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Zusammenfassung

Autonomes Fahren ist in der heutigen Zeit ein hochaktuelles Thema. Die TU Braun-
schweig veranstaltet jedes Jahr den Carolo-Cup, ein Wettbewerb bei dem Studenten
autonome Modellfahrzeuge im Maflstab 1 : 10 bauen und programmieren. Um an den
verschiedenen Disziplinen des Carolo-Cup teilnehmen zu kénnen, muss als Grundfunktio-
nalitit die Fahrspur vom Fahrzeug gehalten werden kénnen. Diese Aufgabe besteht aus
drei Teilaufgaben: Als Erstes ist die Erkennung und Modellierung von Linien durchzufiih-
ren. Danach erfolgt die Unterscheidung zwischen Fahrbahnmarkierungen, Fehlern und
anderen Straflenmarkierungen. Im Anschluss daran muss ein Pfad bestimmt werden, der
vom Fahrzeug abgefahren wird. Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Fahrspurerkennung

mit Sequential RANSAC und deren Bewertung durch Punktvalidierung implementiert.
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1 FEinleitung

1 Einleitung

Selbststéndige Fahrzeuge ohne Fahrer sind in der heutigen Zeit keine futuristische Vision
mehr. Autonomes Fahren ist ein hochaktuelles Thema. In der Forschung und Entwick-
lung von autonomen Fahrzeugen ist ein Wettstreit entbrannt, in den nicht nur Auto-
mobilunternehmen wie Audi oder BMW eingetreten sind[l], sondern auch Unternehmen

wie Google[2] und Universitidten wie die Freie Universitédt Berlin[3].

Die Herausforderungen an die Fahrzeuge sind enorm: Einhaltung der Fahrspur, Lokali-
sierung zur Umgebung, Erkennung von Hindernissen und Vermeidung von Unféllen sind

nur einige auftretende Schwierigkeiten im Straflenverkehr.

Um Studenten an diese Problematiken heranzufithren, wird der Carolo-Cup an der Tech-
nischen Universitdt Braunschweig veranstaltet. Dort werden anhand von selbst gebauten
Modellfahrzeugen studentische Losungsansitze der Probleme entwickelt. In verschiede-

nen Disziplinen werden die Ansétze auf einer straflendhnlichen Strecke erprobt.

1.1 Motivation

Das Einhalten einer Fahrspur ist eine unerlédssliche Aufgabe eines intelligenten Fahr-
zeugs[4]. Man kann diese Aufgabe als Basis des gesamten autonomen Fahrens verstehen.
Die meisten komplexeren Aufgaben kénnten ohne eine funktionierende Fahrspurhaltung
nicht gelost werden. Fiir das studentische Team der Freien Universitat Berlin wurde fiir
die Verwendung im Carolo-Cup bereits ein Ansatz entwickelt[5]. Der Ansatz selbst und
die damit verbundenen Probleme sind in Abschnitt @ beschrieben.

In dieser Arbeit sollen nun die Schwéchen des vorherigen Ansatzes verringert und die

Funktionalitit verbessert werden.

1.2 Carolo-Cup

Der Carolo-Cup ist ein Wettbewerb fiir autonomes Fahren an der TU Braunschweig,
der seit 2008 jahrlich stattfindet. Die Aufgabe an die ausschliellich studentischen Teams
besteht in einem Auftrag eines fiktiven Automobilherstellers. Dieser Auftrag beinhaltet
die Erstellung eines autonomen Modellfahrzeugs im Mafistab von 1 : 10. Die Modellfahr-
zeuge werden am Tag des Wettkampfs nicht nur hinsichtlich ihrer Funktionalitdt und

der damit verbundenen Straflentauglichkeit beurteilt. Hinzu kommen noch die Faktoren



1 FEinleitung

der Energieeffizienz und Kostenminimierung, um so auch die Wirtschaftlichkeit in die

Bewertung einflieen zu lassen.

Generell gilt es wihrend des Wettbewerbs verschiedene Disziplinen zu bestehen. Die auf

den hier gewahlten Ansatz bezogenen Disziplinen werden im Folgenden kurz erldutert [E]

« Paralleles Einparken: Fahren auf einer Strafle bis zum Erkennen einer zur Strafle

parallelen, geeigneten Parkliicke und anschlieflendes Einparken

e Rundstrecke ohne Hindernisse: Fahren auf einer Strafle in einem Zeitfenster
ohne Beachtung von Vorfahrtsregelungen. Teile der Fahrbahnmarkierungen kénnen
verdeckt sein. Es gibt keine Hindernisse. Die zuriickgelegte Strecke wird durch

Strafen bei Fehlverhalten verringert.

« Rundstrecke mit Hindernissen: Ahnlich wie bei Rundstrecke ohne Hindernisse,
allerdings muss nun die Vorfahrtsregelung beachtet werden. Zusétzlich werden auf

und neben der Strecke Hindernisse platziert, die umfahren werden miissen.

Bei diesen Aufgaben ist die Einhaltung der Fahrspur von grofler Bedeutung, um die

Hauptaufgaben der jeweiligen Disziplinen meistern zu kénnen.

1.3 Berlin United Racing Team

Abb. 1: Modellfahrzeug Abel des Berlin United Racing Teams. Foto: Severin Junker

Die Freie Universitdt Berlin nimmt seit 2012 mit dem Berlin United Racing Team am
Carolo-Cup teil. Zum gegenwértigen Zeitpunkt wird das Fahrzeug Abel verwendet, das

in Abbildung EI zu sehen ist. Abel war urspriinglich ein Modellbausatz, zu dem noch
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benétigte Komponenten wie die Kamera und der ARM-Computer Odroid X2 hinzugefiigt

wurden.

Der Hauptsensor zur Wahrnehmung der Umwelt ist eine Kamera mit einem Parabol-
spiegel. Diese Kamera hat eine omnidirektionale Sicht, es ist daher moglich durch den
Spiegel den gesamten Bereich in einem Radius von etwa 1.5 Metern um das Fahrzeug

einzusehen. In Abbildung E ist ein typisches Bild aus Sicht des Fahrzeugs zu sehen.

Abb. 2: Omnidirektionales Kamerabild. Das Fahrzeug befindet sich in der rechten Fahrspur
und hat den Parkstreifen gerade passiert

Die Aufnahme muss zunéchst an der oberen Bildkante gespiegelt werden, damit das Bild
der Wirklichkeit entspricht. Auffillig ist bei dieser Art von Kamera, dass die Verzerrung

der Perspektive vom Zentrum des Bildes zum Rand stark zunimmt.

1.4 Problemstellung und Zielsetzung

Das Halten einer FahrspurEI kann in drei Teilaufgaben eingeteilt werden. Als Erstes miis-
sen FahrbauhnmarkierungenE erkannt und modelliert werden. Danach ist allerdings nicht

bekannt, ob es sich bei den gefundenen Modellen wirklich um Fahrspurmarkierungen

!Bine Fahrspur besteht hierbei aus begrenzenden Fahrspurmarkierungen und der Strecke dazwischen.
2Fahrbahnmarkierung wird als dquivalenter Begriff fiir Fahrspurmarkierung verwendet. Eine StraBe
hat immer drei Fahrspurmarkierungen, die zu zwei Fahrspuren gehéren.
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handelt. Daher muss in der Teilaufgabe der Validierung zwischen realen Fahrbahnmar-
kierungen, Parkspuren und falschen Modellen differenziert werden. Im letzten Schritt
muss ein Pfad zur Fahrspurhaltung bestimmt werden. In dieser Arbeit wird ein Ansatz

zur Erkennung und Validierung von Fahrspurmarkierungsmodellen entwickelt.

Dabei stellt die Funktionalitdt sowohl im allgemeinen Straflenverkehr, als auch in Aus-
nahmesituationen die entscheidende Anforderung dar. Das Fahrzeug sollte die Fahrspur
so selten wie moglich verlassen. Dies gilt insbesondere auch in Situationen, in denen
mehrere Markierungen zu sehen sind (siche Abbildung E) Auch beim Eintreten von Aus-
nahmesituationen, wie dem Fehlen von Fahrbahnmarkierungen, sollte eine Einhaltung
der Fahrspuren gewéhrleistet sein. Im Falle des Verlassens einer Fahrspur und auch der
Strafle sollte zudem eine Riickkehr geplant werden. Da bei der Erfiillung dieser Aufgabe
nur ein geringes Mafl an Rechenkapazitit zur Verfliigung steht, sollte die Anwendung in

Echtzeit auf dem Fahrzeug ausfithrbar sein.

