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Bildbasierte Navigation mit Neuronalen Netzen

Stichworte

Deep Learning, Autonomes Fahren, Machine Learning, Transferlernen, Bildverarbeitung

Kurzzusammenfassung

In dieser Bachelorarbeit soll untersucht werden, wie ausschlieflich kamerabasierte Navi-
gation funktioniert. Konkret geht es um das Erkennen einer Fahrbahn mit einem Neu-
ronalen Netz, bzw. um das Erzeugen von Lenkwinkeldaten auf Basis eines Bildes einer
Fahrbahn. Hierzu wird ein trainiertes Neuronales Netz mittels Fine Tuning abgestimmt.
Das wird direkt zur Anwendung gebracht auf einem RC Fahrzeug, inklusive Fahrten auf

einer Teststrecke.

Jan Robert Ro6sler

Title of Thesis

Image based navigation with Neural Networks

Keywords

deep learning, CNN, machine learning, autonomous driving, data augmentation, saliency,

transfer learning, preprocessing

Abstract

This thesis is concerned with the task of navigation, based on image data. The goal is to
generate steering commands from a greyscale image of a model roadway. To achieve this,
a trained convolutional neural network is fine tuned to the specific task. The network is
integrated into a steering model for a remote-controlled-car and used to steer on a test

track.
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1 Einleitung

Sobald ein System, welcher Art sei offen, mobil wird, also lauft, rollt, gleitet, schwebt
oder schwimmt, steht es vor der Aufgabe der Navigation. Das kann zunéchst bedeuten,
zu Wissen, wo es sich befindet. Auf einer Karte oder auch relativ zu anderen Objekten
in der Umgebung. In der Robotik nennt man diese Kompetenz Lokalisation. Wenn man
weifs, wo man ist, konnte sich zusétzlich die Frage stellen, wie man zu einem bestimmten
Ort hinkommt. Je nach Ziel oder Aufgabe des mobilen Systems, ist die in der Robotik
Pfadplanung genannte Kompetenz von Bedeutung.

Um sich in einer Umgebung zu bewegen, kann es ebenfalls interessant sein, eine eigene
Représentation der Umgebung zu erstellen. Das Aufbauen einer Karte ist in der Robotik
das Mapping und beinhaltet als Disziplin auch das Interpretieren und Auswerten von
den gesammelten Umgebungsinformationen in einer Karte.

Es wird vorausgesetzt. dass ein solches System bzw. ein solcher Roboter keinerlei Navi-
gationshilfe (z.B. Steuersignale) von aufen erfihrt, sondern vollig autonom Entscheiden
und navigieren muss.

Als Grundstein der Entwicklung solcher autonomer Systeme kann man die Erfindung
des Neurophysiologen William Grey Walter festmachen [16]. Seine in den spéten 40er

Jahren entwickelten und , Elmer “

und ,Elsie” getauften Roboter, sollten ihm dabei hel-
fen, das menschliche Gehirn besser zu verstehen. Beide Roboter, wegen ihrer Form auch
Schildkréten genannt, konnten mit je einem Licht- und Beriihrungssensor, die wiederum
jeweils mit einem Motor verbunden waren, unter anderem um Hindernisse herum navi-
gieren. Die getrennte Ansteuerung der Motoren sollte Neuronen im Gehirn simulieren.
Diese Gehirnanalogie findet sich in dhnlicher Weise in dieser Arbeit wieder, Neuronale
Netze werden im Folgenden eine zentrale Rolle spielen.

Navigation in der Robotik setzt sich also aus verschiedenen Unterdisziplinen zusammen,
die in ihrem Zusammenspiel ganz besonders aktuell viel Beachtung finden: Fahrzeuge
der Firma Tesla sind bereits auf 6ffentlichen Straften autonom unterwegs. Teil der tech-
nischen Austattung der Fahrzeuge (neben Ultrschallsensoren und Radar) sind Kameras

zur Erfassung der Umgebung.



1 FEinleitung

In dieser Arbeit wird gerade die visuelle, bildbasierte Navigation die zweite zentrale Rolle
haben.

