwischen zwei Erfahrungen. Es wird anstelle der Erfahrungen e; und e; 11 die

Distanz Ap*~1 zwischen den Erfahrungen e;_; und e; ermittelt und aufsummiert.
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Die Verfahren durchlaufen immer den zuerst erstellten Pfad in der Karte. Es kommt
allerdings vor, dass ein Pfad eine Schleife beinhaltet. Die Schleife kann auch nur aus
einer einzelnen Erfahrung bestehen. So ein Fall ist in der Abbildung 5.3 dargestellt. In
dieser exemplarischen Situation fithrt der zuerst erstellte Pfad von der Erfahrung e;
iiber die Verbindung l;;11 zu der Erfahrung e; ;. Eine weitere Verbindung l;1; fithrt
zuriick auf die Ausgangserfahrung e;. Bei den oben erklirten Verfahren bewegen sich
diese ab der Schleife nur noch im Kreis und summieren die Distanzen auf. Dies wiirden
die Verfahren so lange machen, bis die Abbruchbedingung erfiillt ist. Das ist ein nicht
erwiinschtes Phdnomen, das verhindert werden muss. Aus diesem Grund muss gelten,
dass eine Verbindung, die zuriick auf die Erfahrung e; verweist, nur einmal durchlaufen

wird.

Ii+1i Iii+1

Abbildung 5.3: Auftretende Schleife

Diese Bewaltigung der Aufgabe stellt keine perfekte Losung dar. Es wird falschli-
cherweise eine bestimmte Distanz auf 64 aufsummiert, die eigentlich nicht gewollt ist.
Beide Verfahren bieten die Mdoglichkeit, in einer bestimmten Entfernung die Situation
zu erfragen. Somit ist es moglich, eine Aussage tiber die Beschaffenheit der Fahrbahn in
einer bestimmten Entfernung zu treffen oder auf Objekte in der dynamischen Umgebung

entsprechend zu reagieren.
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5.2 Position des Hindernisses auf der rechten Fahrbahnseite

Befindet sich ein identifiziertes Hindernis auf der rechten Fahrbahnseite (vgl. Kapitel
4.3.1), weicht das Fahrzeug diesem Hindernis aus. Dazu muss das Fahrzeug auf die linke
Fahrspur wechseln. Infolgedessen wird durch RatSLAM ein neuer Pfad in der Experience
Map eingezeichnet. Dieser neue Pfad ist in der Abbildung 5.4 an der Stelle B dargestellt.

Der blaue Pfad an der Stelle A markiert das erkannte Hindernis.

Abbildung 5.4: Experience Map mit Hindernis auf rechter Fahrbahnseite (Blau)

Indem das Fahrzeug dem Hindernis ausweicht, stimmt die Experience Map mit der
Realitdt Gberein. Es muss folglich keine Anpassung an dem Aufbau der Experience
Map vorgenommen werden. Es missen nur die entsprechenden Erfahrungen mit dem
Hinweis versehen werden, dass sich an dieser Stelle ein Hindernis befindet. Damit die
Eintragung des Hindernisses auch mit der Umgebung iibereinstimmt, wird der Sensorwert
s; des entsprechenden Infrarot Sensors S; zum Zeitpunkt ¢ genutzt. S; hingt davon
ab, ob sich das Fahrzeug auf einer geraden Strecke, in einer Linkskurve oder in einer
Rechtskurve befindet. Auf einer geraden Strecke gilt: S5, Sy, S5 : .S;. In einer Linkskurve
ist S; folgendermaflen definiert: Ss,.53, S5, : S;. Fiir eine Rechtskurve gilt: Ss, Sg : S;.
Ausgehend von der aktuellen Messdistanz s; wird das Hindernis in den Erfahrungen
eingetragen. In den Abbildungen 5.5 und 5.6 ist beispielhaft die gefahrene Trajektorie

sowie der dazugehorige Aufbau in der Experience Map dargestellt.
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Abbildung 5.5: Teilausschnitt Experience  Abbildung 5.6: Trajektorie bei Hindernis
Map - Hindernis rechts auf rechter Fahrbahn

Die Trajektorie des Fahrzeuges stimmt mit dem Aufbau der Experience Map {iberein.
Es wird ein nebenldufiger Pfad beginnend ab der Erfahrung e;—; erstellt. Nach dem
Wechsel von der linken zuriick auf die rechte Fahrspur findet bei der Erfahrung e; ;2 eine
Relokalisierung auf dem urspriinglichen Pfad statt. Somit wird die Verbindung l;,+2i+2
zuriick auf den urspriinglichen Pfad erstellt. Bei den beiden Erfahrungen e;4,41 und
ei+n+2 steht das n fir die Gesamtgrofle der Experience Map F zum Zeitpunkt . Der
Algorithmus zur Markierung des Hindernisses startet allerdings nicht, nachdem eine
Relokalisierung auf dem urspriinglichen Pfad stattgefunden hat, sondern sobald das

Hindernis erkannt worden ist.

Wenn ein Hindernis erkannt wird, existieren zwei Situationen, auf die entsprechend
reagiert werden muss. Diese beiden Situationen sind in den Abbildungen 5.7 und 5.8
dargestellt. Die eine Situation stellt den Zustand der Experience Map so dar, dass zum

Zeitpunkt der Erkennung bereits mit dem nebenldufigen Pfad begonnen worden ist
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(Abbildung 5.7). In der anderen Situation besteht zum Zeitpunkt der Erkennung noch
kein nebenldufiger Pfad in der Experience Map (Abbildung 5.8).

—-

€i+n+1

—>

i+ni+n+1

€i+n

ii+n

e

-S0-E

Abbildung 5.7: Erste mogliche Situation — Abbildung 5.8: Zweite mogliche Situation

Tritt die erste Situation (Abbildung 5.7) auf, in der die aktuelle Erfahrung e; keinen
Nachfolger besitzt, muss in den Erfahrungen zuriickgegangen werden. Dabei wird fiir
alle Erfahrungen ausgehend von der aktuellen Erfahrung e; € E (¢) zum Zeitpunkt ¢
Folgendes durchgefiihrt:

ei = €1 (5.5)
Dies wird so lange durchgefiihrt, bis die aktuelle Erfahrung e; zwei Nachfolgeerfah-

rungen e;4+1 und e;yo iiber die Verbindungen l;; 11 und l;;42 besitzt. Ist diese Bedingung

erfiillt, wird mittels der Vorwértssuche die entsprechende Markierung in der Erfahrung
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vorgenommen. Fiir die Vorwartssuche wird ausgehend von der aktuellen Erfahrung

e; € E (t) zum Zeitpunkt ¢ fiir alle Erfahrungen folgender Ausdruck definiert:

edis = adis + ApiH_l (56)

Es wird so lange wiederholt, bis die Bedingung 64;5s > s;(t) gilt. Bei der aktuellen
Erfahrung e; wird dann der boolesche Wert obsRight auf true gesetzt. Dabei wird erneut
die Vorwértssuche genutzt. An dieser Stelle wird ausgehend von der aktuellen Erfahrung

e; € E (t) zum Zeitpunkt ¢ fiir alle Erfahrungen folgender Ausdruck definiert:

edis = adis + Api“—l

(5.7)
obsRight(e;) = true

Dies wird so lange wiederholt, bis die Bedingung 045 > 30 erfiillt ist. Die Distanz von
30 Zentimetern wird verwendet, da diese mit grofler Wahrscheinlichkeit iiber mehrere
Erfahrungen und Verbindungen verlauft. Somit wird sichergestellt, dass das Hindernis
durch RatSLAM sicher wieder erkannt wird. Dariiber hinaus ist dies auch eine Lange,

die ein Hindernis maximal besitzt (vgl. Kapitel 3.1).