/

e I

(a) StraBe mit Parkspur (b) Mehrere StraBen in einem Bild

Abb. 3: Beispielhafte Streckenabschnitte mit zusatzlichen Markierungen
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2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden einige Grundlagen vorgestellt, die im Verlauf der Arbeit bené-
tigt werden. Dabei wird zunéchst auf die Besonderheiten der Fahrstrecke im Carolo-Cup
eingegangen, die die physikalische Grundlage darstellt. Dies wird fiir die Validierung be-
notigt. Im Anschluss daran wird die Ausgangssituation auf der Seite des Algorithmus in
Form der Kantenerkennung vorgestellt. Da zur Modellierung der Straflenmarkierungen
Polynome verwendet werden sollen, erfolgt eine kurze Einfithrung in Newtonpolynome
und Interpolation. Danach wird ein wichtiger Algorithmus zur Modellauswahl aus der
Computer Vision vorgestellt: RANdom SAmple Consenus (RANSAC). Zusétzlich wird
auf die vorangegangene Arbeit eingegangen und deren Probleme erldutert. Als Letztes

werden Losungsansitze diskutiert und ein Ansatz ausgewéhlt.

2.1 Fahrstrecke im Carolo-Cup

Auf der Fahrstrecke des Carolo-Cup’s wird die Funktionalitédt des Fahrzeugs getestet. In
ihrem Verlauf finden sich Geraden, Kurven und Kreuzungen, auf denen das Fahrzeug
bestehen muss. Jedes Jahr kann sich der Strafienverlauf &ndern. Abbildung H zeigt einen

moglichen Stralenverlauf aus der Vogelperspektive.

Legende:
1 Startbucht
2 Parkstreifen
3 Kreuzung

4 Startlinie

Abb. 4: Karte der Fahrstrecke vom Carolo-Cup im Jahr 2014/2015

Die Fahrstrecke ist einer Straflenumgebung nachempfunden. Um den Teilnehmern die
Erkennung zu erleichtern, ist die gesamte Strecke im Vergleich zu einer realen Strafie
stark vereinfacht. Vorkommende Farben der Stralenumgebung sind Schwarz und Weif3.

Die Fahrstrecke ist eben und frei von Verunreinigungen.
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Eine weitere Besonderheit im Carolo-Cup ist, dass sémtliche Fahrbahnmarkierungen eine
festgelegte Lange und Breite haben. Gleiches gilt auch fiir den Abstand von Fahrspuren
zueinander, sowie dem Abstand der Parkspur zur rechten Fahrbahnmarkierung. Dies ist
eine sehr wichtige Information fiir die in Abschnitt vorgestellte Punktva-
lidierung. Abbildung im Anhang veranschaulicht einen Straflenabschnitt

mit den Maflen fir die Fahrbahnmarkierungen.

2.2 Kantenerkennung

Um Fahrspuren erkennen zu konnen, miissen zunédchst Punkte der Fahrbahnmarkierun-
gen aus dem Kamerabild extrahiert werden. Diese Punkte dienen als Ausgangslage fiir

die Modellierung der Fahrspur.

Das Berlin United Racing Team verwendet eine Losung, die auf der Erkennung von
Kanten im Bild basiert[ﬁ] [E, S.37ff]. Dazu werden zunéchst horizontale und vertikale
Scanlines iiber das Bild gelegt. Abbildung H zeigt, wie die Scanlines ein Netz auf dem
Bild schaffen.

Abb. 5: Scanlines zur Kantenerkennung

Auf dem Gitter wird nun entlang der Scanlines der Sobel—Operator[g] angewandt. Da-
durch werden die Kanten der Weififlichen im Bild herausgearbeitet. Abbildung

zeigt ein Beispiel fiir dieses Verfahren. Wie dort in Abbildung b zu sehen

ist, wird dieser Schritt auf dem Originalbild der Kamera ausgefiihrt.
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(b) Gefundene Kanten im Bild
N

i
e
_—

.
e e e

(c) Extrahierte und projizierte Punkte der Fahrbahnmarkierungen in relativem Koordinatensystem.
Grine Elemente dienen nur zur Veranschaulichung

Abb. 6: Demonstration des Verfahrens zur Kantenerkennung
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Um eine weitere Verarbeitung zu vereinfachen, werden die Punkte in ein relatives Koor-
dinatensystem uberfiithrt. Dieses Koordinatensystem ist immer relativ zu einem gewissen
Objekt ausgerichtet, in diesem Fall zum Fahrzeug. Dadurch befindet sich das Fahrzeug
immer im Ursprung des Koordinatensystems. Auflerdem zeigt die Vorderseite des Fahr-
zeugs in Richtung der x — Achse. Das Koordinatensystem ist hierbei gedreht, sodass die

x — Achse auf der Vertikalen liegt. Dies wird fiir die Erstellung der Polynome benétigt.

Als Néchstes werden mit Hilfe einer Entfernungsabschétzung die Mittelpunkte der Fahr-
bahnmarkierungen ermittelt. Die Mittelpunkte der Straflenmarkierungen werden proji-

ziert und transformiert, um dadurch die Wirklichkeit zu modellieren. Ein Beispiel dafiir

ist in Abbildung kic auf der vorherigen Seitd zu sehen. Das Fahrzeug und die Achsen des

Koordinatensystems sind zur Verdeutlichung in Griin dargestellt. Zusétzlich veranschau-
licht die Abbildung auch die Nachteile der Nutzung eines relativen Koordinatensystems,
da die gefundenen Fahrspurmarkierungen zum Rand des Bildes stark ausdiinnen. Dies ist
der Entfernung der Verzerrung des Bildes geschuldet. Als Folge dessen sind die Entfer-
nungen im relativen Koordinatensystem allerdings wie in der Realitédt. Das ist ein grofier

Vorteil, da nun Abstdnde zwischen Stralenmarkierungen bestimmt werden kénnen.

2.3 Newtonpolynom

Die Beschreibung der Fahrbahnmarkierungen soll durch Polynome erfolgen. Fiir die Mo-
dellierung sollen Polynome zweiten Grades verwendet werden. Der Grund dafiir ist, dass

die Kriimmung der Kurven nicht sehr stark ist[L0].

Um ein Polynom zu erstellen, kann eine Interpolation aus Punkten vorgenommen werden.
Dabei werden fiir ein Polynom n-ten Grades n+1 Wertepaare benétigt. Diese Wertepaare

miissen paarweise verschieden sein und werden Stiitzstellen genannt.

In dieser Arbeit wird zur Interpolation das Newton-Verfahren verwendet, dass ein Poly-

nom mit Hilfe der Newton-Basisfunktion berechnet und die Form

P(z) = =co + c1(x—x0) + co(z—x0) (x—21) + - - + cp(x—20) . . . (T—2—1)

besitzt, wobei ¢; fiir errechnete Koeffizienten und z; fiir Stiitzstellen stehen[11].
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2.4 Ransac

Bisher wurde die Ausgangsbasis durch die Kantenerkennung und die Interpolation von
Polynomen mit dem Newton-Verfahren erklart. In diesem Abschnitt wird nun die Ver-
bindung zwischen den beiden Verfahren hergestellt. Da die Straflenmarkierungspunkte
bekannt sind und eine Moglichkeit zur Modellierung vorhanden ist, muss nun geklart
werden, wie die Daten der Punkte in Instanzen des Modells tiberfiihrt werden kénnen.
Dabei sollte die Methode robust gegen Ausreifler sein, um falsche Modelle und damit

verbundene Fehlinterpretationen der Daten vermeiden zu kénnen.

Fin bekanntes Mittel aus der Computer Vision, das in vielen Bereichen zum Einsatz
kommt, ist der RANSAC-Algorithmus. Er basiert auf dem iterativen Bestimmen der Mo-
dellinstanz aus zufélligen Teilmengen der Daten mit anschliefender Bewertung. Dieser

Algorithmus wird im Folgenden vorgestellt. Pseudocode ist in Algorithmus R auf Seite 40
im Anhang zu finden.

RANSAC wurde erstmals von Fischler und Bolles[[12] vorgestellt, um das Location Deter-
mination Problem zu l6sen. Dabei soll aus einer Reihe von Fotografien eines Objektes die
Position des Fotografen erkannt werden. Allerdings lasst sich der RANSAcC-Algorithmus
sehr universell anwenden[[13][[14] und kann daher auch fiir das Auswéhlen der Polynome,

die die Fahrbahnmarkierung beschreiben, genutzt werden.

RANSAC besteht im Wesentlichen aus zwei Schritten, die solange ausgefiithrt werden, bis
entweder eine vorgegebene Anzahl an Iterationen IV erfolgt ist, oder bis eine zufrieden-
stellende Losung gefunden wurde. Der erste Schritt besteht aus dem Erstellen der Instanz
M* des Modells M. Dies geschieht durch die zufillige Auswahl von n Datenpunkten aus
der Datenmenge D, aus denen die Instanz erstellt wird. Dabei ist n gleich der minimalen
Anzahl an Punkten, die fiir die Erstellung von M* benétigt werden. Im zweiten Schritt
wird M* bewertet. Fiir die Bewertung wird eine Abstandsfunktion verwendet, die fiir
alle Punkte P; mit ¢ = 1,...,|D| aus D tberpriift, ob sie durch M* abgedeckt werden.
Dabei erfolgt die Uberpriifung, indem die Funktion feststellt, ob P; in einem maximalen
Abstand € zu M™ liegt.
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(a) Datensatz aus zweidi- (b) Erwartetes Modell mit (c) Modellierung mit zu groB
mensionalen Punkten korrektem € gewahltem e

Abb. 7: Auswirkungen von Schwellwert ¢ fiir die Modellbewertung mit RANSAC. Die rote
Linie stellt das Modell dar, wahrend der helle Bereich um die Linie € darstellt.