1.1 Autonome Navigation mit Bilddaten

Legt man der Navigationsaufgabe als einzigen Losungsraum die Bilddaten einer Kamera
zugrunde, dann bieten sich verschiedene Moglichkeiten an, diese zu verwenden. Objek-
terkennung ist héufig der erste Schritt, um sich in einer Umgebung zu orientieren und
herauszufinden, aus was sich diese Umgebung iiberhaupt zusammensetzt. Zuséatzlich muss
entschieden werden, welche Teile dieser aus Objekten und Flachen aufgebauten Umwelt
iiberhaupt betretbar beziehungsweise befahrbar ist. Fiir Systeme, die in Szenarien ver-
wendet werden sollen, in denen auf Fahrbahnen, Strafsen oder andersartig begrenzten
Strecken navigiert werden soll, ist die Erkennung dieser Strecke die Schliisselfunktion. In
diesen Féllen bestimmt die Umgebung direkt, wo {iberhaupt gefahren werden darf, fiir
die Navigation eine enorme Hilfe.

Um genau solche Szenarien soll es in dieser Arbeit gehen, speziell um das Fahren auf

einer markierten Fahrbahn, die durch eine Kamera am Fahrzeugsystem erfasst wird.



2 Neuronale Navigation mit Bilddaten

2.1 Relevante Technik /Hintergrund

Hier erfolgt zunéchst eine kurze Beschreibung der fiir Neuronale Navigation auf Bild-
daten relevanten Technik. Grundlegendes wird nur der Vollsténdigkeit halber erwéhnt,

speziellere Aspekte kurz vorgestellt.

2.1.1 Deep Learning

Im Bereich des Maschinellen Lernens stellt das Deep Learning einen besonders populé-
ren Subbereich dar. Viele bekannte Anwendungen, die in den Medien auch als Kiinstliche
Intelligenz bezeichnet werden, nutzen diese Technik. Eine Hierarchie aus Konzepten zu
bauen, bei denen komplizierte Konzepte aus dem Produkt vieler einfacher Konzepte ent-
stehen, erwies sich fiir das Lernen von Datenreprésentationen als besonders geeignet.
Diese Aufeinanderschichten von Berechnungsschritten in so genannten Layern, bildet ein
tiefer Graph ab, auch Neuronales Netz genannt. Die Bezeichnung Deep Learning bezieht
sich auf diese Struktur, mit der das Wissen aus Erfahrungswerten, den Trainingsdaten,

extrahiert werden kann.

Deep Learning gliedert sich selbst in viele Unterthemen auf, eine Darstellung der Ge-
schichte und Technikentwicklung soll hier nicht gegeben werden. Basiswissen zu maschi-
nellem Lernen wird vorausgesetzt, Deep Learning im Speziellen wird in entsprechender
Literatur detailliert erklért, fiir diese Arbeit diente vor allem ein Hauptbuch ([4]) als
begleitende Wissenquelle.
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2.1.2 CNN

Convolutional Neural Network (CNN), haben sich gerade im Bereich der Bildverarbei-
tung als iiberlegen bewiesen. Aus der Biologie inspiriert, findet hier besonders das Prinzip
des rezeptiven Feldes Anwendung. Die Aktivitdt jedes Neurons wird mithilfe einer Fal-
tung berechnet, raumliche Informationen und Zusammenhéinge werden so besser erhalten.
2012 konnte ein CNN, AlexNet |7], beim ImageNet-Wettbewerb den Benchmark-Rekord
von 25,8 % auf 16,4 % driicken, seitdem sind alle gut platzierten Modelle CNNs. Nicht
nur in der Bilderkennung, sondern auch in der Spracherkennung (Parsen, Satzmodellie-
rung, Machinelle Ubersetzung) gelten CNNs als State-of-the-Art Methode und finden
Anwendung in modernsten Technologien.

CNNs werden hier nicht detailliert erklart, das Versténdnis wird als Grundlage voraus-

gesetzt.

2.1.3 ResNet

Residual Neural Networks, oder kurz ResNet, ist eine weitere Technik, die ihren Ur-
sprung in der Biologie hat. Das Verhalten so genannter Pyramidenzellen, Nervenzellen
im menschlichen Gehirn, wird nachgebildet, indem Abkiirzungen zwischen Layer einge-
baut werden. Residual Netze wurden 2015 entwickelt, insbesondere liefs sich mit diesem
Ansatz das Trainieren tiefer Netze verbessern [5|. Abbildung 2.1 zeigt den schematischen

Aufbau eines so genannten Residual Blocks.

weight layer
F(x) lrem

weight layer

X

identity

Abbildung 2.1: Residual Block
Quelle: [19]
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Je tiefer ein Neuronales Netz ist, desto schwieriger wird das Trainieren aller Layer, ein
Problem in diesem Zusammehang ist das ,Vanishing Gradient Problem “. Fiir tiefe Layer
wird der berechnete Gradient so verschwindend klein, dass irgendwann keine Anderung
der Gewichte in den Layern mehr stattfindet, so stagniert das Training und es kénnen

keine weiteren Fortschritte erzielt werden.