Tritt die zweite Situation (Abbildung 5.8) auf, in der die aktuelle Erfahrung e; einen
Nachfolger e;11 besitzt, kann direkt die Vorwértssuche starten. An dieser Stelle wird
erneut das Verfahren aus der Gleichung 5.6 angewendet. Hierbei gilt ebenfalls dieselbe Ab-
bruchbedingung. Ist die Vorwértssuche abgeschlossen, wird das Verfahren aus Gleichung

5.7 gestartet. Auch bei diesem Verfahren gilt die zuvor definierte Abbruchbedingung.

Damit die Verfahren bei einer erneuten Erkennung an exakt der gleichen Stelle nicht
noch einmal starten, muss die Situation geméfl Kapitel 5.1 erfragt werden. Der Grund,
warum die Verfahren nur einmal angewendet werden sollen, liegt zum einen darin, dass
das Hindernis bereits markiert worden ist. Zum anderen ist die Startbedingung nicht
mehr gegeben und es ist nicht sichergestellt, an welcher Stelle das Hindernis markiert

wird. Das Verfahren zur Vorwértssuche wird mit folgender Distanz 6,,,4.4is ausgefihrt:

Entfernung in cm: 6,454 = 200 (5.8)
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Sollte die Vorwértssuche geméfl Kapitel 5.1 auf ein Hindernis auf der rechten Fahrspur
treffen, wird ein boolescher Wert rightObsDetect auf true gesetzt und somit wird
die Ausfithrung der Verfahren verhindert. Ist die Ausfithrung der Verfahren einmalig

verhindert worden, wird der Wert rightObsDetect zuriick auf false gesetzt.

5.3 Position des Hindernisses auf der linken Fahrbahnseite

Hat die Erkennung fiir Hindernisse und Kreuzungen ein Hindernis auf der linken
Fahrspur identifiziert und validiert (vgl. Kapitel 4.3.2), fahrt das Fahrzeug nur an
diesem Hindernis vorbei. Dabei nimmt RatSLAM Kenntnis von dem Hindernis. In der
Abbildung 5.9 ist die Karte dargestellt, die RatSLAM erstellt. Dabei ist durch die
Stelle A das Hindernis auf der linken Fahrspur gekennzeichnet. RatSLAM stellt diesen
Abschnitt griin dar. Zunéchst wird von RatSLAM ein nebenldufiger Pfad erstellt. Durch
diesen nebenldufigen Pfad entstehen tiberfliissige Erfahrungen und Verbindungen, die
letztendlich den Berechnungsaufwand vergréflern. Somit muss an dieser Stelle optimiert

werden.

Abbildung 5.9: Experience Map mit Hindernis auf linker Fahrbahnseite (Griin)

Da RatSLAM durch die neue visuelle Szene neue Erfahrungen und Verbindungen
erstellt, obwohl sich die Trajektorie nicht verdndert hat, muss eine Anpassung der
Experience Map vollzogen werden. In den Abbildungen 5.10 und 5.11 sind zum einen
ein Teilausschnitt aus der Experience Map sowie die gefahrene Trajektorie dargestellt.

Anders als bei der Verarbeitung von Hindernissen auf der rechten Fahrbahnseite (Kapitel
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5.2) wird an dieser Stelle nicht nur eine Markierung vorgenommen. Dariiber hinaus
beginnt das Verfahren nicht sofort nach der Erkennung des Hindernisses. Es werden keine
Sensorwerte beriicksichtigt. Durch diesen Umstand ist die Position des Hindernisses auf
der linken Fahrbahnseite nicht exakt. Auflerdem stimmt die eingezeichnete Grofie auch
nicht mit der realen Grofie des Hindernisses tiberein. Indem allerdings die Sensorwerte
nicht beriicksichtigt werden, wird das Verfahren zur Integration des neuen Pfades in

den urspriinglichen Pfad um ein Vielfaches vereinfacht.

€i+2
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—>

Ii+1i+2

I
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Abbildung 5.10: Teilausschnitt Experience ~ Abbildung 5.11: Trajektorie bei Hindernis
Map - Hindernis links auf linker Fahrbahn

Der nebenldufige Pfad beginnt ab der Erfahrung e;_;. Die Relokalisation auf den
urspriinglichen Pfad erfolgt bei der Erfahrung e; 2. Der neue Pfad, bestehend aus den
Erfahrungen e;4 411 und €;4,19, verlauft nicht nur in der Abbildung 5.10 parallel und
sehr exakt zum urspriinglichen Pfad, sondern auch in der realen Karte. Aus diesem Grund
ist eine Integration der neuen Erfahrungen e;y,+1 und e;4,12 in die alten Erfahrungen
e; und e;11 moglich. Der Wert n steht fiir die Gesamtgrofie der Experience Map E zum
Zeitpunkt t.
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Abbildung 5.12: Ausgangssituation vor  Abbildung 5.13: Situation = nach  der
Integration Integration

Damit das Verfahren zur Integration, wie in den Abbildungen 5.12 und 5.13 darge-
stellt, beginnen kann, muss die Relokalisierung zuriick auf den urspriinglichen Pfad
stattgefunden haben. Denn das Verfahren beginnt bei der Erfahrung e; und fiigt dann
den neuen Pfad in den urspriinglichen Pfad ein. Sollte die aktuelle Erfahrung keine
zwei Vorgangererfahrungen e;_; und e; besitzen, muss mittels einer leicht verdanderten
Riickwértssuche nach Kapitel 5.1 diese Gabelung in den Erfahrungen gefunden werden.
Dabei wird fiir alle Erfahrungen ausgehend von der aktuellen Erfahrung e; € E (¢) zum

Zeitpunkt t Folgendes durchgefiihrt:

e = €1 (5.9)
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5 Algorithmen zur Behandlung dynamischer Umgebungen durch RatSLAM

Dies wird so lange durchgefiihrt, bis die aktuelle Erfahrung e; zwei Vorgéangererfah-
rungen e;—1 und e; iiber die Verbindungen /;_1; und [;; besitzt. Diese Ausgangssituation
ist in der Abbildung 5.12 dargestellt.

Damit die Erfahrungen nun zusammengefasst werden, wird abschnittsweise der ur-
spriingliche Pfad und darauf aufbauend der neue Pfad durchlaufen. Die Verbindungen
l;—1; und l;; werden dabei nicht beachtet. Es wird bei der Erfahrung e; 1 sowie e; gest-
artet. Es wird fiir alle Erfahrungen ausgehend von der aktuellen Erfahrung e;—q € E (t)

zum Zeitpunkt ¢ Folgendes durchgefiihrt:

buit = A~
€5 — €1 (510)

Dabei ist 645 die aufsummierte Distanz zwischen den Erfahrungen, die auf eine
Erfahrung im urspriinglichen Pfad abgebildet werden sollen. Ist folgende Bedingung

erfiillt, wird dasselbe Verfahren fiir die nichste Erfahrung e;_o durchgefiihrt:

Ouis > Ap 12 i ey = €0 (5.11)

Dieses Verfahren wird insgesamt so lange durchgefiihrt, bis eine Erfahrung e;
auftaucht, die zwei Vorgéngererfahrungen e; und e; besitzt. An dieser Stelle wird das

Verfahren abgebrochen.