Dadurch wird D in zwei Mengen aufgeteilt: Auf der einen Seite finden sich Punkte, die
in einem Abstand kleiner € zu M* liegen und M™* dadurch unterstiitzen. Diese Punkte
I werden auch Inlier genannt. Das Gegenstiick sind Punkte aus D mit einem Abstand
groBer oder gleich e. Da diese Punkte auflerhalb des Einflussbereichs von M* liegen,
werden sie Qutlier genannt. Eine zufriedenstellende Losung wird definiert durch einen
minimalen, festgelegten Prozentsatz 7 an Inlier im Verhéltnis zu D. Ist M} grofler oder

gleich T, terminiert der Algorithmus mit M*.

Der Parameter € spielt fiir den Algorithmus eine wichtige Rolle. Wenn dieser Schwellwert
zu klein oder zu grofi gewahlt wird, kann der Algorithmus nicht die optimale Instanz
finden, da die Inlier das Modell inkorrekt repréasentieren. Ein Beispiel fiir einen zu grofien
Wert ist in Abbildung B zu sehen.

2.5 Losungsansatze

Bisher wurde im Berlin United Racing Team die Arbeit von Conrad Laflig verwendet.
LaBig stellt in [5] seinen Ansatz zur Spurerkennung mit RANSAC vor. Dort nimmt er die
Voraussetzung an, stets die richtige Fahrspur zu befahren. Dadurch wird die Modellie-
rung der Fahrbahnmarkierungen auf bestimmte Bereiche relativ zum Fahrzeug begrenzt,
die in Abb. B auf der néchsten Seitel zu sehen sind. In den Teilbereichen kann dann RAN-

SAC ausgefithrt werden. Wenn Fahrspuren im vorherigen Bild gefunden wurden, verengen

sich die Teilbereiche um die Fahrspurmarkierungen, um so effizienter suchen zu kénnen.

Diese Voraussetzung stellt jedoch bei Fehlverhalten wie dem kurzzeitigen Verlassen der
Fahrspur ein Problem dar, da die Straflenmarkierungen in Regionen relativ zum Fahr-

zeug erwartet werden und bei Verlust nicht mehr gefunden werden kénnen. Dadurch

10
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kann das Fahrzeug nicht ohne externe Hilfe den Weg in die richtige Fahrspur zuriickfin-
den. Auch ein Uberholmanéver zum Passieren von Hindernissen kann nicht dynamisch
erreicht werden, da beim Wechsel der Fahrspur die Straflenmarkierungen durch mehrere

Suchregionen fiihren.

Abb. 8: Partitionierung der Suchregionen(griin) zur Untersuchung mit RANSAC

Um diese Fehler zu vermeiden, soll die Fahrspurerkennung nicht auf kleine Teilberei-
che beschrinkt werden, sondern auf der gesamten Flédche vor dem Fahrzeug stattfinden.
Dadurch miissen nun allerdings mehrere Instanzen eines Modells gefunden werden. An-
schliefend ist eine Differenzierung zwischen Fahrbahnmarkierungen und anderen Linien

wie Parkspuren notwendig, um die Straflenumgebung korrekt modellieren zu kénnen.

2.5.1 Fahrspurerkennung

Die einfachste Losung zum Finden von mehreren Instanzen eines Modells ist Sequenti-
alRANSAC. Dabei wird RANSAC ausgefiihrt und anschlieBend die Inlier der gefundenen
Instanz aus der Datenmenge entfernt, bis die Datenmenge stark genug reduziert wur-
de[15][16]. Das Verfahren wird in [17] jedoch als nicht optimal bezeichnet.

Als Verbesserung wird dort das Verfahren MultiRANSAC vorgestellt, das ebenfalls RAN-
SAC verwendet. Es konnen sowohl mehrere Instanzen eines Modells, als auch von verschie-
denen Modellen gefunden werden. Der Hauptunterschied liegt im Aufbau der Modellin-
stanzen. Anstatt eine Instanz nach der anderen zu erstellen, werden hier alle Instanzen
aller Modelle gleichzeitig ermittelt. Dadurch lasst sich dieser Algorithmus leicht paralleli-
sieren. In der qualitativen Ausfithrung zeigt MultiRANSAC gegeniiber Sequential RANSAC
mit der Zunahme von Hintergrundrauschen eine wesentlich bessere Modellierung. Aller-

dings werden auch deutlich mehr Iterationen bendétigt und die Anzahl der zu erstellenden

11
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Instanzen muss vorher bekannt sein[[18]. Auch bei sich schneidenden Modellinstanzen fin-

det der Algorithmus keine optimale Losung[19].

Ein weiterer Ansatz zum Erkennen von Modellinstanzen ist die Randomized Hough
Transformation[20]. Hier wird ein zusédtzlicher Parameterraum zum Erkennen der In-
stanz angelegt. In den Punkten des Parameterraums werden die Parameter von Mo-
dellen zusammen mit einer Bewertung fiir die Haufigkeit ihres Auftretens gespeichert.
Iterativ werden zuféllige Pixel aus dem Bild entfernt und einem Punkt im Parameter-
raum zugewiesen. Dabei wird die Bewertung stets verdndert. Als Letztes werden aus dem
Parameterraum die Maxima, extrahiert, die dann die Modelle darstellen. Dieses Verfah-
ren ist ein weit verbreiteter Ansatz, bei dem die geringe Recheneffizienz[[19] nicht auf

Echtzeitanwendungen ausgelegt ist.

Interessant ist auch die Methode J-Linkage[l9]. Bei diesem Verfahren wird jeder Punkt
der Datenmenge durch eine charakteristische Funktion représentiert. Fiir diese Funkti-
on wird zuerst eine grofle Anzahl an zufilligen Instanzen aus der Datenmenge erstellt.
Anschliefend wird fiir jeden Punkt bestimmt, wie oft er einen Inlier in allen Model-
len darstellt. Danach werden die Punkte anhand des Ergebnisses der charakteristischen
Funktion mit agglomerativem Clustering gruppiert. Die Ergebnisse sind die Inlier aller
Instanzen, aus denen diese dann gebildet werden. J-Linkage zeigt sehr gute Resultate,

ist aber laut [21] nicht fiir Echtzeitanwendungen geeignet.

2.5.2 Fahrspurbewertung

Fir die Validierung der gefunden Polynome und Klassifizierung der Position der Fahr-
spurmarkierung konnten nur wenige Ansétze gefunden werden. Meist wird vorausgesetzt,
dass nur eine Strafle und alle Fahrspuren im Kamerabild zu sehen sind. Daher beschéf-
tigen sich die meisten Verfahren fiir PKWs mit der Unterscheidung zwischen Strafle und
Randbebauung[22][23].

Eine sehr einfache Moglichkeit ist auch, die gefundenen Straflenmarkierungen nicht zu
bewerten. Dadurch entsteht die Vorbedingung, dass sich das Fahrzeug bereits in der
richtigen Fahrspur befindet[10]. Der Fokus liegt dann nur auf der Begrenzung der der-
zeitigen Fahrspur. Es kann allerdings nicht auf Ausnahmesituationen reagiert werden,

ebenso konnen keine Aussagen iiber die aktuelle Position des Fahrzeugs getroffen werden.

In [24] wird eine Klassifizierung der gefundenen Strafilenmarkierungen mit Hilfe der
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2 Grundlagen

Fourier- Analyse vorgenommen. Allerdings wird dort nur in unterbrochene, durchgezoge-

ne oder geschnittene Markierungen unterteilt.

Eine Moglichkeit stellt auch das Fitten von Fahrspurschablonen auf die Strafie dar[25].
Dabei werden im Vorfeld Schablonen der Strafle mit allen méglichen Szenarien erstellt
und dann wahrend des Fahrens auf die Fahrspurmarkierungen gelegt. Dadurch kénnen
die Fahrspuren, wenn sie vorhanden sind, immer in ein Straffenmodell tiberfithrt werden.

Allerdings ist hier die Performance mit 10 Bildern pro Sekunde nicht ausreichend.

2.6 Wahl des Ansatzes

In Anbetracht der Anforderungen an diese Arbeit sind die Losungsanséitze kritisch zu
betrachten. Dabei sollte das einfachste Modell gewahlt werden, das die notwendige Funk-
tionalitat bietet:

Entia non sunt multiplicanda praeter necessitatem.