Der Residual-Ansatz fiigt einem normalen Block gewichteter Layer eine Abkiirzung hinzu.
Wie in Abbildung 2.1 zu sehen, wird der Input x des Blocks direkt auf den Output addiert.
Nimmt man an, dass es fiir den Input x eine richtige Gewichtsverteilung H(x) der Layer
im Block gibt, die erlernt werden soll, dann ist der Unterschied zwischen dem Input
und dieser optimalen Verteilung F(x)=H(x)-x. F(x) ist das ,Residual ¢, stellt man die
Funktion um, erhalt man H(x)=F(x)+x. Statt der optimalen Gewichtsverteilung fiir den
Block, lernt das Netz jetzt F(x), also gerade den Unterschied zur Identitatsfunktion des

Inputs x.

Die Annahme der Autoren (|5]) war, dass diese Residual-Funktion besser zu erlernen sei,
als das originale Mapping. Selbst wenn das gelernte Residual F(x)=0, bekommt man fiir
den Input x immernoch die Identitatsfunktion, also x selbst heraus. Das dieses Mapping
meistens naher an der gewiinschten optimalen Gewichtsverteilung liegt, war eine weitere
Annahme.

In Versuchen mit Neuronalen Netzen verschiedener Tiefe konnten diese Annahmen be-

statigt werden.

2.1.4 Pre-Trained und Fine Tuning

In dem Bereich des TRANSFER LEARNING gibt es verschiedene Verfahren. Fine Tuning
beschreibt einen Prozess, in dem ein bereits trainiertes Neuronales Netz fiir eine dhnliche
Aufgabe abgestimmt wird. Das Netz wird als PRE-TRAINED bezeichnet. Dabei kénnen
Teile der Layer des urspriinglichen Netzes ersetzt werden, oder neue hinzugefiigt werden.
Insbesondere bei Klassifizierungsaufgaben wird dazu haufig die Kategorisierung veran-
dert, um zum Beispiel die von einem Netz erlernten Eigenschaften auf neue Kategorien

anzuwenden.

In diesem Zusammenhang wird auch LAYER-FREEZING, also das einfrieren von Layern
vor dem Training verwendet. Eingefrorene Layer aktualisieren ihre Gewichte nicht und
sind damit vom Trainingsprozess ausgeschlossen. So soll verhindert werden, dass bereits

3

erlernte Eigenschaften eines Netzes, wie ,Katzenohr “ oder auch ,Linie “ nicht verloren
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gehen. Dazu werden frithere Layer meist eingefroren, spatere auf einem neuen Datensatz
trainiert, um die bereits erlernten Eigenschaften zu nutzen und nicht zu veridndern und

Eigenschaften fiir die neue, dhnliche Aufgabe zu erlernen.

2.1.5 Data Augmentation

Um qualitativ hochwertige Traningsdaten zu erhalten, bietet sich héufig eine Vermeh-
rung der Datenbasis an. Dieses Verfahren wird als DATA AUGMENTATION bezeichnet. In
der Bildverarbeitung kénnen zum Beispiel durch Spiegelung oder Verschieben neue Tra-
ningsbilder generiert werden, die vorher noch nicht vorhanden waren. Dazu kann auch

eine Anpassung der Label notwendig werden.

Data Augmentation kann auch verwendet, um die Varianz einer Datenbasis zu erhohen.

Dazu kénnen in der Bildverarbeitung zum Beispiel Rausch-Filter angewandt werden.

2.1.6 Stratified Sampling

Wenn eine Kategorie einer Datenmenge iiberreprasentiert ist, kann es sinnvoll sein, die
Stichprobenumfinge der Kategorien einzuschranken. Diesen Vorgang nennt man STRA-
TIFIED SAMPLING. Durch diese Beschrankung wird insbesondere bei Lernverfahren ver-

mieden, dass die iiberreprasentierte Kategorie sich im Ergebnis starker auswirkt.

2.1.7 Histogrammausgleich

Der HISTOGRAMMAUSGLEICH ist ein Verfahren zur Regulierung der Helligkeit eines Bil-
des. Alle Grauwerte des Bildes werden um einen feste Konstante, entweder in den hellen
oder den dunklen Bereich verschoben. Werte, die unten oder oben aus der SKala raus-
geschoben werden, werden auf dem kleinsten beziehungsweise grofiten Wert der Skala

gesetzt.
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2.1.8 Saliency-Map

In der visuellen Verarbeitung sind bestimmte Qualitdten einzelner Pixel oder Bildberei-
che von Interesse. SALIENCY MAPS helfen, diese Bereiche zu identifizieren und sichtbar
zu machen. Saliency-Maps sind topographische Reprasentationen bedeutender Informa-

tionen. Je nach Anwendungfall gibt es verschiedene Berechnungsverfahren.