Damit auch dieses Verfahren nicht erneut startet, wenn dasselbe Hindernis identifiziert
und validiert worden ist, muss auch hier eine Uberpriifung der Situation erfolgen. Der
Grund liegt an der Startbedingung. Die definierte Startbedingung ist nach der Abbil-
dung des neuen auf den urspriinglichen Pfad nicht mehr gegeben. Somit durchlauft der
Algorithmus auf der Suche nach der Startbedingung die Erfahrungen. Dabei kommt
es vor, dass entweder eine Endlossuche gestartet wird, weil diese Situation nicht noch
einmal auftritt oder aber ein falscher auf den urspriinglichen Pfad abgebildet wird. Die
Uberpriifung ist gleich dem fiir die Verarbeitung von Hindernissen auf der rechten Fahr-

bahnseite geméafl Kapitel 5.2 beziehungsweise basiert auf der definierten Vorwartssuche
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aus Kapitel 5.1. Das Verfahren zur Vorwartssuche wird auch hier mit folgender Distanz

Omazdis ausgefihrt:

Entfernung in cm: 6,,,424is = 200 (5.12)

Sollte die Vorwartssuche auf ein Hindernis auf der linken Fahrbahnseite treffen, wird
der boolescher Wert leftObsDetect auf true gesetzt. Somit wird die Ausfithrung des
Verfahrens verhindert. Ist die Ausfiihrung des Verfahrens einmalig verhindert worden,
wird der Wert leftObsDetect zuriick auf false gesetzt.

Abbildung 5.14: Erfahrung, die Verbindung auf sich selbst besitzt

Standardméfig iiberpriift RatSLAM nicht, zwischen welchen Erfahrungen eine Verbin-
dung erstellt wird. Es wird lediglich tiberpriift, ob die zu erstellende Verbindung bereits
existiert und somit kein zweites Mal erstellt wird. Es kann allerdings der in Abbildung
5.14 dargestellte Aufbau der Experience Map entstehen. Dabei werden Verlinkungen
von Erfahrungen auf sich selbst erstellt. Diese Verlinkungen treten im normalen Betrieb
von RatSLAM nicht auf. Somit hat es vorher keinen Bedarf gegeben, solch ein Verhalten
abzufangen. Durch die Integration des neu erstellten Pfades durch ein Hindernis auf der
linken Fahrspur in den urspriinglichen Pfad, ist es vorkommen, dass solche Verbindungen

erstellt werden. Verlinkungen, wie zum Beispiel l;; oder I;_1;_1, flihren zu einer insgesamt
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5 Algorithmen zur Behandlung dynamischer Umgebungen durch RatSLAM

verzerrten Experience Map. Aus diesem Grund sind solche Verbindungen nicht erlaubt

und werden verhindert.

5.4 Kreuzungen

Bei der Erkennung einer Kreuzung fahrt das Fahrzeug langsam an diese Kreuzung heran
und hélt schlussendlich an der Stopplinie. An der Stopplinie wartet das Fahrzeug circa
zwei Sekunden. Nach dieser Zeit wird eine Uberpriifung vorgenommen, ob es sich um eine
blockierte oder freie Kreuzung handelt. Der Gesamtvorgang ist in Kapitel 4.4 beschrieben.
Wie RatSLAM eine Kreuzung in die Karte eintrégt, ist in der Abbildung 5.15 dargestellt.
Die Stelle wird durch die Markierung A angezeigt. Eine Kreuzung wird von RatSLAM
als roter Pfad dargestellt. Die Verarbeitung von Kreuzungen durch RatSLAM ist nicht
trivial. Das Problem besteht in der Inertial Measurement Unit und der Berechnung
der Rotation des Fahrzeuges in einem Raum. Diese Berechnungen beruhen auf einer
Sensorfusion von einem Kompass sowie einem Gyro Sensor. Da allerdings die Béden im
Gebéaude Berliner Tor 7 aus Stahlbeton bestehen, schwanken beide Sensoren bei einer

langsamen Fahrt beziehungsweise Stillstand.

Abbildung 5.15: Experience Map mit Kreuzung (rot)

Durch diesen Umstand erstellt RatSLAM sehr viele Verbindungen und Erfahrung auf
der gleichen Position und mit der gleichen visuellen Szene. Das Fahrzeug bewegt sich
physisch nicht, allerdings denkt RatSLAM dies durch die Schwankungen des Rotations-

wertes. In der Abbildung 5.15 ist dies nicht wirklich erkennbar. Es ist nur erkennbar,
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5 Algorithmen zur Behandlung dynamischer Umgebungen durch RatSLAM

wenn eine genaue Aufschliisselung der Experience Map vorgenommen wird. Ein exem-
plarischer Teilausschnitt dieser Situation ist in der Abbildung 5.16 dargestellt. Dabei

werden willkiirlich Erfahrungen und Verbindungen erstellt.

Fin Verfahren, das dies entweder verhindert oder aber an dieser Stelle iiberfliissige
Erfahrungen in eine einzige Erfahrung integriert, ist wie bereits erwahnt nicht trivial.
Fiir diese Aufgabe ist derzeit auch kein addquater Losungsansatz entwickelt worden. Es
ist der Versuch unternommen worden, die Erstellung von Erfahrungen zu verhindern,
wenn die aktuelle Erfahrung e; als Kreuzung markiert ist. Dafiir dient die boolesche
Variable isCross. Besitzt diese den Wert true und existiert eine Nachfolgeerfahrung

€;+1, soll keine neue Erfahrung e; 1o erstellt werden.

5 \\xw
|+1|+5
n “+1 - =
i+1

|+1 |+4i

I+4I+3

Abbildung 5.16: Teilausschnitt aus Experience Map mit Kreuzung

x\\

Anders verhélt sich die Situation, wenn es sich um eine blockierte Kreuzung handelt.
Dies bedeutet, dass ein fahrendes Hindernis an der Kreuzung steht und das Fahrzeug
diesem fahrenden Hindernis die Vorfahrt gewadhren muss. Dies ist in der Abbildung 5.17
exemplarisch dargestellt. Dabei wird sehr friih ein nebenlédufiger Pfad erstellt, der keinerlei
Verbindungen aufler der Startverbindung l;_1;47 zum urspriinglichen Pfad besitzt. Zudem

werden interessanterweise nicht willkiirlich Erfahrungen und Verbindungen auf derselben
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Stelle erstellt. Es ist ein durchgehender Pfad, wo jede Erfahrung nur eine Verbindung
zum Nachfolger besitzt. Somit ist es moglich, diesen neuen nebenldufigen Pfad zumindest

teilweise auf den urspriinglichen Pfad abzubilden.

Damit die Integration des neuen Pfades in den urspriinglichen Pfad beginnen kann,
muss auf die Erfahrung zuriickgegangen werden, wo zwei Nachfolgeerfahrungen existieren.
Dazu wird als aktuelle Erfahrung Folgendes definiert: e; = e;19. Anschliefend wird fiir
alle Erfahrungen ausgehend von der aktuellen Erfahrung e; € E (t) zum Zeitpunkt ¢
Folgendes durchgefiihrt:

€, = €1 (5.13)

Dies wird so lange durchgefiihrt, bis die aktuelle Erfahrung e; zwei Nachfolgeerfahrun-

gen e;+1 und e;4o iiber die Verbindungen /;;41 und ;12 besitzt.

Ii+ i+ ot
A
Ii-1i+7

\\"6\
|+1|+5
||+1 .

€6 -»>
|+1 |+4l \ /
I+4I+3

Abbildung 5.17: Teilausschnitt aus Experience Map mit blockierter Kreuzung

|+1 i+6

Ii+2|+3

|1|

Wie bei der Integration von Hindernissen auf der linken Fahrbahnseite in Kapitel
5.3, wird auch in diesem Verfahren abschnittsweise gearbeitet. Dariiber hinaus werden

die Verbindungen /; 1 und l;;42 nicht beachtet. Fortan wird die Erfahrung e;12 als e;

60



5 Algorithmen zur Behandlung dynamischer Umgebungen durch RatSLAM

bezeichnet. In der Abbildung wire dies die Erfahrung e; 7. Die aktuelle Erfahrung e;
wird ebenfalls neu zugewiesen: e; = ¢;41. Dann wird fiir alle Erfahrungen ausgehend

von der aktuellen Erfahrung e; € E (t) zum Zeitpunkt ¢ Folgendes durchgefiihrt:

edis = edis + ApjjJrl
€j € (5.14)

€ = €+l

Hierbei ist 04;s wieder die aufsummierte Distanz zwischen den Erfahrungen, die auf
eine Erfahrung im urspriinglichen Pfad abgebildet werden sollen. Ist folgende Bedingung

erfiillt, wird dasselbe Verfahren fiir die nichste Erfahrung e;4; durchgefiihrt:

Oais > Ap" T e = e (5.15)

Es wird dieses Verfahren insgesamt so lange durchgefiihrt, bis die Erfahrung e; keine

Nachfolgeerfahrung e;,1 besitzt. Tritt dies auf, wird das Verfahren unterbrochen.