Occam’s Razor[26]

Auf Seiten der Fahrspurmodellierung kann die Randomized Hough Transformation aus-

geschlossen werden, da sie der Echtzeitanforderung nicht gewachsen wére. In Abbildung E

lauf der néchsten Seitd wird eine Ubersicht der Qualitit der anderen Losungsansitze dar-

gestellt. Dort ist zu sehen, dass bei einer Datenmenge mit wenig Ausreiflern J-Linkage
und Sequential RANSAC die besten Ergebnisse liefern. J-Linkage ist laut [21] allerdings
ebenfalls nicht fiir Echtzeitanwendungen geeignet, jedoch wird dort auch eine Verbes-
serung des Verfahrens zur Nutzung in Echtzeit vorstellt. Diese Optimierung hat jedoch
einen Qualitdtsverlust zur Folge, der den Vorsprung des Verfahrens bei verrauschten

Datenmengen annulliert.

Ubrig bleibt der direkte Vergleich zwischen SequentialRANSAC und MultiRANSAC. Der
grofite Nachteil von Sequential RANSAC ist die Beeintrachtigung der Qualitdt der Re-

sultate beim Auftreten von viel Hintergrundrauschen. Da die Anzahl der fehlerhaften

Punkte durch die Kantenerkennung (siehe Abschnitt R.2 auf Seite ) jedoch sehr gering

ist, hat dieses Argument kaum Bedeutung.

Auf der anderen Seite miissen bei MultiRANSAC die Anzahl der zu modellierenden Instan-

zen bei der Ausfiihrung als Parameter iibergeben werden. Da die Anzahl der Straflienmar-
kierungen jedoch stark schwankt, wie beispielsweise in Abbildung B auf Seite 4 gezeigt,

13



2 Grundlagen

kann diese Voraussetzung nicht ohne weiteres Wissen erfiillt werden. Auch ist es fraglich,

ob der Vorgang der Parallelisierung bei MultiRANSAC iiberhaupt rentabel ist.
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Abb. 9: Ergebnisse von Algorithmen zur Bestimmung von mehreren Instanzen eines Mo-
dells[19]. In der Datenmenge ist nur sehr wenig Rauschen vorhanden.

Aus diesen Griinden wird in dieser Arbeit zur Erkennung der Straflenmarkierung Se-
quential RANSAC verwendet. Fiir die Validierung und Lokalisierung soll ein Verfahren

verwendet werden, das die Absténde zwischen den Straflenmarkierungen misst und an-

hand dessen eine Validierung vornimmt. Die Messung erfolgt in verschiedenen Punkten,

um eine bessere Aussage treffen zu kénnen. Daher nennt sich diese Methode Punktvali-

dierung.
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3 Fahrspurmodellierung mit Punktvalidierung

3 Fahrspurmodellierung mit Punktvalidierung

Nachdem nun verschiedene Losungsansétze betrachtet wurden, erfolgt die genaue Erkla-
rung des gewahlten Ansatzes. Fir das Modell, das die Fahrbahnmarkierungen der Fahr-
spuren repriasentieren soll, werden Polynome zweiten Grades verwendet. Diese Polynome
werden durch Newtoninterpolation aus Datenpunkten erstellt, die mit der Kantenerken-

nung des Berlin United Racing Teams gefunden wurden.

In diesem Abschnitt wird zundchst Sequential RANSAC genauer vorgestellt. Die Ergeb-
nisse des Algorithmus sollen dann mit dem Verfahren der Punktvalidierung bewertet
werden. Dazu erfolgt zunéchst die Beschreibung der Idee und anschliefend die Erkla-
rung der mathematischen Umsetzung. Danach wird das Verfahren zur Erkennung der
Straflenmarkierungen erweitert, um die Resultate und die Laufzeit zu verbessern. Um alle
Anforderungen zu erfiillen, muss auch die Spur gehalten werden kénnen, wenn Straflen-
markierungen fehlen oder verdeckt sind. Im Abschnitt Positionstracking wird dazu ein
einfacher Ansatz erklédrt. Als Letztes wird noch die Moglichkeit fiir einen Fahrspurwech-

sel betrachtet, die sich mit diesem Ansatz bietet.

3.1 Fahrspurerkennung mit SequentialRansac

Sequential RANSAC erméglicht das Finden von mehreren Modellinstanzen in einem Bild.
Im Falle des Kamerabildes des Modellfahrzeugs sind dies alle Straflenmarkierungen. Hier-
bei werden jedoch nur Kandidaten fiir Fahrbahnmarkierungen gefunden. Daher kénnen
auch andere Linien wie Parkspuren, Streckenbegrenzungen oder schlicht falsche Modell-
instanzen darin enthalten sein. Als positives Resultat ist die erste Zeile von Abbildung @
zu sehen. Es wurden alle sichtbaren Straflenmarkierungen gefunden, sowohl
fiir die gerade befahrene Strafle, als auch die Strafle zur Rechten des Fahrzeugs. Ein
Beispiel fiir eine falsche Modellinstanz ist in der zweiten Zeile zu finden. Dort wurde die
rechte Fahrspur der befahrenen Strafle nicht optimal modelliert. Zudem ist rechts neben

der Fahrspur eine nicht zugehorige Linie erkannt worden.

Der Algorithmus wendet RANSAC auf eine Datenmenge D an. Dabei werden die Inlier
des j-te Modells M7 T aus D entfernt, wenn M7 gefunden werden konnte. Dies geschieht,
bis entweder m Polynome gefunden wurden oder die Kardinalitdt von D unter einen
Schwellwert § féllt oder keine giiltigen Modellinstanz M mehr gefunden werden kann.
Pseudocode befindet sich in Algorithmus h auf der nichsten Seitel.
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3 Fahrspurmodellierung mit Punktvalidierung

Da der Algorithmus RANSAC verwendet, hat er zusétzlich zu den gerade genannten Pa-

rametern noch die in Abschnitt R.4 auf Seite 9 erklarten Parameter: € als maximaler

Abstand zur Modellinstanz, n als Anzahl der Punkte, die zum Erstellen der Modellin-

stanz verwendet werden, N als Anzahl der Iterationen und 7 als Abbruchkriterium.

Algorithmus 1 : Sequential RANSAC

Data : Datenmenge D, bestehend aus Punkten
Result : Instanzen M7 des Modell M mit j = 1...m, falls gefunden

while j <m do
M7 < RANsAC(e, T,n, N)

if M ist ungiltig then

L return

if |D| < 6 then

L return

removelnlier(M; 1, D)
LJ<J+1

Durch die Verwendung der Polynome zweiten Grades ist n = 3 immer gegeben. € kann
zwar mathematisch berechnet werden[l6], ist in diesem Ansatz jedoch wie 7 und N
durch Testen bestimmt worden. § wird auf 6 fest gewéhlt, da dies die maximale Anzahl an
Straflenmarkierungen ist, die durch die Limitierung des Carolo-Cup’s auftreten kénnen.

Die Datenmenge D beinhaltet alle Punkte vor dem Fahrzeug.

Um einen Punkt als Inlier zu identifizieren, muss fiir den RANSAC-Algorithmus noch eine
Abstandsfunktion (Metrik) gewédhlt werden. Durch die Abstandsfunktion wird die Ent-
fernung jedes Punktes aus der Datenmenge zum Polynom bestimmt. In diesem Ansatz
wird der horizontale Abstand eines Punktes zum Polynom gewéhlt. Diese Berechnung hat
im Vergleich zur euklidischen Distanz einen Laufzeitvorteil, da nicht quadriert werden
muss. Auflerdem ist zu erwarten, dass die Aussagekraft sehr dhnlich ist. Das liegt daran,
dass die Polynome Straflenmarkierungen darstellen sollten, deren Kriimmung nicht sehr

stark ist.
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Abb. 10: Ergebnisse von Sequential RANSAC (Rot) auf den Punkten der Kantenerkennung.
Das Fahrzeug dient nur zur Veranschaulichung

3.2 Punktvalidierung

In diesem Abschnitt soll die Bewertung der erkannten Polynome vorgenommen werden.

Dabei soll zunéchst gepriift werden, ob es sich bei dem Polynom um eine Straflenmar-

kierung handelt. Wenn dies der Fall ist, soll die Zugehorigkeit bestimmt werden. Das

bedeutet, dass eine Aussage tiber ihre Position im Straflenkontext getroffen wird.

Ein Polynom kann entweder eine rechte, linke oder mittlere Fahrbahnmarkierung dar-

stellen, da im Carolo-Cup Straflen immer aus einer Spur pro Fahrtrichtung bestehen.

Eine Strafle wird immer in beide Richtungen befahren. Dieser Sachverhalt ist in Abbil-

dung |11 auf der néichsten Seitd veranschaulicht.

Da die StraBlen des Carolo-Cup’s einer strikten Norm unterliegen, haben alle Strafien-

markierungen einen erwarteten Abstand zueinander. Dieses Wissen kann genutzt wer-

den, indem die Polynome paarweise durch ihren Abstand zueinander validiert werden.
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Legende:
1 Linke Fahrbahnmarkierung

2 Mittlere Fahrbahnmarkierung

I
|
|
|
|
I . 3 Rechte Fahrbahnmarkierung
2

1 3

Abb. 11: Darstellung des StraBenverstandnisses mit Positionen der Fahrbahnmarkierungen.
Das Fahrzeug befindet sich in der rechten Fahrspur.

