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1 Einleitung

1.1 Motivation

Im Forschungsprojekt FAUST aus dem Department fir Informatik der Hochschule fiir Ange-
wandte Wissenschaften Hamburg werden Technologien fiir Fahrerassistenz- und Autonome
Systeme entwickelt und entworfen [FAUST|2010]. Autonomes Fahren wurde auf Autobahnen
und LandstraBBen seit Anfang der neunziger Jahre in verschiedenen Projekten erforscht. Am
Markt verflgbare Fahrerassistenzsysteme greifen bereits heute aktiv in die Fahrzeuglangs-
und Querfuhrung ein. Fur die Zukunft ist der Automatisierung in der Fahrzeugflhrung von
der reinen Assistenz hin zu automatischen Fahrfunktionen denkbar [Weiser u. a./[2009].

1.2 Problemstellung

Der Hochschulwettbewerb Carolo-Cup [Carolo-Cup], einer der Schwerpunkte innerhalb des
Projektes FAUST bietet Studententeams die Mdéglichkeit, sich mit der Entwicklung und Um-
setzung von autonomen Modellfahrzeugen auseinander zu setzen. Beim Wettbewerb mis-
sen bestimmte Fahraufgaben autonom, méglichst schnell und fehlerfrei bewaltigt werden und
die erarbeiteten Konzepte in Prasentationen erlautert werden. Laut [Carolo-Cup|2010] sollen
die Fahrzeuge bei der dynamischen Disziplin Rundstrecke autonom drei Minuten lang auf
einem unbekannten Rundkurs so weit wie mdglich fahren. Bei der StraB3e handelt es sich um
die Nachbildung einer Landstraf3e, bestehend aus langen Geraden, schnellen Kurven, engen
Serpentinen und Kreuzungen. Die Straf3e ist konstant 820 mm breit und der minimale Kur-
venradius betragt 1000 mm. Die zwei Fahrspuren werden durch eine gestrichelte Mittellinie
geteilt.

1.3 Zielsetzung

Folgende Zielvereinbarungen werden flr das Konzept der Lenkungsregelung getroffen:

e Der Lenkungsregler soll zusammen mit dem Fahrspurerkennungssystem Polaris [Jen-
ning|[2009] eine autonome Fahrbahnverfolgung realisieren.

e Eine mdglichst hohe Geschwindigkeit ist bei der Fahrbahnverfolgung anzustreben.

e Der Lenkungsregler soll den kinematischen und dynamischen Fahrzeugszustand be-
trachten.

e Der Lenkungsregler soll mittels maschineller Lernverfahren erstellt werden.
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2 Lernverfahren zur autonomen Fahrzeugquerfithrung

In [Montemerlo u. a.[2007] wird vorgestellt wie ein Fahrzeug innerhalb von 20 Minuten len-
ken "lernt". Die autonome Fahrzeugquerfihrung erfolgt anhand eines Lenkungsreglers, der
die Abweichung zur Sollspur minimiert. Das Verfahren basiert auf der Neural Fitted Q lIte-
ration (NFQ) [Riedmiller 2005] und ist komplett datengetrieben d.h. keine Simulation oder
Fahrzeugmodell sind erforderlich.

2.1 Q-Learning und Neuronale Netze

Q-Learning ist eine modellfreie Methode der Reinforcement Learning, die iterativ Zustands-
Aktionspaare bewertet, um eine optimale Strategie zu erreichen. Nach jeder Systembeob-
achtung wird der entsprechende Q-Wert wie folgt aktualisiert:

Qp+1(s,a) = (1 - a)Q(s,a) + a(c(s,a) + yminyQx(s', b)) (1)

wobei s den aktuellen Zustand, a die ausgefiihrte Aktion und s’ den Folgezustand reprasen-
tieren. o stellt dabei den Lernfaktor dar und 0 <= v <= 1 die Diskontrate [Sutton und Barto
1998].