In der Abbildung 5.18 ist eine mogliche Abbildung des neuen Pfades auf den urspriing-
lichen Pfad abgebildet. Eine weitere Aufgabe stellt die Fahrt des fahrenden Hindernisses
dar. In dieser Situation werden erneut auf derselben Stelle viele neue Erfahrungen und
Verbindungen erstellt, da sich die visuelle Szene durchgehend dndert. Fiir diese Aufgabe
ist ebenfalls keine addquater Losungsansatz vorhanden. Es wird, solange die aktuelle
Erfahrung e; den booleschen Wert isCross mit true besitzt, keine neue Erfahrung und
Verbindung erstellt. Sollte es vorkommen, dass es eine Erfahrung ohne die Markie-
rung isCross existiert, werden infolgedessen viele neue Erfahrungen und Verbindungen

erstellt, die nicht effektiv verhindert werden kénnen.
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I|+7|+8 I|+8|+9

Ii-1i+7
i+2
\\xo‘) \\ -
|+1|+5

||+1 |+1|+6

+li1i

|+1

.+1.+4l \

I +4 |+4|+3

. 2

Abbildung 5.18: Teilausschnitt aus Experience Map mit blockierter Kreuzung wird auf
urspriinglichen Pfad abgebildet
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6 Implementierung der Algorithmen

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit der Implementierung der Algorithmen sowie der
System-Architektur. Dabei wird vor allem auf die Kommunikation zwischen der FAUST
System-Architektur sowie den entwickelten Modulen eingegangen. Weiterhin wird ein
Uberblick gegeben, welche Werte zur Parametrierung vorhanden sind. Die Werte fiir
die Parameter werden in diesem Kapitel nicht definiert, da sie bereits in den vorherigen

Kapiteln definiert worden sind.

6.1 Hindernis- und Kreuzungserkennung

Fiir die Implementierung der Algorithmen zur Hindernis- und Kreuzungserkennung
sind Anpassungen an dem Datencontainer der Spurerkennung Polaris durchgefiihrt
worden. Der Datencontainer PolarisLane sieht vor, dass nur die aktuell verfolgten
Fahrbahnmarkierungen enthalten sind. Dabei werden entweder die mittige und rechte
oder die linke und mittige Fahrbahnmarkierung gespeichert. Zur Positionierung der
Points of Interest (Kapitel 4.1) werden alle drei Polynome benétigt. Auf Grund dieser
Tatsache ist der Datencontainer PolarisLane so erweitert worden, dass dieser alle
Polynome gespeichert. Zusétzlich ist die Spurfithrung SteeringControl angepasst worden,

sodass diese auch mit drei Polynomen arbeitet.

Die Architektur zur Erkennung von Hindernissen und Kreuzungen ist in der Abbildung
6.1 dargestellt. Im Wesentlichen besteht die Architektur aus einem Zustandsautomaten
mit drei Zustédnden sowie einem zentralen Ort fiir die Parameter (OCParameter). Alle
Parameter, die in OCParameter deklariert werden, sind iiber das Webinterface zur
Laufzeit einstellbar. Auf alle Parameter kann von jedem Zustand aus zugegriffen werden.
Der Zustand ScanState sucht nach Kreuzungen und Hindernissen. Sollte eine Kreuzung
oder ein Hindernis identifiziert und validiert sein, wird in den entsprechenden Zustand

CrossingState oder ObstacleState gewechselt.
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Sensorlk Polynome

Goal
POint Sca n Parameter
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Bild State Parameter

Zustandswechsel
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State S LIIN 4 State

LT R EEEEY LR

. . DetectionObstacle
DetectionCrossing SteeringControlData

PolarisControlData

Abbildung 6.1: Architektur des Algorithmus zur Hindernis- und Kreuzungserkennung

An Parametern von OCParameter bezieht der Zustand ScanState folgende:

e threshold, thresholdObject, thresholdLine: Multiplikator fiir berechneten Schwellwert
(Gleichung 4.31, 4.56)

obstacleIR RightStraight, obstacleIRRightCurve: Schwell-Distanz des Infrarot Sen-
sors zur Validierung auf rechter Fahrbahnseite (Kapitel 4.3.1)

o obstaclelR LeftStraight, obstacleIR LeftCurve: Schwell-Distanz des Infrarot Sensors
zur Validierung auf linker Fahrbahnseite (Kapitel 4.3.2)

o ScanLineRightLanePosX, ScanLineRightLaneHeight, ScanLineLeftLanePosX, Sc-
anLineLeftLaneHeight: Parameter zum Einstellen der Suchlinien (Kapitel 4.4)

Sofern ScanState ein Hindernis identifiziert und validiert hat, wird auch ein Parameter
in OCParameter verindert. Dieser Wert nennt sich obstacleRight. In diesem Parameter
wird gespeichert, ob sich das identifizierte Hindernis auf der linken oder rechten Fahrspur
befindet. Der Zustand ScanState bezieht von den Datencontainern Cameralmage das
aktuelle Bild, GoalPoint liefert die Angabe zur Kurvensituation, SensorValues enthalt
die aktuellen Sensorwerte und in PolarisLane sind die Polynome zur Berechnung der

Points of Interest enthalten.
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Abbildung 6.2: Zustandsautomat Kreu- Abbildung 6.3: Zustandsautomat Hinder-
zungen (CrossingState) nisse (ObstacleState)

Die beiden Zustidnde CrossingState sowie ObstacleState beinhalten einen Subautoma-
ten. Der Subautomat fiir den Zustand CrossingState ist in der Abbildung 6.2 skizziert.
Dieser Subautomat besitzt drei Zustidnde. Im ersten Zustand driveToCrossing fahrt
das Fahrzeug mit der Geschwindigkeit velocityCrossing an die Kreuzung heran. Sobald
der Point of Interest einen Grauwert erfasst, der iiber dem Schwellwert liegt, wird
der Zustand gewechselt. Dabei ist genau wie die Geschwindigkeit auch der Point of
Interest iiber Parameter einstellbar: crossingSearchY und crossingSearchX (Kapitel 4.4).
Ist das Fahrzeug an die Kreuzung herangefahren, wird in den Zustand waitAndCheck
gewechselt. In diesem Zustand wird zunéchst zwei Sekunden gewartet und nach dieser
Zeit gepriift, ob die Kreuzung blockiert ist. Dazu werden die Infrarot Sensoren geméf
Kapitel 4.4 abgefragt. Die zu unterschreitende Messdistanz ist mittels des Parameters
distanceCrossBlocked einstellbar. Ist die gemessene Distanz grofer, so wird die Kreuzung
iiberquert und der Datencontainer DetectionCrossing erzeugt, indem angegeben ist, dass
eine Kreuzung identifiziert worden ist. Dartiber hinaus steht in dem Datencontainer, dass
kein Fahrzeug von rechts gekommen ist, wodurch die Kreuzung blockiert ware. Liegt die
Messdistanz unter dem angegebenen Wert, so gilt die Kreuzung als blockiert. Es wird

in den Zustand waitCrossingFree gewechselt. In diesem Zustand wird gewartet, bis alle
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Infrarot Sensoren eine Distanz messen, die grofler als distance CrossBlocked ist. Solange
die Kreuzung blockiert ist, wird weiterhin der Datencontainer DetectionCrossing, mit
dem Zusatz, dass die Kreuzung blockiert ist, erstellt. Hat das dynamische Hindernis die

Kreuzung passiert, wird der Subautomat beendet.