Da dies in mehreren Punkten des Polynoms getan werden sollte, nennt sich das Verfahren

Punktvalidierung.

Mit Hilfe des Verfahrens soll nicht nur zwischen Fahrbahnmarkierung und anderen
Straflenmarkierungen unterschieden werden. Zusatzlich werden die Fahrbahnmarkierun-
gen in Straflenmodelle tiberfiihrt, um dadurch auch mehrere Straflen erkennen zu kénnen.
Diese Straflenmodelle enthalten die Fahrbahnmarkierungen und ihre Positionierung. Die
Position kann dabei, wenn mehr als eine Markierung in einem Modell enthalten ist, aus
dem kombinierten Wissen des Abstandes der Markierungen zueinander und ihrer Ab-

folge auf der y — Achse erschlossen werden. Sollte kein Straflenmodell erstellt werden

konnen, kann ohne weiteres Wissen (siehe Abschnitt b.3 auf Seite 2]]) nur eine bedingte

Aussage getroffen werden.

In diesem Fall wird das Polynom mit der héchsten Anzahl an Inlier als rechte Fahrspur
deklariert, um so hoffentlich wieder auf eine Strafle zu treffen. Derzeit wird bei mehre-
ren erkannten Straflen schlicht das Straflenmodell zur Befahrung gewéhlt, dessen rechte

Fahrspurmitte sich ndher am Fahrzeug befindet.

Der Abstand zwischen den Polynomen ist von grofiter Bedeutung, da er direkt die Va-
lidierung beeinflusst. Daher muss er so genau wie moglich bestimmt werden. Es reicht
nicht aus, lediglich die horizontalen Abstinde zu bestimmen. Wiirde das Fahrzeug in

eine Kurve fahren, wire der Abstand sonst in der Kriimmung viel héher als auf dem

geraden Teil der Kurve. Dieses Phdnomen ist in Rot in Abbildung h2 auf der néichstenl
dargestellt. Stattdessen muss der Abstand anhand des Normalenvektors berechnet

werden. Dies wird in den nachfolgenden Abschnitten erklart.
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3 Fahrspurmodellierung mit Punktvalidierung

Abb. 12: Zwei Methoden zur Abstandsbestimmung zwischen der linken und der rechten
Fahrbahnmarkierung. In Rot ist der horizontale Abstand zu sehen, wahrend Griin
den Abstand entlang des Normalenvektors zeigt.

3.2.1 Mathematische Grundlagen

Die Idee dieser Abstandsbestimmung stammt aus dem Robocup. Dort wurden Linien-
fragmente durch einen Punkt mit seinem Normalenvektor zur Linie représentiert[27].
Straflenmarkierungen werden allerdings durch Polynome dargestellt, daher lésst sich
zwar nicht die Représentation nutzen, dafiir aber der Normalenvektor des Polynoms in

einem bestimmten Punkt zur Bestimmung des Abstandes.

Eine Tangente t eines Polynoms P stellt die Steigung des Polynoms im Punkt a :=

(az, P(ayz)) dar. Zur Bestimmung von P(ay;) muss P in a, differenzierbar sein[28].

t(x) = P'(az)(z — az) + P(ay)
=1 +n
Hierbei entspricht m; der Steigung von P im Punkt a

Der Normalenvektor N einer Geraden g liegt orthogonal zu dieser Geraden. Soll der
Normalenvektor durch einen Punkt a = (a,, P(a,)) von G verlaufen, so kann er bestimmt

werden durch:
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N
Y

Abb. 13: Veranschaulichung des Normalenvektors (Rot) bestimmt durch die Tangente
(Blau) in einem Punkt (Griin) auf einem Polynom (Schwarz, links)

Schnittpunkte von zwei Funktionen F'(z) und G(z) kénnen durch die Gleichsetzung der

beiden Funktionen berechnet werden.

3.2.2 Abstandsbestimmung

Die drei Punkte a; mit ¢ = 1,2,3 zur Bestimmung des Abstands befinden sich 10,40
und 70 Zentimeter vor dem Fahrzeug. Fiir jeden Punkt wird nun eine Tangente auf
dem aktuellen Polynom im Punkt a; berechnet. Von dieser Tangente wird wiederum die
Normale von a; bestimmt. Anschlieend werden die Normale und ein anderes Polynom
R gleichgesetzt, um den Schnittpunkt zur Abstandsbestimmung zu berechnen. Dies ist
auch in Abbildung @ zu sehen. Dort wird P als das linke Polynom und R als das rechte
Polynom dargestellt.

R(z) = co + c1(z—x0) + ca(x—x0) (x—21)
— Plas) = (@~ a,)

Gleichung E lasst sich Uberfithren in die Form:
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az® +bx+c=0 (4)

Dies ist wiederum mit der Mitternachtsformel aufzulosen[29]:

_ —bE Vb —dac (5)

Sg =
1,2 20/

Hierbei werden allerdings nur die entstandenen Schnittpunkte s verwendet, die einen ma-
ximalen Abstand von 2 Metern zum Fahrzeug haben. Falls mehrere Schnittpunkte dieses
Kriterium erfiillen, wird der Punkt verwendet, dessen euklidische Distanz zum Fahrzeug
am Geringsten ist. Anschliefend muss nur noch tberpriift werden, ob die euklidische

Distanz d; zwischen allen Punkten a; und den dazugehoérigen Punkten s; tibereinstimmt.

Haben alle Abstdnde d; einen Wert, der innerhalb eines Schwellwerts der Norm aus
dem Regelwerk des Carolo-Cup’s entspricht, sind sowohl P als auch R valide Fahrbahn-
markierungen einer Strafile. Im Anschluss an die Validierung werden alle giiltigen Fahr-

spurpaare vereinigt. Dadurch werden nun die Fahrspurmarkierungen in Straflenmodellen

dargestellt, wie in Abbildung |14 auf der néchsten Seitd zu sehen ist.

3.3 Positionstracking

Es kann vorkommen, dass nicht alle Fahrbahnmarkierungen erkannt werden koénnen.
Wenn dies der Fall ist, kann die Strafie nicht vollstdndig modelliert werden. Dieser Um-

stand kann aus zwei Griinden auftreten:

Der erste Grund ist das Modellieren durch Polynome, die nicht reprasentativ fiir Fahr-
bahnmarkierungen sind, wie es in Abbildung mit der rechten Fahrbahn-
begrenzung der zweiten Zeile der Fall ist. Diese Polynome werden bei der Validierung
entfernt. Der andere Grund ist das Fehlen der Fahrspurmarkierungen im Bild. Dies ist im
Carolo-Cup beispielsweise eine iibliche Herausforderung, um die Robustheit des Ansatzes

zu testen.

Existiert im Bild nur eine oder zwei Fahrbahnmarkierung der Strafle, kann mit dem bis-
herigen Aufbau zur Straflenerkennung nur eine sehr schlechte Aussage liber die Position

der Fahrbahnmarkierung getroffen werden.
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Abb. 14: Ergebnis des Verfahrens. Die erste Zeile zeigt die Ausgabe der Kantenerkennung.
Die zweite Zeile zeigt die gefundenen Kurven im Bild mit SequentialRANSAC. Die
dritte Zeile zeigt die StraBenmodelle durch die Punktvalidierung, wobei das zur
Befahrung ausgewahlte Modell in Griin dargestellt wird

Eine Losung fiir dieses Problem ist die Verfolgung der Positionen der Fahrbahnmarkie-
rungen. Dies ldsst sich dadurch realisieren, dass die Straflenmodelle des letzten Bildes
gespeichert und das Wissen iiber die Positionen im aktuellen Bild genutzt wird. Da zwi-
schen zwei Bildern der Unterschied der Fahrbahnmarkierungen nur sehr begrenzt aus-
fallt, ist anzunehmen, dass sich die reprasentierenden Polynome dhneln (siehe Abb. @
huf der nichsten Seite{).

Daher kann aus der Position einer Fahrspur im letzten Bild auf die Position der aktuellen
Fahrspur geschlossen werden. Dabei wird allerdings zur Vermeidung von Fehlern bei
unklaren Aussagen immer das Modell aus dem derzeitigen Bild bevorzugt. Nun kann bei

Straflen mit nur einer Fahrbahnmarkierung die Fahrspur gehalten werden, wenn bereits
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Abb. 15: Drei aufeinander folgende Bilder nach der Vorverarbeitung durch die Kantenerken-
nung

Vorwissen aus dem vorherigen Bild existiert.