Wenn Zustédnde und Aktionen diskret sind, werden die Q-Werte tabellarisch verwaltet.
Bei kontinuierlichen Zustands- und Aktionsrdumen kann eine Diskretisierung angewandt
werden. Diskretisierung ist aber flir hochdimensionale Probleme nicht geeignet [Ng|[2008].
Eine andere Alternative ist das Ganze als Regressionsproblem zu betrachten. Hier geht
es um eine Aufgabenstellung des Uberwachtes Lernens, wobei ein Regressor Q(s,a|0)
definiert wird, der s und a als Eingabe nutzt und durch einen Vekor von Parametern 6
parameterisiert wird, um die Q-Werte zu approximieren [Alpaydin|[2004]. Hierzu kénnen
kinstliche neuronale Netze eingesetzt werden. Das Problem bei der on-line Implementie-
rung dieses Ansatzes (beim Training werden die Parameter nach jeder Aktion aktualisiert)
ist, dass jede einzige Aktualisierung der Parameter die gesamte Approximationsleistung
beeintrachtigen kann. Aus diesem Grund kann es sehr lange dauern bis die Q-Funktion
erfolgreich approximiert wird [Riedmiller2005].

Es wurde bewiesen, dass unter gewissen Voraussetzungen Q-Learning zum Optimum
konvergiert. Obwohl dieser Beweis fir Konvergenz bei kontinuierlichen Zustdnde und
Aktionen nicht mehr gilt, es existieren viele Anwendungen, die neuronale Q-Funktionen
erfolgreich nutzen.
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2.2 Neural Fitted Q lteration

Im Gegensatz zu der on-line Implementierung, approximiert der NFQ-Algorithmus die Q-
Funktion off-line, d.h. um einen Trainingsdatensatz zu bilden werden zuerst Trainingsdaten
gesammelt und dann insgesamt erlernt. Weiterer Vorteil generell fur off-line Methoden ist,
dass auch fortgeschrittene Techniken des Uberwachten Lernens anwendbar sind.

Die Trainingsdaten werden in Tripeln der Form (s,u,s’) gespeichert. Hier représentiert s
den urspriinglichen Zustand, u die gewéhlte Aktion und s” der Folgezustand. Der Trainings-
datensatz wird mit D bezeichnet.

NFQ ist eine Instanz der Fitted Q lteration Familie von Algorithmen [Ernst u.a.| 2005],
wobei der Regression-Algorithmus durch ein neuronales Netz realisiert wird. Der Algorith-
mus ist in Abbildung 1 dargestellt. Er besteht aus zwei groBen Schritten: Die Generation des
Trainingssets P und das Trainieren des neuronalen Netzes mit s (Zustand) und u (Aktion) als
Eingabe und die Kosten dieser Transition summiert mit den minimalen geschatzten Kosten
fir den Folgezustand als Ausgabe.

NFQ_main() {
input: a set of transition samples D; output: Q-value function Qy

k=0
init MLP() — Qo;
Do {
generate_pattern_set P — {(a’-n.pufl, target’),l =1,. .., #D} where:
-in:p-u.tE = s ul,
target' = c(s',ul, &) + v minpQr(s", b)
Rprop_training(FP) — Qr+1
k:= k+1

+ WhiLE (k< N)

Abbildung 1: Neural Fitted Q lteration

In der ersten lteration des NFQ-Algorithmus werden die Kosten c(s,u,s/) fur die Zustands-
Aktionspaare approximiert. Aus diesem Grund benutzt der Regression-Algorithmus die
Zustands-Aktionspaare als Eingaben und die beim Training ermittelte Kosten als Ausgaben.
In jeder weiteren lteration bleiben die Eingaben unveréndert und die Ausgaben werden in
Bezug auf die im vorherigen Schritt approximierte Q-Funktion aktualisiert.
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Um den Algorithmus zu unterbrechen kann der Anzahl der lterationen fest definiert werden.
Andernfalls iteriert der Algorithmus so lange bis die Q-Funktion sich nicht mehr stark andert
[Ernst u.a.|/[2005]. Dieses Abbruchkriterium ist aber nur dann anwendbar, wenn der Folge
QOn konvergiert.