In Abbildung 6.3 ist der Subautomat fiir den Zustand ObstacleState dargestellt. Wird
der Subautomat betreten, wird zunéchst der Zustand checkObstacleLane aktiviert. In die-
sem Zustand wird tiberpriift, ob der durch OCParameter iibergebene Wert obstacleRight
wahr oder falsch ist. Ist der Wert falsch, ist ein Hindernis auf der linken Fahrbahnseite
identifiziert worden. In diesem Fall fihrt das Fahrzeug eine bestimmte Strecke. Diese
Strecke ist durch leftObsDistancePassed im Webinterface einstellbar. Zusétzlich wird
wéahrend dieser Zeit der Datencontainer DetectionObstacle erstellt. In diesem Daten-
container wird die Entfernung des Hindernisses gespeichert. Dariiber hinaus wird auch
gespeichert, ob das Hindernis passiert worden ist. Dieser Wert wird auf wahr gesetzt,
wenn leftObsDistancePassed iiberschritten worden ist. Befindet sich das Hindernis rechts
(obstacleRight ist wahr), wird in den Zustand driveParallel gewechselt. Auflerdem wird
einmalig der Datencontainer DetectionObstacle erstellt. Es wird der linke Blinker ak-
tiviert und die parametrierbare Geschwindigkeit wvelocityObstacle aus OCParameter
eingestellt. Im Zustand driveParallel wird weiterhin die Geschwindigkeit velocityObstacle
beibehalten. Es wird zum einen gewartet, bis sich das Fahrzeug parallel zum Hindernis
befindet. Dies meldet der digitale Infrarot Sensor, der sich hinten rechts befindet. Ist dies
der Fall, wird der Blinker deaktiviert. Befindet sich das Fahrzeug parallel zum Hindernis,
wird zum anderen gewartet, bis das Hindernis passiert ist. Wenn dies eingetreten ist,
wird der rechte Blinker aktiviert und in den Zustand driveToRight gewechselt. In diesem
Zustand wird gewartet, bis die Distanz driveToRightSide iiberschritten worden ist. Ist
diese Distanz iiberschritten, wird der rechte Blinker deaktiviert und die normale Ge-
schwindigkeit wieder eingestellt. In Kapitel 4.3 sind die Standardwerte fiir die Parameter

angegeben. Aulerdem wird der Subautomat beendet.

Eine weitere Anpassung ist an Polaris selbst vorgenommen worden. In der Regel wird
die rechte Fahrbahnseite verfolgt, da auf dieser Seite die Erkennung von Linien und
somit die Approximation von Polynomen stabil ist. Lediglich zum Ausweichen eines
Hindernisses auf der rechten Fahrbahnseite wird kurzfristig die linke Fahrbahnseite
verfolgt und auch auf diese Fahrbahnseite die Spur gewechselt. Beim Wechsel zuriick
auf die rechte Fahrbahnseite kann es allerdings vor kommen, dass die Polynome nicht

erfolgreich zuriick getauscht werden. Allerdings wird dieser Befehl nur einmal gesendet.
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Aus diesem Grund ist Polaris so erweitert worden, so dass die Standardeinstellung die
Verfolgung der rechten Fahrbahnseite ist. Dies wird immer wieder ausgefiihrt, wenn

nicht der Datencontainer PolarisControlData existiert.

6.2 RatSLAM Erweiterung fiir dynamische Umgebungen

In der Abbildung 6.4 ist die modifizierte System-Architektur fiir RatSLAM dargestellt.
Die Erklarung der grundlegenden System-Architektur fiir RatSLAM ist bereits in Kapitel
2.1 beschrieben. Insofern wird an dieser Stelle nur auf die Erweiterung zur Integration
einer dynamischen Umgebung in die Experience Map erldutert. In der Experience
Map werden die Datencontainer DetectionCrossing, DetectionObstacle und GoalPoint
ausgewertet. Anhand des Datencontainers GoalPoint wird ermittelt, ob sich das Fahrzeug
in einer Kurve befindet und ob es sich um eine Linkskurve oder eine Rechtskurve handelt.
Beides wird in den Erfahrungen gespeichert. Die Datencontainer DetectionCrossing und

DetectionObstacle besitzen eine tiefer gehende Integration in der Experience Map.

Translation &
Rotation

speist Energie ein

DetectionCrossing -
DetectionObstacle 9 Map
GoalPoint =———p

Karte, Pose des Roboters

Abbildung 6.4: Modifizierte RatSLAM Architektur
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Enthélt der Datencontainer DetectionObstacle die Information, das ein Hindernis auf
der rechten Fahrbahnseite erkannt worden ist, wird der Algorithmus aus Kapitel 5.2
ausgefithrt. In diesem wird zunéchst gepriift, ob die aktuelle Erfahrung eine Verbindung
zu einer néchsten Erfahrung besitzt. Ist dies der Fall, wird in der Entfernung, die
im Datencontainer angegeben ist, das Hindernis in die entsprechenden Erfahrungen
eingetragen. Besitzt die aktuelle Erfahrung keine Verbindung zu einer nachfolgenden
Erfahrung, wird solange in den Erfahrungen zuriickgegangen, bis eine Gabelung iden-
tifiziert worden ist. Von dieser Gabelung aus, wird dann in der Entfernung, die im
Datencontainer angegeben ist, das Hindernis eingetragen. Bei diesem Algorithmus gibt
es keine einstellbaren Parameter. Entweder werden entsprechende Parameter durch den

Datencontainer DetectionObstacle geliefert oder sind fest definiert.

Ist in dem Datencontainer DetectionObstacle die Information enthalten, das ein
Hindernis auf der linken Fahrbahn identifiziert worden ist, wird diese Information in
den neuen Erfahrungen gespeichert. Erst wenn der Datencontainer DetectionObstacle
die Information iibermittelt, dass das linke Hindernis passiert worden ist, startet der
Algorithmus aus Kapitel 5.3. Dabei muss beachtet werden, dass der Algorithmus erst
beginnen soll, wenn das Fahrzeug komplett an dem Hindernis vorbei gefahren ist.
Wird der Algorithmus frither gestartet, kommt es vor, dass die Relokalisierung noch
nicht ausgefiihrt worden ist und die zweite Gabelung nicht existiert. Somit findet der
Algorithmus den Startpunkt nicht. Startet der Algorithmus korrekt, wird der neu erstellte
Pfad in den urspriinglichen Pfad integriert. Dabei werden die Informationen iibernommen,
die im alten Pfad gespeichert sind. Auch dieser Algorithmus bietet keine Moglichkeiten der
Parametrisierung, da entweder die entsprechenden Daten im Datencontainer enthalten

beziehungsweise nicht parametrierbar sind.