3.4 Laufzeitverbesserung

Eine weitere Verbesserung stellt die Verwendung eines Teilaspekts aus der Arbeit von
Conrad LéaBig dar[5]. Hierbei handelt es sich ebenfalls um das Nutzen von Vorwissen

aus dem vorherigen Bild, diesmal allerdings nicht zur Verbesserung der Funktionalitét,
sondern der Laufzeit.

Die Idee dieses Verfahrens stammt aus [25]. Dort werden um die Strafenmarkierungen
der Fahrbahn des vorherigen Bildes dynamische Schléduche gelegt. Dieser Vorgang ist in
Abbildung |16 auf der nichsten Seitd zu sehen. In diesen Schlduchen wird im aktuellen

Bild gezielt nach Fahrbahnmarkierungen gesucht, indem die Punkte in eigene Teilmengen

der Datenmenge iiberfithrt werden und auf diesen dann RANSAC ausgefiihrt wird. Dies

ist natiirlich nur moglich, wenn Vorwissen iiber die Strafenmodelle des letzten Bildes
existiert.

Unter der Annahme, dass das Modell des letzten Bildes korrekt ist, kann nun RANSAC auf
eine Datenmenge mit einem sehr hohem Inlier-Anteil ausgefithrt werden. Dadurch lisst
sich durch sehr wenige Iterationen ein reprasentatives Polynom finden. Das Polynom
wird zusitzlich mit zusétzlichen Kriterien bewertet, wie beispielsweise der Ahnlichkeit
zum Vorgénger[5]. Koénnen die Kriterien nicht erfiillt werden, sind die Datenpunkte aus
dem entsprechenden Schlauch in die Datenmenge zu verschieben, damit dort wieder, im

Anschluss an das Suchen im Schlauch, Sequential RANSAC ausgefiihrt werden kann.
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Abb. 16: Darstellung der Fahrspurenpolynome mit ihren schlauchartigen Suchbereichen[5]

3.5 Fahrspurverfolgung

Als Letztes muss gekldrt werden, wie aus den Stralenmodellen die Fahrspuren bestimmt
werden und diese dann verfolgt werden kénnen. Die Darstellung der Fahrspur geschieht
durch die Interpolation der Mittelpunkte zwischen den Polynomen des Straflenmodells.
Dadurch entsteht ein Polynom, das in der Fahrspurmitte einer Fahrspur verlauft (siehe
Abbildung @ fiir ein Beispiel fiir die rechte Fahrspur). Dieses Polynom wird an die Pfad-
verfolgung von Daniel Krakowczyk [30] iibergeben, die einen Pfad bestimmt, der dann
abgefahren werden muss. Kann keine Strafle und damit keine Straflenmitte gefunden

werden, wird in Ermangelung von Informationen ein gerades Polynom {ibergeben.

Durch die Modellierung der Fahrspuren durch Polynome, die wiederum in Straflenmo-

Abb. 17: Darstellung einer StraBe mit Polynom durch die rechte Fahrspurmitte (Gelb)
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delle gegliedert sind, ist das Planen eines Uberholmandvers sehr einfach. Dazu muss
lediglich die Mitte der linken Fahrspur an die Pfadplanung tibergeben werden. Dies hat
zur Folge, dass ein Pfad in die linke Fahrspur eingeschlagen wird und das Fahrzeug
dort bis zur Riickkehr in die rechten Fahrspur verweilt. Daher ist der Uberholvorgang

dynamisch und kann in einer Fahrplanung mit Hinderniserkennung verwendet werden.
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4 Evaluation

In diesem Abschnitt soll der vorgestellte Ansatz evaluiert werden. Dazu sollen verschiede-
ne Experimente durchgefiihrt werden, die die Funktionalitdt und Robustheit des Ansat-
zes unter Beweis stellen sollen. Die Experimente werden direkt mit dem letzten Ansatz
des Berlin United Racing Teams von Conrad LafSig verglichen, welcher im Folgenden
auch RANSAC-Ansatz genannt wird. Da die Implementierung dieses Ansatzes fehlerhaft
ist, wurde stattdessen eine Referenzimplementierung erstellt und in den Experimenten

verwendet.

Als Erstes soll die allgemeine Funktionalitdt bewertet werden. Dazu wurden die Anséitze
auf einem optimalem Pfad getestet. Im zweiten Experiment weicht das Auto oft vom
optimalem Pfad ab und verlasst auch die Fahrspuren. Dies geschieht sowohl nach rechts
von der Strafle weg, als auch nach links in die andere Fahrspur, da dies iibliche Fehler
im Fahrverhalten sind. Das dritte Experiment testet das Verhalten des Fahrzeugs beim
Fehlen von Fahrspuren, da damit im Carolo-Cup zu rechnen ist. Im letzten Experiment

soll die Durchfiihrbarkeit eines Uberholmanévers gepriift werden.

4.1 Bewertungssystem

Fiir die Experimente 1 bis 3 wurde mit Hilfe der Fernsteuerung die Teststrecke abge-
fahren und die Kamerabilder aufgezeichnet. Dabei wurde fiir das erste Experiment ein
Pfad, der genau in der Mitte der Fahrspur lag, gewéhlt. Beim zweiten Experiment wur-
de dies bewusst vernachléssigt. Dadurch soll das Fahrverhalten des Fahrzeugs simuliert
werden. Um fehlende Fahrspuren fiir das dritte Experiment zu simulieren, wurden die
Kamerabilder entsprechend manipuliert, sodass in einigen Bildern nur eine oder zwei

Fahrspuren zu sehen sind.

Auf diesen Kamerabildern wurden im Nachhinein die Ansétze ausgefiihrt und die Rich-
tigkeit der einzelnen Fahrspurmarkierungen und der Bestimmung der Fahrspurmitte
uberpriift. Dafiir wird ein Punktesystem eingefiihrt, welches die Qualitdt darstellen soll.
Wird die Fahrspurmarkierung richtig erkannt und modelliert, erhélt der Ansatz fiir dieses
Bild einen Punkt. Bei fehlerhafter Einschétzung der Fahrspurmarkierung wird ein Punkt
abgezogen. Sollte der Ansatz keine Angabe zur Fahrspurmarkierung machen, bleibt der
Punktestand unveréndert. Das System wird in den Abbildungen in Experiment 1, 2 und
3 verwendet. Dort sind die erhaltenen Punkte pro Bild aufsummiert, um den Qualitéts-

unterschied der Ansatze im Verlauf der Bilder deutlich zu machen. Auflerdem befindet
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sich dort auch ein Farbbalken parallel zur x — Achse, der die einzelnen Streckenabschnitte
kodiert.

Im vierten Experiment wurde ein Uberholmanéver in die linke Fahrspur durchgefiihrt

und die bendtigte Strecke bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten gemessen.

4.2 Vorbetrachtung

Zu erwarten ist, dass sich im ersten Experiment auf Grund der Vorbedingungen des op-
timalen Pfades die Resultate der beiden Ansédtze sehr &hneln. Auflerdem sollte dort auch
eine hohe Qualitédt erreicht werden, da dies eine Anforderung an den Ansatz darstellt. Im
zweiten Experiment sollte der Ansatz der Punktvalidierung deutlich bessere Resultate
liefern, da der RANSAC-Ansatz nicht fiir diese Aufgabe ausgelegt ist. Allerdings sollte
die Punktvalidierung auch in diesem Experiment gute Resultate erbringen, da dies die
wesentliche Verbesserung gegeniiber dem vorherigen Ansatz darstellt. Beim dritten Ex-
periment sollte der RANSAC-Ansatz jedoch bessere Ergebnisse liefern, da die benétigten
Vorbedingungen der Fahrzeugposition einen Vorteil bedeutet. Da die Implementierung
der Punktvalidierung das Uberholmanéver in der Theorie sehr einfach macht, ist zu

erwarten, dass das vierte Experiment auch in der Praxis erfolgreich ist.

4.3 Experiment 1: Funktionalitat mit optimalem Fahrpfad

In diesem Experiment wurden 496 Bilder ausgewertet. Dabei wurde bei der Aufnah-

me der Bilder mit der Fernsteuerung ein optimaler Fahrpfad in der Mitte der rechten

Fahrspur erreicht. Tabelle [1 auf der néchsten Seite{ zeigt die Klassifikationsergebnisse der

Punktvalidierung und des RANSAC-Ansatzes. Dort sind die Anzahl der Bilder zu sehen, in
denen die Verfahren eine korrekte Klassifizierung, eine falsche Klassifizierung oder keine
Angabe ausgegeben haben. Dabei sind sdmtliche Fahrspurmarkierungen einzeln betrach-
tet. Auflerdem wird das Fahrspurpolynom, das aus den Fahrspurmarkierungen entsteht,
dort aufgefiithrt. Dies ist die wichtigste Aussage der Tabelle, da dies das Endergebnis
der Verfahren darstellt. Die Werte der linken Fahrspur und des Fahrspurpolynoms sind
bei beiden Ansétzen dhnlich, wihrend sich bei der Erkennung der mittleren und rechten
Fahrspurmarkierung eine deutliche Differenz bemerkbar macht. Auflerdem haben beide

Ansétze bei der Bestimmung des Fahrspurpolynoms den héchsten Prozentwert.