2.3 Der RL-Lenkungsregler

Um autonomes Fahren zu gewéhrleisten minimiert der RL-Regler die Abweichung zur Soll-
spur indem er das Lenkungssystem des Fahrzeugs regelt. Der Schwerpunkt ist diese Ab-
weichung oder anders ausgedriickt cross-track-error (cte) kleiner als 0.5m zu halten. Der
RL-Lenkungsregler wird mittels der NFQ-Methode gelernt. Die Aufgabe des entstehenden
Reglers besteht darin, die Kosten zu minimieren. Die Kostenfunktion ist wie folgt definiert:

0 , wenn |cte| < 0.05m (Erfolg)
c(s,u) =< +1 , wenn |cre| < 0.5m (2)
0,01 , sonst

Basierend auf [Hoffmann u. a.|2007] wird der kinematische und dynamische Fahrzeugszu-
stand durch folgende 5 kontinuierlichen Variablen beschrieben:

e cte: Abweichung zur Sollspur

cte: erste Ableitung der cte

v: Geschwindigkeit

heading error: Differenz zwischen Gierwinkel und Krimmung der Fahrbahn

e yaw — rate — matching: Differenz zwischen Beschleunigung des Gierwinkels und Be-
schleunigung der Fahrbahnkrimmung

Anhand dieser Zustandsinformation kann der gelernte Regler den besten Stellwert fir die
Lenkung bestimmen, indem er die Kosten fir unterschiedliche Stellwerte vergleicht.

2.4 Ergebnisse

In diesem Kapitel beschriebenes Verfahren wurde auf einem echten Fahrzeug erfolgreich
getestet [Montemerlo u. a.|2007]. Bei einer Geschwindigkeit bis zu 9 m/s wurde schon in 16
Minuten ein RL-Lenkungsergler gelernt, der die Abweichung zur Sollspur kleiner als 0.5m
innerhalb einer vollen Runde der Teststrecke halten konnte.
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3 Entwurf eines Lenkungsreglers

Ahnlich dem NFQ-Algorithmus basiert der eigene Lenkungsregler-Ansatz auf der Fitted Q
Iteration.

3.1 Fahrzeug-Zustandsbeschreibung

Ziel der Fahrzeug-Zustandsbeschreibung ist die lenkungsrelevante Information vollstandig
zu formulieren. In [Montemerlo u. a.|2007] werden die Zustandsvariablen mit der aktuellen
Fahrzeugposition beziiglich der Fahrspurgeometrie und deren Anderung gebunden. Die Be-
wertungsfunktion ermittelt die Kosten fur die Zustandstbergange indem die Abweichung zur
Sollspur kontinuierlich berechnet wird. [Rajamani u. a.|[2000; |Rossetter [2003}; (Gerdes und
Rossetter|2001] motivieren eine lookahead Regelung fir die automatische Spurfihrung. Um
eine solche Regelung zu ermdglichen, soll der Fahrzeugzustand vollstandiges Wissen Uber
Sollspurgeometrie, Fahrzeugposition und -bewegung erhalten. Die genaue Auswahl der Zu-
standsvariablen ist noch nicht getroffen worden.

3.2 Explorationsstrategie

Um einen Trainingsdatensatz fir den Funktionsapproximator zu bilden, verwendet der Fit-
ted Q lteration Algorithmus Trainingsdaten, die wahrend einer Trainingsphase gesammelt
werden. In Methoden von Reinforcement Learning werden Ublicherweise die Agentaktionen
in dieser Phase von einer Explorationsstrategie bestimmt. Q-Learning Methode sind ge-
nerell wenig empfindlich gegen Explorationsstrategien solange alle Zustands-Aktionspaare
oft genug bewertet werden [Kaelbling u.a.|[1996]. Jedoch fiihren effiziente Strategien zur
Minimierung der Trainingszeit. Deren Vor- und Nachteile sind noch nicht detailiert untersucht
worden.