2.2 Ansatze

Im folgenden wird auf zwei Ansétze der Navigation mit Neuronalen Netzen eingegan-
gen, durch Gegeniiberstellung erster Versuche mit einem modernen Ansatz soll folgenden

Ausarbeitungen ein Rahmen gegeben werden.

2.2.1 ALVINN

Versuche durch neuronale Verarbeitung von reinen Bilddaten in einem Szenario zu navi-
gieren, gab es bereits 1989 in Pomerleau’s Arbeit, die man auf diesem Gebiet als Pionier-
arbeit verstehen kann[13]. Das Netzwerk Autonomous Land Vehicle In a Neural Network
(ALVINN) sollte das NAVLAB steuern, ein Testfahrzeug fiir Autonome Navigation der
Carnegie Mellon University. In 2.2a ldsst sich die Architektur nachvollziehen. Der rein
visuelle Input wird untersiitzt durch eine laserbasierte Abstandsmessung und ein Input-
neuron fiir die Kodierung der ,Strafenintensitéit, also ob die Strafe heller oder dunkler
wird. Der Bildinput ist die Blaustufenintensitit des jeweiligen Bildpunkts. Aus heutiger
Sicht ist das Netz mit nur einer hidden Layer mit 29 Neronen sehr klein, die im weiteren
angesprochenen Architekturen haben deutlich mehr Layer und mehrere Hunderttausend

Parameter.

Zudem interpretiert ALVINN die Aufgabe des Spurfolgens nicht als Regressionsproblem,
sondern als Klassifikation. Die Ausgangsneuronen sind eine lineare Reprisentation der
Lenkrichtung, die das Fahrzeug in Richtung Fahrbahnmitte steuert. Neuronen in der Mit-
te stehen fiir eine Fahrt geradeaus, Neuronen links und rechts fiir die jeweilige Fahrtrich-
tung. Grob gesagt gibt das Neuron mit dem hoéchsten Aktivierungslevel den einzuschla-
genden Lenkwinkel, also die Fahrtrichtung an. Im Ergebnis konnte das Netz nach 40
Epochen Training auf simulierten Fahrbahnbildern, zu sehen in 2.2b, einen 400 Meter

Weg durch einen Wald mit § m/s sicher abfahren.
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Road Intensity 45 Direction
Feedback Unit Output Units

8x32 Range Finder
Input Retina

30x32 Video
Input Retina

(a)
Abbildung 2.2: ALVINN Architektur (a) und simulierte Fahrbahn (b)

2.2.2 NVIDIA DAVE-2

Forschungserkenntnisse der folgenden Jahre trieben die technische Entwicklung voran,
auch im Bereich der autonomen Navigation tat sich viel. Zur Orienterung wird eine ak-
tuellere Forschungsarbeit vorgestellt, die einige Aufmerksamkeit auf sich zog. Im Jahr
2016 verdffentlicht das Technologieunternehmen NVIDIA einen eigenen Ansatz [1], ba-
sierend auf Versuchen mit dem ,DARPA Autonomous Vehicle “ (DAVE) [17]| wird dieser
,Dave-2 “ genannt.// Daten werden hier durch Fahrten auf echten Strafen gesammelt,
wofiir drei Kameras in der Windschutzscheibe eines Autos angebracht und Steuerungs-
daten iiber den CAN-Bus des Fahrzeuges ausgelesen werden. Mit diesen Daten wird ein
CNN trainiert (2.3), was dann an einer Strafen-Simulation getestet wird. Hervorzuhe-
ben ist hier besonders die Verwendung von Convolutional Neural Networks (CNN) und
die, im Gegensatz zum bereits erwdhnten Ansatz 27 Jahre zuvor, stark gesteigerte Re-
chenleistung. Folglich kénnen nicht nur Bilder besserer Qualitéit verarbeitet werden, die
Netzarchitektur mit 9 Layern und 250.00 Parametern ware 1989 nicht in annehmbarer
Zeit trainierbar gewesen. Auflerdem stellt sich NVIDIA dem Anspruch, eine neuronale
Steuerung fiir 6ffentliche Strafsen zu entwerfen, nicht nur fiir ein sehr begrenztes Testsze-
nario.