Abbildung @ zeigt die Qualitdt der beiden Ansétze fiir die befahrene Strecke. Dazu

wird nach dem in Abschnitt @ vorgestellten Bewertungssystem die Bestimmung des
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Markierung Links Mitte Rechts Fahrspurpolynom
Verfahren P R P R P R P R
Korrekt in % 80,4 76,2 | 84,7 70,2 | 84,9 77,4 | 94,8 90,3
Keine Aussage in % | 18,3 20,2 | 14,1 29,2 | 14,5 21,7 | 3,6 7,7
Fehler in % 1,2 3,6 | 1,2 0,6 | 0,6 0,8 | 1,6 2

Tab. 1: Klassifizierungen der Punktvalidierung (P) und des RANSAC-Ansatzes (R) bei der
Einhaltung eines optimalen Fahrpfades von 496 Bildern

Fahrspurpolynoms bepunktet. Entlang der z — Achse ist die Zeit in Form der bewerteten

Bilder zu sehen, wihrend auf der y — Achse die Qualitidt der Ansétze abzulesen ist. Dort

ist zu erkennen, dass der Ansatz der Punktvalidierung einen leichten Vorsprung zum

Fahrspurpolynom

500

= Punktvalidierung
— Ransac

— Optimale Qualitaet

400
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#Qualitaet
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Abb. 18: Qualitat der Ansatze auf bestimmten Streckenabschnitten mit optimaler Pfadver-
folgung, wobei die Qualitatspunkte pro Bild aufsummiert sind. Schwarz = Start-
bucht, Gelb = Gerade mit Parkspur, Griin = Linkskurve mit starker Kriimmung,
Blau = Kreuzung ohne Stoplinie, Violett = Gerade, Cyan = Kreuzung mit Stop-
linie, Rot = Rechtskurve
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Ende der Bildserie herausarbeitet. Allerdings haben beide Ansétze an den selben Stre-
ckenabschnitten ihre Schwierigkeiten, ndmlich der Linkskurve mit starker Kriimmung

und den Kreuzungen, an denen Vorfahrt gewédhrt werden muss.

4.4 Experiment 2: Funktionalitat mit fehlerhaftem Fahrverhalten

Da das Fahrzeug nicht immer im optimalen Pfad fahrt, soll dieses Experiment ein Fahren
mit bewussten Schwankungen simulieren. Auch hier wurden Kamerabilder ausgewertet,

die durch das Befahren der Teststrecke mit der Fernsteuerung entstanden sind.

Die Klassifikationsergebnisse sind wie im letzten Experiment in einer Tabelle dargestellt.
Dort ist zu erkennen, dass die Punktvalidierung kaum Fehler bei der Klassifizierung
gemacht hat. Die Erfolgsrate liegt bei 98,8%. Dies ist sogar noch besser als mit einem
optimalen Pfad. Dem RANSAC-Ansatz bereitet besonders die Modellierung der linken
und mittleren Fahrspurmarkierungen Probleme. Dort konnten nur knapp ein Drittel der
Markierungen korrekt bestimmt werden. Auch die Bestimmung des Fahrspurpolynoms
ist mit 61, 3% deutlich schlechter als mit Optimalpfad.

Markierung Links Mitte Rechts Fahrspurpolynom
Verfahren P R P R P R P R
Korrekt in % 72.6 30 | 83,2 31,8 | 94,8 59,5 | 98,8 61,3
Keine Aussage in % | 27,2 55,5 | 16,2 49,7 | 4,6 23,1 0 12,7
Fehler in % 0 14,5 0,6 18,5| 0,6 17,3 | 1,2 26

Tab. 2: Klassifizierungen der Punktvalidierung (P) und des RANSAC-Ansatzes (R) mit feh-
lerhaftem Fahrverhalten von 173 Bildern

In der Betrachtung der Qualitdt pro Streckenabschnitt in Abbildung h9 auf der niichstenl
wird deutlich, dass der RANSAC-Ansatz mit Schwankungen innerhalb der Fahrspur

und in der engen Linkskurve noch verniinftige Resultate liefert, bei den anderen Stre-

ckenabschnitten jedoch grofitenteils versagt.

Bei diesem Experiment wurden zusédtzlich noch die Laufzeiten der Ansétze verglichen.
Die durchschnittliche Laufzeit der Punktvalidierung betrug auf dem Fahrzeug 1,699
Millisekunden, wihrend der RANSAC-Ansatz nur 0,933 Millisekunden bendétigt.
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Fahrspurpolynom
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Abb. 19: Qualitdt der Ansitze auf bestimmten Streckenabschnitten mit Fehlerverhalten,
wobei die Qualitatspunkte pro Bild aufsummiert sind. Rot = Abdriften in linke
Fahrspur auf gerader Strecke, Schwarz = enge Linkskurve, Griin = Abdriften in
linke Fahrspur in Linkskurve, Gelb = Uberfahren der rechten StraBenbegrenzung
in einer Rechtskurve, Blau = Schwankungen in der Fahrspur

4.5 Experiment 3: Funktionalitat im Ausnahmefall

Mit Hilfe des Positionstrackings der Punktvalidierung soll die Strale auch dann erkannt
werden, wenn mehrere Fahrspurmarkierungen fehlen. Dies soll in diesem Experiment
getestet werden. Dafiir wurden Markierungen aus den Bildern entfernt, sodass nicht

immer alle Markierungen zu sehen waren.

In Abbildung IZO auf der néchsten Seite{ wird wieder die Qualitdt bewertet. Dort sind

die fehlenden Fahrspurmarkierungen farblich kodiert, die Qualitdt wird hier anhand

der Bestimmung des Fahrspurpolynoms bewertet. Wenn mehrere Farbbalken iiberein-
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Fahrspurpolynom

40
— Punktvalidierung
— Ransac

30 - 7
ko)
£
T2 7
g
#*

10 [ 7

0 — | ... 0 |
0 10 20 30 40
Bilder

Abb. 20: Qualitdt beim Fehlen von Fahrspurmarkierungen von 37 Bildern. Der Farbstrei-
fen gibt Aufschluss dariiber, welche Markierungen fehlen: Gelb = Keine, Blau =
Rechts, Rot = Mitte, Griin = Links. Dabei kénnen auch mehrere Markierungen
fehlen.

ander angeordnet sind, fehlen dort alle dadurch kodierten Fahrspurmarkierungen. Aus
der Darstellung wird deutlich, dass keine Fehler auftreten, solange vor dem Fehlen einer
Markierung zuvor alle Markierungen erkannt wurden. Tritt jedoch der Fall auf, dass
unterschiedliche Markierungen in Reihe fehlen, wie in der Abbildung von Bild 27 - 34,
so wird das Fahrspurpolynom inkorrekt bestimmt. Der RANSAC-Ansatz bleibt davon

unbeeinflusst.
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4.6 Experiment 4: Uberholmanéver

Da noch keine Hinderniserkennung fiir das Fahrzeug funktionstiichtig ist, wurde statt des
Umfahrens eines realen Objektes auf der Fahrbahn ein zeitgesteuertes Uberholmanéver
durchgefiihrt. Das Fahrzeug fahrt dabei eine bestimmte Zeit in der rechten Fahrspur und
wéahlt nach einer gewissen Zeit die linke Fahrspur zur Befahrung aus. Dort verweilt es,

bevor es wieder die rechte Fahrspur ansteuert.

Abb. 21: Langzeitbelichtungsaufnahmen wihrend der Uberholmanéver. Zur Veranschauli-
chung sind die Bremslichter dauerhaft eingeschaltet und ein Objekt auf der Fahr-
bahn aufgestellt, welches jedoch nicht erkannt wird. Fotos: Severin Junker

Dieses Manéver wurde auf gerader Strecke und in einer Linkskurve getestet. In beiden
Szenarien konnte das Fahrzeug das Uberholmandver ausfithren (siehe Abbildung @)
Wihrend in der Kurve nur mit einer Geschwindigkeit von 1Meter/Sekunde getestet
wurde, konnten auf der Geraden verschiedene Geschwindigkeiten gefahren werden. Dort
wurde auch die Distanz parallel zur Strafle gemessen, die das Fahrzeug fiir das Fahrspur-
wechseln bendtigt. Dabei benétigt das Fahrzeug fiir den Wechsel von links nach rechts
die identische Entfernung wie beim umgekehrten Wechsel. Die Ergebnisse sind in Ta-
belle E dargestellt. Es ist deutlich zu sehen, dass je schneller das Fahrzeug fiahrt, desto

weniger Strecke fiir den Vorgang bendtigt wird.