Um eine stabile spurerkennungbasierte Fahrzeugfiihrung zu erméglichen, soll das Fahrzeug
wahrend der Trainingsphase dauerhaft auf der zu verfolgenden Spur bleiben. Zu diesem
Zweck ist eine Begrenzung des Aktionsraums erforderlich. Die Grenze des Aktionsraums
werden mittels eines Verfahrens zur Fahrbahnverfolgung festgelegt. Dieses Verfahren lo-
kalisiert kontinuierlich ein Ziel, dass das Fahrzeug verfolgen soll. Um den Lenkwinkel in
Bezug auf das Ziel zu bestimmen wird der Pure Pursuit Algorithmus verwendet [Nikolov,
2009|. Dieser Ansatz flhrt gleichzeitig zu einer praziseren Funktionsapproximation, da der
Aktionsraum deutlich reduziert wird.
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3.3 Funktionsapproximator

Der Auswahl der Approximationsmethode in der Fitted Q Iteration bleibt dem Anwender Uber-
lassen. Hinsichtlich des Lenkungsreglers soll diese Methode auch fur hochdimensionale
nichtlineare Funktionen eine genaue Approximation leisten kénnen, weil der Fahrzeugzu-
stand durch mehrere kontinuierlichen Variablen beschrieben wird. Zu diesem Zweck eignet
sich eine Regression mittels Support Vector Machines (SVM) [Drucker u. a.|1996]. SVM sind
ein Teilgebiet des tberwachten Lernens und wurden urspringlich nur zur Klassifizierung ein-
gesetzt [Cortes und Vapnik|[1995]. Diese versuchen die Klassengrenzen optimal zu bilden,
indem die ihnen am nachsten liegenden Objekte starker die Trennebene beeinflussen. Zur
Trennung von nicht linear separierbaren Daten wird der Kerneltrick angewandt. Um eine Re-
gression zu leisten werden die Support Vector Machines um eine Verlustfunktion erweitert
[Drucker u. a./[1996]. [Martin/2002; |Shin u. a./2009] nutzen erfolgreich diese Methode.

4 Testumgebung

4.1 Onyx Fahrzeug

Zur Teilnahme am Carolo-Cup 2009 wurde an der HAW Hamburg das Fahrzeug Onyx ent-
wickelt. Dieses Fahrzeug basiert auf einem Ford F-350 Pickup-Modell im MaB3stab 1:10. Die
Auswahl von Sensoren wurde anhand der Erfahrungen aus dem Carolo-Cup 2008 und den
dort zu bewaltigenden Aufgaben getroffen [Hensel 2008]. Zur Umfelderfassung verflgt das
Fahrzeug Uber Inkrementalgeber, Ultraschallsensoren, Infrarotsensoren, Kompass und Ka-
mera mit einem Weitwinkelobjektiv.

FAUST-onyx

Abbildung 2: Onyx Fahrzeug

Als Steuerungselektronik werden drei ARM 7 Prozessoren mit entsprechenden 10-Plattinen
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fir die Sensordatenverarbeitung verwendet. Die eigentliche Rechenleistung stellt ein Acer
Aspire One Subnotebook zur Verfligung, welches mit einem Intel Atom Prozessor mit
1.6 GHz ausgestattet ist. Die Kamera und die ARM-Prozessoren sind jeweils Uber USB mit
dem Notebook verbunden. Auf dem Acer Aspire One Subnotebook ist ein Debian Linux mit
dem RT-Preempt Realtime-Kernel eingerichtet.

Die C++ Systemsoftware FAUSTcore stellt abstrakte Basiskomponenten zur Implemen-
tierung von Treibern und Tasks zur Verfligung 2009]. Zudem ermdglicht der
FAUSTcore die bequeme Steuerung der Anwendung durch Parametereinstellungen (ber
eine Web-Oberflache. Der Task-Scheduler basiert auf der Subsumption Architektur
[1986]. In der softwaretechnischen Umsetzung von Algorithmen fiir die Bildverarbeitung und
das maschinelle Lernen wird die OpenCV Bibliothek verwendet.