Die Informationen iiber eine Kreuzung sind in dem Datencontainer DetectionCrossing
enthalten. In diesem Datencontainer wird gespeichert, ob eine Kreuzung blockiert ist
und ab wann die Kreuzung passiert worden ist. Wird an eine Kreuzung herangefahren,
wird nur bei der ersten Fahrt auf die Kreuzung die Erstellung von Erfahrungen erlaubt.
Ansonsten wird die Erstellung nicht erlaubt. Der Grund fiir diesen Schritt ist in Kapitel
5.4 beschrieben. Die Integration einer blockierten Kreuzung erfolgt riickwirkend, sobald
der Datencontainer diese Information beinhaltet. Dabei besitzt die aktuelle Erfahrung
keinen Nachfolger, sodass dies als Startbedingung angenommen wird. Die Integration

ist nicht besonders leicht, da im Bereich der Kreuzung nicht genau gesteuert werden
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kann, auf welche Erfahrungen der neue Pfad abgebildet wird. Dariiber hinaus bietet der

Algorithmus zur Integration einer blockierten Kreuzung keine Parameter an.
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7 Auswertung in einer definierten

Testumgebung

7.1 Aufbau der Testumgebung

Die Testumgebung besteht aus fiinf Runden, die das Fahrzeug zuriicklegen muss. Dabei
ist in den Abbildung 7.1 bis 7.5 eingezeichnet, in welcher Runde welches Hindernis an
welchem Ort steht. In den ersten beiden Runden befindet sich nichts auf der Fahrbahn.
Die Begriindung liegt darin, dass zunéachst eine Karte erstellt werden soll, die nichts
enthélt. Dies ist eine Voraussetzung fiir die implementierten Algorithmen geméafl Kapitel
5. In der dritten Runde befinden sich die Hindernisse H; und Hs auf der Strecke. Das
Hindernis H; steht kurz vor der Start- und Stopplinie auf der rechten Fahrbahnseite. Es
sind keine Hindernisse direkt auf der Start- und Stopplinie erlaubt. Wiirde ein Hindernis
auf der Start- und Stopplinie stehen, ist es moglich, dass dieses nicht als Hindernis,
sondern als Start- und Stopplinie erkannt wird. Kurz nach der Kreuzung kommt auf der
linken Fahrspur das Hindernis Hs. In der vierten und fiinften Runde wird die Blockierung
einer Kreuzung durch das fahrende Hindernis H3 simuliert. Dabei wird eine nicht néher
definierte Zeit gewartet, bis das fahrende Hindernis die Kreuzung raumt. Die gewartete
Zeit betrigt mehr als zwei Sekunden. Die Aufgabe besteht zum einen in der korrekten
Erkennung der Hindernisse sowie der Kreuzung. Dabei ist es egal, ob die Kreuzung
blockiert oder frei ist. Zum anderen miissen die Hindernisse und Kreuzungen korrekt
in die Experience Map integriert werden. Es soll nach Mdoglichkeit kein Anstieg in den
Erfahrungen und Verbindungen durch Hindernisse erfolgen, nachdem die Ursprungskarte
erstellt ist.

Die Geschwindigkeit des Fahrzeuges betragt in der normalen Fahrt 100 <* und wird
von einem Regler gehalten. Haben die Algorithmen entweder ein Hindernis auf der
rechten Fahrbahnseite oder eine Kreuzung identifiziert, wird die Geschwindigkeit auf 60
< verringert. Der Scheduler arbeitet mit einer Zeit von 30 Millisekunden. Dies bedeutet,

dass pro Sekunde circa 33 Bilder aufgenommen und verarbeitet werden miissen. Die
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7 Auswertung in einer definierten Testumgebung

Einstellungen fiir die Sensorik zur Erkennung von Hindernissen und Kreuzungen sind dem
Kapitel 4.3 und 4.4 zu entnehmen. Es wird nur der in Kapitel 4 beschriebene Algorithmus
zur Erkennung von Hindernissen und Kreuzungen getestet. Es werden keine verwandte
Verfahren implementiert und getestet. Es findet kein Test der einzelnen Komponenten
bestehend aus Erkennung von Hindernissen und Kreuzungen sowie RatSLAM statt.
Beide Komponenten werden gemeinsam mit dem Aufbau der einzelnen Runden geméf
der Abbildungen 7.1 bis 7.5 getestet.

Abbildung 7.1: Erste Abbildung 7.2: Zweite Abbildung 7.3: Dritte
Runde Runde

Abbildung 7.4: Vierte Abbildung 7.5: Fiinfte
Runde Runde

7.2 Test und Auswertung ohne Modifizierung von RatSLAM

In dieser Auswertung soll die Situation dargestellt werden, wie sich RatSLAM ohne die
entsprechenden Algorithmen aus Kapitel 5 verhélt und welche Effekte dabei auftreten.
Nebenbei lief die Erkennung fiir Hindernisse und Kreuzungen, um die diese zu testen.
In der ersten und zweiten Runde erkennen die Algorithmen weder Hindernisse auf
der linken noch auf der rechten Fahrspur. Somit finden in den ersten beiden Runden

keine Falscherkennungen von Reflexionen statt. Die freie Kreuzung ist in den ersten

71



7 Auswertung in einer definierten Testumgebung

beiden Runden jedes Mal einwandfrei erkannt worden. In der dritten Runde sind die
Hindernisse H; und Hs identifiziert und validiert worden. In Runde vier und finf sind die
Erkennungen des fahrenden Hindernisses Hs an der Kreuzung erfolgreich durchgefiihrt
worden. Zu keiner Zeit ist das Fahrzeug mit einem Hindernis kollidiert. Die durch
RatSLAM erstellte topologische Karte ist in der Abbildung 7.6 dargestellt. Auf den
ersten Blick sind keine grundlegenden Veranderungen zu erkennen. Diese Karte entspricht
weitestgehend der Skizze der Teststrecke (Abbildungen 7.1 bis 7.5).

Abbildung 7.6: Erstellte Karte durch RatSLAM ohne Modifizierung

Wird die erstellte Karte genauer betrachtet, so fillt auf, dass auf der geraden Strecke
bei der Start- und Stopplinie eine Einbuchtung existiert. Durch diesen Umstand erscheint
eine eigentlich gerade Strecke leicht gekriimmt. Diese Stelle ist durch das rote A markiert.
Diese Einbuchtung hingt mit der Wartezeit an der Kreuzung zusammen. Die berechnete
Rotation des Fahrzeuges durch die Inertial Measurement Unit (IMU) dreht bei einem
Stopp an der Kreuzung leicht nach. Dies hat zur Folge, dass die nach der Kreuzung
erstellten Daten ausgehend vom Startpunkt an der Stelle A alle leicht abweichen. Zudem
ist mit der Stelle B ein weiterer Ort markiert. An dieser Stelle erscheint eine kleine
Spitze. Diese Spitze ist ebenfalls ein Resultat des Stopps an der Kreuzung. Durch den

Stopp und die Verdnderung der Rotation des Fahrzeuges werden neue Erfahrungen und
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7 Auswertung in einer definierten Testumgebung

Verbindungen am selben Ort erstellt. Durch die Anderung der Rotation auf dem gleichen

Punkt denkt RatSLAM, dass es sich um eine reale Positionsverdnderung handelt.

I I I I I
350 - Runde 1 Runde 2 Runde 3 Runde 4 Runde 5 —

A A A

>4

Rotation in Grad
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000

Iterationen

Abbildung 7.7: Rotation des Fahrzeuges wihrend der Testfahrt

In der Abbildung 7.7 ist die Rotation des Fahrzeuges iiber die gefahrenen fiinf Runden
dargestellt. Die eingezeichneten Doppelpfeile, die mit A markiert sind, zeigen an, wo
sich das Fahrzeug an einer Kreuzung im Stillstand befindet. Die extremen Abstiirze
der Verlaufskurve an den Stellen C'in der ersten Runde sowie der fiinften Runde sind
keine Fehler. An diesen Stellen sind die Rotationen iiber 360 Grad gelaufen und somit
wieder bei null angefangen. Der dargestellte Verlauf zeigt, dass sich gerade wahrend
eines Stillstandes die Rotation verédndert. Zudem ist die Rotation an einer Kreuzung im
Stillstand nie gleich. Durch diese Ungleichheit ist es wahrscheinlich, dass bei jedem Stopp
an einer Kreuzung neue Erfahrungen und Verbindungen erstellt werden. Ab der zweiten
Runde existiert auch nach Uberquerung der Start- und Stopplinie ein kleiner Anstieg.
Diese Stelle wird durch B markiert. An dieser Stelle weicht das Fahrzeug jedes Mal dem
Hindernis H; aus. Durch diesen Ausweichvorgang werden ebenfalls neue Erfahrungen

und Verbindungen erstellt.
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7 Auswertung in einer definierten Testumgebung