Abbildung 2.3 zeigt die Komponenten des Trainingsprozesses.

Mit dem so tranierten CNN wurden sehr gute Ergebnisse erzielt. Sowohl in der Simulati-

on, als auch auf Testfahrten in realen Strafsensituationen, steuerte das neuronale Netz ein



2 Neuronale Navigation mit Bilddaten

Recorded
steering
wheel angle Adjust for shift Desired steering command
™ and rotation |
r 2 Network
Left camera ‘ | computed
’ - steering ~ A
[ Random shift command N
\Center camera/ | : and rotation | ™1 CNN | .. -
Right camera J i

Back propagation Error
weight adjustment

Abbildung 2.3: Komponenten des Trainings
Quelle: 18]

Auto nahezu fehlerfrei. Einige der Ansétze und Erkenntnisse aus dieser Arbeit lasse ich
fiir den Entwurf und die Bewertung meiner Arbeit mit einflieffen. Vor diesem Hintergrund

wird im folgenden Kapitel die Entstehung der Idee zu dieser Arbeit erldutert.



3 Idee

3.1 DroNet und Carolo-Cup

DroNet Die ETH Ziirich entwickelte 2018 eine eigene Architektur, mit dem Ziel durch
Training auf Fahrbahnbildern eine Drone zu steuern [9]. Das daraus entstandene, von
Aufbau und Grofe relativ einfach gehaltene Neuronale Netz, war der Anstof fiir diese
Arbeit.

Das Netz, in seinem Aufbau dargestellt in Abbildung 3.1, bekommt als Input ein 200x200
Pixel grofses Bild in Graustufen, der Output ist ein Lenkwinkel und zusétzlich eine Kol-

lisionswahrscheinlichkeit.

K‘:\’
Steering angle

— RelU

Prob. collision

", o ., e
e e

1x1conv, 32, /2 1xlconv, 64, /2 1x1conv, 128, /2

Abbildung 3.1: Architektur DRONET

Trainiert wurde das Netz auf frei verfiigbaren Datensétzen der Firma Udacity, bestehend
aus Bildern aufgenommen mit Kameras hinter der Windschutzscheibe eines Autos bei
stundenlagen Fahrten iiber Amerikanische Highways. Die Aufnahmen sind mit Fahrdaten

verbunden, Zeitstempel, GPS-Daten, Beschleunigungswerte und Lenkwinkel wurden fiir

10
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jedes Bild der Aufnahmen gespeichtert. Fiir das Training von DRONET werden nur die
Bilder der Mittelkamera und der jeweilige Lenkwinkel genutzt.

Zusatzlich hat das Team der ETH Ziirich eigene Aufnahmen mithilfe einer am einem
Fahrrad montierten Kamera im Strafenverkehr gemacht und diese Aufnahmen manuell
mit einer Kollisionswahrscheinlichkeit versehen. Wie bereits erwahnt hat das Netzwerk
dementsprechend zwei verschiedene Outputs.

Fiir diese Arbeit ist aber nur der Lenkwinkel von Interesse, Kollision spielt als Szenario

keine Rolle. Im Entwurf werden dementsprechend Anpassungen gemacht.

Es stellte sich heraus, dass das Modell der ETH Ziirich hervorragend generalisierte und
eine Drohne sicher durch ein Strafenszenario steuern konnte, wobei das Szenario sich
deutlich von den gelernten Unterschied. Diese Eigenschaft von DRONET méochte ich mir
im folgenden zu Nutze machen und auf dieser Basis ein Steuerungsmodell fiir ein RC-

Fahrzeug entwickeln.

Carolo-Cup Die HAW Hamburg nimmt seit einigen Jahren am ,Carolo-Cup “ teil,
einem Wettbewerb der Technischen Universitdt Braunschweig. Hier treten Teams einiger
deutscher Hochschulen mit RC-Fahrzeugen (Mafstab 1:10) in verschiedenen Disziplinen
des autonomen Fahrens gegeneinander an. Der Wettbewerb findet jéhrlich in Braun-

schweig auf einem vorbereiteten Kurs statt.

Eine hauptsédchlich von den HAW Studenten Nils Schénherr und Gunnar Wolfram auf-
gebaute Plattform, zu sehen in Abbildung 4.1, dient dieser Arbeit als Testplattform.

Bild
!

CNN
Lenkwinkel J

Abbildung 3.2: Einfacher schematischer Aufbau

Zum Entwickeln der Fahrzeuge steht an der HAW eine Teststrecke zur Verfiigung, ver-
schiedene Fahrzeugplattformen sind in der Entwicklung.