Geschwindigkeit im m/s ‘ Strecke in cm

0.5 140
1 110
1.5 70

Tab. 3: Vergleich der zuriickgelegten Strecke wihrend des Uberholvorgangs bei verschiede-
nen Geschwindigkeiten
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4.7 Diskussion

Experiment 1 zeigt, dass die Ergebnisse der Ansédtze bei Verwendung eines optimalen
Pfades auch sehr nah am Optimalwert liegen. Die einzigen Schwéchen liegen in der
Kriimmung der ersten Linkskurve und den Kreuzungen mit Stoplinien. In der Linkskur-
ve ist die Krimmung auf Grund der rdumlichen Gegebenheiten sehr stark ausgepragt.
Dies sorgt bei beiden Ansétzen fiir Fehler, wobei die negativen Resultate beim RAN-
SAC-Ansatz zuerst beginnen und dadurch ausgepragter sind. Kreuzungen mit Stoplinien
stellen ein schwieriges Szenario dar. Wenn sich das Fahrzeug unmittelbar vor und auf
der Kreuzung befindet, kann der Beginn der Strafle noch nicht erkannt werden. Dies
hat zur Folge, dass die Fahrspuren in diesem Zeitraum nicht erkannt werden koénnen.
Prinzipiell ist die linke Fahrspurmarkierung am schlechtesten erkannt worden, was aller-
dings wenig verwunderlich ist, da diese Markierung am Weitesten vom Fahrzeug entfernt
ist und daher auch durch am wenigsten Linienpunkte représentiert wird. Die Haupter-
kenntnis ist, dass die Qualitdt der Punktvalidierung unter optimalen Verhéltnissen dem

RANSAC-Ansatz mindestens ebenbiirtig ist.

Das zweite Experiment testet die verbesserte Funktionalitit dieses Ansatzes. Dies ge-
schieht durch das Abfahren eines Pfades, der starke Schwankungen des Fahrzeugs si-
muliert. Die Ergebnisse bekréftigen, dass der RANSAC-Ansatz definitiv nicht auf ein
Verlassen der Fahrspur ausgelegt ist. Im Gegensatz dazu zeigt der Ansatz der Punkt-
validerung hier seine Vorteile. Durch die Modellierung der Fahrspuren in Straflen kann
beim Verlassen der Fahrspur und auch der Strafle trotzdem noch die rechte Fahrspurmit-
te bestimmt werden. Die Punktvalidierung ist zwar nicht so effizient in der Laufzeit wie
der RANSAC-Ansatz, stellt jedoch auch deutlich mehr Funktionalitidt bereit. Allerdings

wird mit diesem Ergebnis immer noch deutlich die Echtzeitanforderung erfiillt.

Wenn Straflenmarkierungen fehlen, sollte trotzdem die Fahrspur gehalten werden. Dies
wird in Experiment 3 auf die Probe gestellt. Dabei liefert hier der RANSAC-Ansatz bes-
sere Ergebnisse, da er auf eine Vorbedingung der relativen Fahrspuren zum Fahrzeug
zuriickgreifen kann (siehe Abschnitt 5.4 auf Seite Q) Da im Carolo-Cup derzeit kein
Fehlen von Fahrspurmarkierungen in Reihe vorkommt, ist das Resultat auch hier zufrie-

denstellend.

Durch den Praxistest des Uberholmandvers konnen in Zukunft nun Fahrspurwechsel
vollzogen werden. Dabei ist allerdings auffillig, dass sich das Fahrzeug nicht menschlich
verhélt: Statt bei einer hoheren Geschwindigkeit {iber eine groflere Distanz die Fahrspur

zu wechseln, verkiirzt sich die zuriickgelegte Strecke beim Uberholvorgang.
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Es lasst sich sagen, dass die Funktionalitiat des RANSAC-Ansatzes durch den in dieser Ar-
beit beschriebenen Ansatz verbessert wurde, da die Vorbedingungen reduziert wurden.
An dieser Stelle ist zudem noch anzumerken, dass das Fahrzeug in der Praxis, obwohl die
Fahrspurpolynome korrekt bestimmt wurden, in Kurven oftmals die mittlere Fahrspur-
markierung iberfihrt. Da der Pfadplanung allerdings ein korrektes Fahrspurpolynom
iibergeben wurde und dies bei beiden Ansédtzen auftritt, ist die Losung dieses Problems
dort zu suchen. Das Problem der Vorfahrtskreuzungen aus Experiment 1 macht sich
zudem in der Praxis durch ein ungewolltes Abbiegen in die linke Strafie deutlich. Dieses
Phédnomen wird verstérkt, je schneller das Fahrzeug fahrt. Bis zu einer Geschwindig-
keit von 1 Metern pro Sekunde ist das Verfahren bei guten Lichtverhéltnissen allerdings
stabil.
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5 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz zur Erkennung, Validierung und Bestimmung der
Position der Fahrspurmarkierungen vorgestellt. Dabei wird zur Erkennung von Linien
der Algorithmus Sequential RANSAC und zur Validierung und Postionsbestimmung das
Verfahren der Punktvalidierung mit Erweiterungen durch Positionstracking und Modell-
adaption verwendet. Dafiir werden allerdings genormte Straflen bendtigt, wie sie im
Carolo-Cup oder auf Autobahnen (siehe Strafilenverkehrs-Ordnung und VwV-StVO) zu

finden sind.

Das Verfahren ist in Experimenten im allgemeinen Straflenverkehr und im Korrigieren
von Fehlern getestet worden. Dabei hat sich gezeigt, dass dieser Ansatz beim Fahren mit
einem optimalen Pfad und mit Fahrfehlern auf den meisten Streckenteilen eine korrekte

Losung erstellt.

Allerdings haben sich in der Evaluation auch Probleme offenbart. Ein Problem ist das
unbewusste Abbiegen bei Kreuzungen, an denen der anderen Strafle Vorfahrt gewéhrt
werden soll. Da das Abbiegen unabsichtlich erfolgt, entstehen dadurch weitere Fehler.
So wird kein Blinker gesetzt und auch keine Vorfahrtsregeln eingehalten. Im Carolo-Cup
resultieren aus Briichen der Verkehrsregeln Zeitstrafen, die vermieden werden sollten.
Dies betrifft auch das Uberfahren der mittleren Fahrspurmarkierung in Kurven, daher

ist der Ansatz zur Pfadverfolgung zu tiberarbeiten.

Eine Losung fiir das Kreuzungsproblem wiére, statt alle Markierungen vor dem Fahrzeug,

auch Stralenmarkierung hinter dem Fahrzeug in die Erstellung der Polynome einzube-

ziehen, wie in Abbildung l22 auf der nichsten Seitej dargestellt ist. Dies kdnnte passieren,

sobald die Kreuzungserkennung von Benjamin Zengin[31] eine Vorfahrtskreuzung er-
kennt. Dadurch kénnten mehr Informationen in diesen Ansatz einfliefen und zu einem

besseren Ergebnis fiithren.

Das andere Problem entsteht, wenn hintereinander verschiedene Fahrspurmarkierungen
im Bild fehlen. Dann entsteht ein falsches Ergebnis. Dies kénnte behoben werden, indem
durch die erkannten Fahrspuren auf die unerkannten Fahrspuren geschlussfolgert wird.

Dadurch wiirde das Modell allerdings starker auf Annahmen basieren.

FEine weitere Verbesserung stellt das Bilden einer Karte der Strecke wahrend des Fahrens
dar. Dadurch, dass mehrere Straflen in einem Bild erkannt werden kénnen, sollte dies mit

Hilfe dieses Verfahrens moglich sein. Mit der Karte kénnte die Pfadplanung verbessert
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Abb. 22: Verschiedene Suchbereiche des Verfahrens. Der derzeitig verwendete Bereich ist
in rot eingezeichnet, wihrend der Bereich fiir das Uberqueren einer Kreuzung in
griin eingezeichnet ist.

werden, da ein Blick auf die Strafie weit vor dem Auto moglich wird. Dadurch kann auf

geraden Strecken zusétzlich beschleunigt werden.

In diesem Zusammenhang wére die Nutzung der Stereokamera von Jannis Thrig[32] sinn-
voll, da hierdurch das Sichtfeld vor dem Fahrzeug stark erweitert wird. Damit verbunden
wire eine Hinderniserkennung, die durch diesen Ansatz nun dynamische Uberholmanéver

einleiten konnte.
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‘1 40 mm
| 200mm | 200mm |

Abb. 23: Kurve mit Angaben zu den normierten Fahrbahnmarkierungen

Algorithmus 2 : RANSAC[B3]

Data : Datenmenge D, bestehend aus Punkten
Result : Instanz M* des Modell M, falls gefunden

1: Wahle zuféllig Teilmenge d mit Kardinalitdt gleich n aus D, wobei n gleich der
minimalen Anzahl an Punkten ist, die fiir M bendtigt werden

2: Erstelle M™* aus d
3: Bestimme die Anzahl der Punkte S aus D, die einen maximalen Abstand von

€ zu M* haben
4: Wenn S grofier als ein Schwellwert T ist, gib M* zuriick
5: Wiederhole sonst Schritt 1 bis 4, aber maximal N mal
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