Die Abbildung 7.8 zeigt eine Verlaufskurve fiir die Anzahl der Erfahrungen (Kurve in
Blau) und die Anzahl der Verbindungen (Kurve in Griin). Die einzelnen Runden sind
mit roten Linien markiert. Die Hindernisse H; bis Hg sind mit ihrer Erscheinungsdauer
als Doppelpfeile eingezeichnet. Die erste Runde besteht aus einem schnellen Anstieg der
Erfahrungen und Verbindungen. Der Anstieg beider Kurven verlduft parallel. Dies ist
gewollt, da in dieser Runde die Karte durch RatSLAM aufgebaut wird. In der zweiten
Runde bleibt die Anzahl der Erfahrungen und Verbindungen bis zur Hélfte der Runde

konstant.
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Abbildung 7.8: Anzahl der Erfahrungen und Verbindungen wahrend der Testfahrt

Allgemein ist der Abbildung 7.8 zu entnehmen, dass beim ersten Erscheinen eines
Hindernisses ein Anstieg in der Anzahl der Erfahrungen und Verbindungen auftaucht.
Dartiber hinaus findet zwischen dem ersten Erscheinen der Hindernisse H; und Hy
ein konstanter Anstieg statt. Die Begriindung fiir diesen Anstieg der Erfahrungen und
Verbindungen ist der Ausreifler, der durch die Markierung B in der Abbildung 7.7
bezeichnet ist. An dieser Stelle verdndert sich die Rotation des Fahrzeuges durch den

Ausweichvorgang fiir das Hindernis H;. Da der weitere Verlauf von der zuvor erstellten
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7 Auswertung in einer definierten Testumgebung

Strecke nicht {ibereinstimmt, wird ein neuer paralleler Pfad erstellt. In den Runden zwei
und drei erfolgt ebenfalls ein moderater Anstieg in den Erfahrungen und Verbindungen.
Hierbei erreicht das Fahrzeug die nicht blockierte Kreuzung. Die Erklarung fiir dieses
Phénomen ist bereits im Zusammenhang mit der Abbildung 7.7 sowie der Markierung
A erldutert worden. Erscheint das fahrende Hindernis Hj, so wird in beiden Fallen
ein Anstieg der Erfahrungen und Verbindungen ausgelost. Wird Hs zum ersten Mal
wahrgenommen, ist der Anstieg um einiges gréfler als bei der zweiten Wahrnehmung.
Die Begriindung fiir den ersten Anstieg liegt in der ersten Wahrnehmung sowie die
Uberquerung der Kreuzung durch das Hindernis Hs. Der zweite Anstieg besitzt die
gleiche Begriindung, wobei an dieser Stelle aufgrund einer verschobenen Rotation des

Fahrzeuges das Ereignis ausgelost wird.

7.3 Test und Auswertung mit Modifizierung von RatSLAM

Diese Auswertung analysiert die Ergebnisse, die durch die Modifizierung von RatSLAM
erreicht worden sind. In diesem Test sind die in Kapitel 5 beschriebenen Verfahren
implementiert und auf die beschriebenen Testdaten aus Kapitel 7 angewendet worden.
Die topologische Karte, die RatSLAM mit den Modifizierungen erstellt, ist in der
Abbildung 7.9 dargestellt. In dieser Karte ist noch keine blockierte Kreuzung enthalten.
Dies bedeutet, dass das Fahrzeug bei dieser Karte nur die ersten drei Runden absolviert
hat. Insgesamt sieht die Karte zu diesem Zeitpunkt so aus wie die Skizze (Abbildungen
7.1 bis 7.5).

Abbildung 7.9: Erstellte Karte durch RatSLAM mit Modifizierung ohne blockierte
Kreuzung
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7 Auswertung in einer definierten Testumgebung

An der Markierung A ist das erste Hindernis auf der rechten Fahrbahnseite dargestellt.
Hindernisse auf der rechten Fahrspur werden durch einen blauen Pfad in der topologischen
Karte dargestellt. Der Ausweichpfad ist gut dargestellt. Die Markierung B zeigt den Ort
des zweiten Hindernisses auf der linken Fahrbahnseite an. Hindernisse, die sich links auf
der Fahrspur befinden, werden von RatSLAM durch einen griinen Pfad dargestellt. Die
dritte Markierung C'stellt die Kreuzung dar. Kreuzungen werden von RatSLAM durch
einen roten Pfad visualisiert. Die Kreuzung lauft gerade aus und wird circa in der Hélfte
durchquert. Dies ist ausgezeichnet, da die Fahrbahn eine Breite von 80 Zentimetern
besitzt. Wiirde die Kreuzung nicht in der Halfte durchquert werden, bedeutet dies, dass

die Karte an sich nicht stimmt.

Abbildung 7.10: Erstellte Karte durch RatSLAM mit Modifizierung mit blockierter
Kreuzung

Die Karte in der Abbildung 7.10 beinhaltet die vierte und fiinfte Runde. Die Markie-
rungen A und B werden auch in diesen beiden Runden weiterhin gut dargestellt. Nach
der Integration des neuen Pfades bei einer blockierten Kreuzung, hat sich die Situation
bei der Markierung C' verschlechtert. Wie bereits in Kapitel 5.4 beschrieben, ist die
Integration einer Kreuzung nicht trivial. Durch leichte Schwankungen der Rotation des
Fahrzeuges bilden sich viele Erfahrungen und Verbindungen an der gleichen Stelle. Dies
ist in der Abbildung 7.9, wo nur drei von fiinf Runden absolviert worden sind, nicht
sichtbar. Im Gegensatz dazu wird dies in der Abbildung 7.10 sehr deutlich sichtbar. Es

existieren zwei Pfade, die nicht als Kreuzung deklariert sind. Dies ist daran erkennbar,
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7 Auswertung in einer definierten Testumgebung

dass diese Pfade weif sind. Ebenfalls ist erkennbar, dass der rote Pfad, welcher als Kreu-
zung markiert wird, aus mehreren Pfaden besteht. Zudem ist dieser Teilabschnitt der

Kreuzung insgesamt leicht verzerrt und nicht mehr eine gerade Strecke wie in Abbildung

300 T | T T T
Runde 1 Run&ez Runde 3 Runde 4 4/%*
250~ /M =
| e s
<{> H3
O
L
200~ ds <> <—> -
<> HL H2 H3
/, H2
—

= <>
<
S 150 H -
c
<

100 — —

50— —

0 | | | | | | | |
) 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Iterationen

Abbildung 7.11: Anzahl der Erfahrungen und Verbindungen wéhrend der Testfahrt

Die Analyse der Entwicklung der Anzahl von Erfahrungen und Verbindungen ist in
der Abbildung 7.11 dargestellt. Dabei ist auf der x-Achse die Anzahl der Iterationen
aufgetragen. Die y-Achse stellt die Anzahl der Erfahrungen und Verbindungen dar. Die
griine Kurve ist die Anzahl der Verbindungen. Die Anzahl der Erfahrungen ist durch
die blaue Kurve dargestellt. Wird die Analyse der Entwicklung vom unmodifizierten
RatSLAM aus Abbildung 7.8 mit der Entwicklung in der Abbildung 7.11 verglichen, fallt
zunéchst die deutlich geringere Grenze der y-Achse auf. Die Anzahl der Verbindungen
ist von circa 360 auf rund 290 gesunken. Dies entspricht einer Senkung um 24 Prozent.
Es ist ebenfalls die Anzahl der Erfahrungen stark gesunken. Die Anzahl betrdgt bei der

unmodifizierten Version rund 304 Erfahrungen. Bei der modifizierten Version sind es

77



7 Auswertung in einer definierten Testumgebung

dagegen nur noch 244 Erfahrungen. Dies entspricht einer Senkung der Anzahl um rund
25 Prozent.