4.2 TORCS Simulator

TORCS (The Open Racing Car Simulator) ist eine freie Autorennsimulation. Die Visualisie-
rung basiert auf OpenGL; die Implementierung benutzt dabei plattformunabhéngige Biblio-
theken wie Mesa 3D und GLUT (OpenGL Utility Toolkit) (bzw. auch FreeGLUT) und ist auf
verschiedene Plattformen (Linux, FreeBSD, MacOS X und Windows) portiert. Die von der
Software kontrollierten Fahrer werden innerhalb des Projekts als Robots bezeichnet. Die Ei-
genschaften und das Verhalten eines Robots kénnen Uber einen Teil des Quellcodes in C
oder C++ programmiert werden. Es existiert auch ein Streckeneditor zum Erstellen eigener

Strecken [wiki].

Abbildung 3: TORCS
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5 Zusammenfassung

In dieser Ausarbeitung wurde ein Verfahren zum Entwurf eines Reglers mittels Reinforce-
ment Learning vorgestellt. Das Verfahren basiert auf dem NFQ-Algorithmus und ist komplett
datengetrieben d.h. keine Simulation oder Fahrzeugmodell ist erforderlich. NFQ ist eine
Instanz der Fitted Q Iteration Familie von Algorithmen, wobei der Regression-Algorithmus
durch ein kinstliches neuronales Netz realisiert wird (vgl. Kapitel 2).

Der im Kapitel 3 beschriebene Reglerentwurf basiert ebenfalls auf der Fitted Q lterati-
on. Im Gegenteil zu NFQ setzt der eigene Ansatz Pure Pursuit in der Trainingsphase ein.
Dadurch wird ein relativ stabiles Lenkungsverhalten gewahrleistet d.h. das Fahrzeug bleibt
dauerhaft auf der zu verfolgenden Spur. AuBerdem minimiert sich gleichzeitig die Trai-
ningszeit, weil der Aktionsraum begrenzt wird. Eine effiziente Explorationsstrategie soll das
Lernverfahren optimieren. Weiterhin wird als Regression-Algorithmus fir die Approximation
der Q-Funktion eine Support Vector Regression Machine anstatt eines neuronalen Netzes
verwendet.

6 Aktueller Stand

Im Projekt 1 [Nikolov|2010] wurde das Verfahren zur Fahrbahnverfolgung [Nikolov|2009] mit-
tels der Neural Fitted Q lteration Methode optimiert und auf einem Modellfahrzeug des VW
Touareg im MafBstab 1:10 getestet. Innerhalb von nur 3 Minuten bei einer Geschwindigkeit
zwischen 0.8 m/s und 1.3 m/s wurde ein Lenkungsregler gelernt, der erfolgreich die Abwei-
chung zur Sollspur minimiert. Dieser Regler ermdglicht eine autonome Fahrbahnverfolgung
auf einer Teststrecke, die mit dem Carolo-Cup-Regelwerk konform ist. Die vom Fahrzeug
erreichte mittlere Geschwindigkeit betragt 2,2 m/s.

Um eine Simulationsumgebung zu schaffen und weitere Stabilitdtsanalyse durchzufiihren
wurde dieses Verfahren im TORCS Simulator implementiert [Nikolov||2011]. Ein optimales
Lenkungsverhalten wurde mit einer Frequenz von 20 Hz erreicht. Lenkungsverhalten und
Verlauf der Abweichung zur Sollspur innerhalb einer Runde der Teststrecke bei dieser
Reglerfrequenz sind in Abbildung 4 dargestellt,wobei auf der x-Achse die Zeit im 20 Milli-
sekundentakt eingetragen ist. Daraus ist zu erkennen, dass der NFQ-Regler im Vergleich
zur Pure Pursuit basierten Spurfihrung erfolgreich die Abweichung zur Sollspur minimiert.
Weiterhin wurde am besten geeignete Zielentfernung fur das Pure Pursuit basierende Spur-
fihrung [Nikolov 2009] dynamisch festgelegt, indem die Zielentfernung als Aktion fur den
NFQ-Regler angewandt wurde. Dieser Ansatz flhrte auch erfolgreich zu einem optimierten
Lenkungsverhalten.
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