Vor diesem Hintergrund entstand die Idee fiir diese Arbeit.

11
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Ziel Das Ziel dieser Bachelorarbeit ist, an einem konkreten Anwendungsfall zu zeigen,
dass ein Fahrzeug autonom einen Streckenkurs abfahren kann, indem ein neuronales Netz
live Bilder der Strecke auswertet und Lenkinformationen fiir das Fahrzeug berechnet,
schematisch dargestellt in Abbildung (3.2). Da aktive Teams der HAW im Carolo-Cup
aktuell klassische (Bildbasierte-) Navigationsansitze verfolgen (Kapitel 1.1), soll die Ar-
beit auch zeigen, wie eine nichste Generation der Fahralgorithmen fiir den Carolo-Cup

aussehen kann.

Die autonome Fahrleistung auf der Teststrecke ist das Hauptaugenmerk, sie zu messen

und zu analysieren ist Bestandteil der Arbeit.
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4 Entwurf

In diesem Kapitel wird der vollstdndige Entwurf einer Steuerung fiir ein RC Fahrzeug
dargestellt. Fiir dieses Kapitel war besonders Buch des Erfinders von Keras, Francois
Chollet, hilfreich [2].

Wie im vorangegangenen Kapitel erlautert, entstand die Idee fiir die Steuerung eines RC-
Fahrzeuges mit Neuronalen Netzen im Kontext einer Arbeit der ETH Ziirich. Das dort
entworfene DroNet wurde bereits kurz vorgestellt und wird die Basis fiir die neuronale

Steuerung sein.

Basis DroNet ist ein 8-Layer Convolutional Neural Network, das hauptséchlich aus drei
Residual-Blécken besteht. Als Input bekommt das Netz ein 8-Bit Graustufenbild mit 200
x 200 Pixel. Es gibt zwei Outputs, einmal einen Lenkwinkel aus dem Intervall [—1, 1] und
einmal die Kollisionswahrscheinlichkeit in Prozent. hierbei gilt, Werte < 0 entsprechen
einer Rechtskurve, Werte > 0 einer Linkskurve. DroNet hat 3.2 x 10° Parameter und
schafft eine Verarbeitungsrate von 20 fps. Wie im vorigen Kapitel bereits erwahnt, wurde
DroNet auf einem frei verfiigharen Datensatz trainiert.

In der Arbeit werden die Ergebnisse mit anderen Netzwerken verglichen, die mit dem
selben Datensatz trainiert wurden. Anhand verschiedener Metriken zur Messung der Be-
stimmungsgenauigkeit, wird die Performance auf dem Datensatz bestimmt. Ein solcher
Vergleich ist fiir diese Arbeit jedoch nicht durchgefiihrt, da ein konkretes Szenario unter-

sucht wird.
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4 Entwurf

4.1 Hardware und Strecke

Ein kurzer Uberblick iiber die Hardwarebasis und Testumgebung.

Fahrzeug Das vom HAW-Team aufgebaute Fahrzeug fiir den Carolo-Cup 4.1, besteht,
abgesehen von Chassis, Motorelektronik und Servos, im Kern aus einem Intel Next Unit
of Computing (NUC), auf dem die vollsténdige Bildverarbeitung und Logik berechnet
wird und der Kamera, die die Bilder liefert. Der Prozessor ist ein Intel i5 der dritten
Generation. Die Kamera ist eine UEYE Schwarzweifkamera der Firma Imaging Develop-
ment Systems GmbH (IDS), die iiber USB mit dem NUC verbunden ist. Die Kontrolle
per Fernsteuerung, zum Eingreifen im Fehlerfall und zum Positionieren des Fahrzeugs
kommuniziert iiber Funk direkt mit dem Motorcontroller.

Auf dem Intel NUC ist ein Unix Betriebssystem eingerichtet. Eine funktionsfihige Hard-
ware Abstraktion fiir den Motor und die Steuerungsservos ist vom Carolo-Cup Team
bereits entwickelt und steht mir im Weiteren zur Verfiigung. Diese ist in C++ implemen-

tiert.

Abbildung 4.1: Das Carolo-Cup Fahrzeug

Strecke Die HAW Teststrecke ist ein Rundkurs mit verschiedenen Kurven und einem
Kreuzungszenario. Die Lange der dufseren Fahrbahn betrdgt 36,1 Meter, die innere Fahr-
bahn ist 31,3 Meter lang.