In der Abbildung 7.11 ist bei der Erscheinung des zweiten Hindernis Hs ein Anstieg
zu erkennen. Nachdem das Verfahren aus Kapitel 5.3 angewendet worden ist, sinkt die
Anzahl der Erfahrungen und Verbindungen schlagartig. Bei der zweiten und dritten
Erkennung bleibt die Anzahl der Erfahrungen und Verbindungen konstant. Kurz vor
der Erkennung steigt die Anzahl allerdings an. Dies liegt daran, dass neue Erfahrungen
und Verbindungen erstellt werden, um die Schwankung der Rotation des Fahrzeuges
auszugleichen. Das erste Hindernis H; erzeugt bei der ersten Erkennung einen massiven
Anstieg der Erfahrungen und Verbindungen. Es wird bei der Erkennung des Hindernisses
H; keine Anpassung des Pfades vorgenommen, wie es in Kapitel 5.2 beschrieben ist. Bei
der zweiten und dritten Erkennung ist auch bei dem Hindernis H; die Anzahl nahezu
konstant. Das fahrende Hindernis Hj, welches die Kreuzung blockiert, erzeugt bei der
ersten Erkennung ebenfalls einen starken Anstieg der Erfahrungen und Verbindungen,
welche nach Ausfithrung des Verfahrens geméfi Kapitel 5.4 wieder sinken. Der erneute
starke Anstieg nach kurzer Zeit ist in der Uberquerung der Kreuzung durch das fahrende
Hindernis H3 begriindet. Bei der zweiten Erkennung des fahrenden Hindernisses Hj

erfolgt nur noch ein geringer Anstieg.

Die implementierten Verfahren zeigen, dass eine Integration der Pfade, die durch
Hindernisse ausgelost werden, moglich ist. Die Erkennung und Integration von Hinder-
nissen auf der linken als auch rechten Fahrbahnseite funktionieren stabil und auch die
Integration lauft ohne Komplikationen. Bei einer freien Kreuzung wird der Pfad noch
korrekt dargestellt. Die Verhinderung der Erstellung von Erfahrungen und Verbindungen
funktioniert noch nicht einwandfrei. Gleiches gilt fiir die Integration des Pfades bei einer
blockierten Kreuzung. Dariiber hinaus ist in dem Test und der Auswertung aufgefallen,

dass haufiger neue Pfade erzeugt werden, um Schwankungen der Sensorik auszugleichen.
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8 Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung und Implementierung einer Erkennung von
Hindernissen und Kreuzungen gewesen, welche die durch RatSLAM erstellte Karte
aufwerten sollte. Zwei Nebenziele der Erkennung fiir Hindernisse und Kreuzungen sind
ein moglichst geringer Ressourcenverbrauch sowie die Betrachtung und Detektion auf
beiden Fahrspuren. Bei der Aufwertung der Karte sollte durch die Integration von Pfaden

sowohl der Speicherverbrauch als auch infolgedessen die Berechnungszeit sinken.

Die Erkennung von Hindernissen und Kreuzungen funktioniert gut. Allerdings exis-
tieren noch kritische Stellen. Das Fahrzeug muss nach der Erkennung einer Kreuzung
mit 60 %" an die Kreuzung heranfahren, damit die weile Haltelinie nicht iiberfahren
wird. Fahrt das Fahrzeug schneller, ist die Wahrscheinlichkeit grofi, dass die Haltelinie
iiberfahren wird. Ist die Geschwindigkeit geringer, stoppt das Fahrzeug zu friith. Dies
wird als Regelmissachtung geahndet. Dariiber hinaus kommt es vor, dass Polaris an einer
Kreuzung nicht weit genug die Strecke analysiert und somit kein Polynom approximiert
wird. Dies hat zur Folge, dass die Spurfiihrung nach dem Stopp an der Kreuzung nicht
weiterfahrt. Dartiber hinaus springt der Point of Interest zur Detektion auf der linken
Fahrspurseite noch recht hdufig hin und her. An dieser Stelle muss noch Stabilitéat

eingefiigt werden.

Die Integration von Pfaden bei einem Hindernis auf der linken Fahrbahnseite sowie die
Markierung von Hindernissen auf der rechten Fahrbahnseite in der Karte funktionieren
sehr gut. Bei beiden Verfahren sind bereits einige Besonderheiten beriicksichtigt. Die
Verarbeitung einer Kreuzung bietet dagegen noch Aufgaben. Eine Aufgabe ist die
Verhinderung oder die Beseitigung von Erfahrungen und Verbindungen, die auf der
nahezu selben Position generiert werden. Dariiber hinaus erzeugt das fahrende Hindernis
bei Uberquerung einer Kreuzung einen massiven Anstieg in der Anzahl der Erfahrungen
und Verbindungen. Auch dies muss unterbunden werden. Insgesamt verkleinern die
entwickelten Algorithmen die Anzahl der Erfahrungen und Verbindungen im Schnitt

um 25 Prozent.
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8 Zusammenfassung

Die von RatSLAM erstellte Karte deckt sich ziemlich genau mit der Teststrecke. Es
werden weder besonders teure Sensoren benotigt, noch besitzt die Karte eine solche
Detailgetreue, dass diese nicht von der leistungsschwachen Hardware berechnet werden
konnte. Zudem ist die Karte sehr einfach mit zusétzlichen Informationen erweiterbar.
Insgesamt ist zu sagen, dass die entwickelten Verfahren einen guten Anfang darstellen.

Sie sind allerdings noch ausbauféhig.

8.1 Ausblick

Es sollte an dieser Stelle nicht die Entwicklung von Algorithmen basierend auf RatSLAM
oder der Erkennung von Hindernissen und Kreuzungen eingestellt werden. Bei den
Verfahren fiir RatSLAM ist die Hauptaufgabe die bessere Integration von Kreuzungen.
Dabei besteht die Aufgabe in der Integration einer blockierten Kreuzung. Zusétzlich sollte
ein Verfahren entwickelt werden, welches die Schwankungen der Sensoren zwar nicht
ausgleicht, aber eine Anpassung der Erfahrungen und Verbindungen vornimmt. Somit
ist es an dieser Stelle abermals moglich, die Anzahl an Erfahrungen und Verbindungen
zu senken. Es sollte auch an einem Verfahren gearbeitet werden, welches eine manuelle
Fahrt beziehungsweise den RC-Modus erkennt und wéhrenddessen die Anpassung der

Karte verhindert.

Die Erkennung von Hindernissen und Kreuzungen besitzt ebenfalls noch Aufgaben.
Bei der Anordnung der Infrarot Sensoren werden die duflersten Infrarot Sensoren so
gut wie nie benutzt. Diese besitzen einen zu groflen Winkel, als das diese in irgendeiner
Situation etwas erkennen. Dariiber hinaus kommt es auch vor, dass ein Hindernis erst
im letzten Moment erkannt wird. Infolgedessen wird das Hindernis angefahren und vom
Fahrzeug von der Fahrbahn gerdumt. An dieser Stelle ist ein Algorithmus wiinschenswert,
der bei einer nahezu unvermeidbaren Kollision das Fahrzeug stoppt, ein kleines Stiick
zuriicksetzt und dann das Hindernis umfiahrt. Dartiber hinaus muss der Point of Interest
vor allem auf der linken Fahrbahnseite stabilisiert werden. Der Point of Interest springt
in bestimmten Situationen sehr heftig hin und her. Diese Situationen finden sich vor

allem in sehr stark gekriimmten Kurven.
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