Die Fahrbahn mit weifen Band auf schwarzem Untergrund abgeklebt und entspricht
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4 Entwurf

der Erscheinung einer Strafse, mit unterbrochener Mittellinie. Einige Besonderheiten der
Strecke, wie zum Beispiel Parkliicken, sind Teil der Aufgaben des Carolo-Cups, spielen in
dieser Arbeit aber keine Rolle. Die Abbildung 4.2 zeigt einen Ausschnitt der Fahrbahn,
zu sehen ist eine fast kreisformige Kurve und die Kreuzungssituation. Der Teststrecken-
raum ist fensterlos, es wurde sowohl bei Aufnahme der Trainingsbilder, als auch bei den
Testfahrten darauf geachtet, dass die volle Deckenbeleuchtung an ist, um fiir optimale

und gleichbleibende Beleuchtungsverhéltnisse zu sorgen.

—

Abbildung 4.2: Ein Ausschnitt der Teststrecke

Rechnerhardware Bildverarbeitung und Training des Netzes werden auf einem Win-
dows Computer (Windows 10) mit einer GeForce GTX 950 Grafikkarte berechnet. Da mit
einer relativ kleinen Bildanzahl gearbeitet wird und das Neuronale Netz sehr kompakt

in Hinblick auf die Parameteranzahl ist, wird keine High-end Grafikkarte benotigt.

4.2 Trainingsdaten

Um Trainingsdaten, also Bilder der Teststrecke mit dazugehdrigem Lenkwinkel zu erzeu-
gen, wird auf einen Algorithmus eines Carolo-Cup Teams (TEAMWORSTCASE) der HAW
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4 Entwurf

zuriickgegriffen. Qualitative Trainingsdaten per Handsteuerung mit der Fernbedienung

zu generieren erwies sich als Fehleranfillig.

Datenbasis Auf mehreren Fahrten iiber den Rundkurs mit dem Algorithmus von
TEAMWORSTCASE, wurden iiber 20.000 Bilder gesammelt. Fehlsteuerungen seitens des
Algorithmus wurden im Anschluss per visueller Kontrolle aussortiert. Am Ende dieser
Vorauswahl standen etwas tiber 6.000 Bilder fiir das Training zur Verfiigung. Die Auf-
16sung der Aufnahmen ist 752x480 Pixel. Die untere Hilfte der Bilder ist durch eine
kamerainterne Vorverarbeitung bereits geschwirzt, TEAMWORSTCASE hat fiir ihre wei-
tere Verarbeitung so direkt den Teil des Bildes ausgeblendet, auf dem das Fahrzeug selbst
zu sehen ist. Da dieser Teil des Bildes im weiteren ohnehin weggeschnitten wird, hat das

keine Auswirkungen.

Ein Beispiel aus diesen Fahrbahnaufnahmen zeigt Abbildung 4.3, die Aufnahme ist au-
tomatisch in Graustufen, die Kamera nimmt nur in diesem Modus auf. Zum Datensam-
meln wurde die Bildrate der Kamera erhoht, wozu die Belichtungszeit reduziert wurde.
Die Aufnahmen sind aus diesem Grund dunkler. Diese Rohdaten sind die Basis fiir das

Training und miissen dazu im Weiteren einer Vorverarbeitung unterzogen werden.

Abbildung 4.3: Kameraaufnahme der Fahrbahn

4.3 Datenverarbeitung

4.3.1 Software

Fiir die Umsetzung wurde folgende Software verwendet.
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4 Entwurf

Die Bildverarbeitung und das Training sind mit Python programmiert. Fiir Operationen
auf Bildern wird die OpenCV Bibliothek verwendet. Das Neuronale Netz und die Struktur
fiir Verarbeitung der Bilder und Training sind mit Keras implementiert.

Einzelne Funktionen zur Auswertung und fiir das Training sind aus dem Repository der
DroNet Gruppe der ETH Ziirich iibernommen, diese sind im Code entsprechend kenntlich

gemacht.

Die Abstraktion fiir den Motorcontroller auf dem Fahrzeug ist in C++ implementiert,
die Steuerungskontrolle auf Fahrzeugseite ist daher in C entwickelt.

Die Python Module laufen auf einem Windows Computer in einer virtuellen Umgebung,
die mit Anaconda verwaltet wird. Es sind 2 Umgebungen mit Python 3.6.5 eingerichtet.
Auf dem Fahrzeug (NUC) kommt zusétzlich Virtual Studio Code (VSCode) zum Einsatz,
so wie eine Debugging Umgebung mit PyCharm fiir die Python Module

Keras wird in Version 2.1.6 auf einem Tensorflow-Backend in Version 1.10.0 verwendet.

4.3.2 Preprocessing

Um die Bilder fiir das Training aufzubereiten, wird eine Verarbeitungspipeline eingerich-
tet, die in der gleichen Form auch fiir die Vorverarbeitung im Steuerungsmodus genutzt
wird. Die Bilder, die das Netz zum Training zu ,sehen “ bekommt, sollen die gleiche

Verarbeitung durchlaufen wie die Live-Bilder, die spéter zum Steuern benutzt werden.

Data-Label Processing Zunéchst wird die Verteilung der Lenkwinkel betrachtet. Al-
lerdings muss hier noch eine Skalierung erfolgen, denn die im Carolo-Cup-Fahrzeug ver-
wendete Kodierung entspricht nicht der Kodierung, in der das trainierte neuronale Netz

Inputdaten verarbeitet.

Links Gerade Rechts
(1000 1500 2000|
< 1 0 A P

Abbildung 4.4: Skalierung der Lenkwinkel-Wertebereiche

Wie Abbildung 4.4 zeigt, miissen die Wertebereiche umgerechnet werden. Der Intervall
[1000, 2000] wird auf [1, —1] abgebildet. Die richtige Kodierung der Lenkwerte in Links
und Rechts wurde dabei beachtet.

17



4 Entwurf

Die Lenkwinkel werden anhand einer Framenummer mit dem zugehérigen Bild verbunden

und so fiir Tranings- und Validierungsordner gespeichert.

Data Augmentation Die Datenbasis soll erhoht werden, hierzu wird auf Bildspiege-

lung zuriickgegriffen, ein Verfahren aus dem Bereich der Data Augmentation [3] [11].

In Abbildung 4.5 ist die Lenkwinkelverteilung grafisch aufbereitet. Die x-Achse bildet
den Lenkwinkel aus [—1,1] ab, die y-Achse die Anzahl der Trainingsbilder mit dem je-
weiligen Lenkwinkel. Grafik 4.5a zeigt die Verteilung der Lenkwinkel im Verhéltnis zu der
Anzahl der Bilder. Es wird sofort ersichtlich, dass die Mehrheit der gesammelten Lenk-
daten von einer Fahrt geradeaus, mit Lenkwinkel um 0.0, stammen. Um eine moglichst

ausgeglichene Verteilung zu erreichen wird eine Anpassung vorgenommen.

Stratified Sampling Zudem wird Stratified Sampling [8] angewendet, um die Uberre-
prasentation einer Datenkategorie zu vermeiden. Alle Bilder, mit Ausnahme derer, die mit
einem Lenkwinkel von 0.0 assoziiert sind, werden gespiegelt. So kann die Trainingsdaten-
menge verdoppelt werden und gleichzeitig eine ausgeglichene Verteilung der Lenkwinkel

erreicht werden. Grafik 4.5b zeigt die Verteilung nach der Anpassung.

Die Spiegelung sorgt automatisch dafiir, dass Aufnahmen der rechten Fahrbahnseite zu
Aufnahmen der Linken werden. Diese Erweiterung der Trainingsdaten auf beide Spuren
wird aber nicht als Problem betrachtet, die Annahme ist, dass Fahrbahneigenschaften
unabhéngig der Fahrbahnseite gelernt werden kénnen und das Training dadurch robuster
wird. So entsteht ein Traningsbilder-Set von gut 11.000 Bildern.
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—075 -050 -025 000 025 050 075 100 100 -0.75 —0.50 -0.25 000 025 050 075 100
(a) (b)

Abbildung 4.5: Lenkwinkelverteilung im Bilderset
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4 Entwurf

Weitere Methodiken der Data Augmentation, wie Bildverschiebung oder Bilddrehung,

wurden nicht verwendet. In Versuchen konnte so keine Verbesserung erzielt werden.

Data Splitting Fiir die Verwendung im Traningsprozess wird die Datenbasis mittels
Data Splitting [12]| [14] Traningsdaten und Validierungsdaten aufgeteilt. Die hier verwen-
dete Aufteilung ist im Verhéltnis 4 zu 1. Damit entsteht ein Traningsbilderset mit 8.800
Bildern und ein Validierungsbilderset mit 2.200 Bildern.

4.3.3 Real-Time-Processing

Processing Pipeline Mit den so vorbereiteten Daten wird im Weiteren eine Pipeline
mit Bildoperationen eingerichtet. Die Daten-Label sind angepasst und Data Augmen-
tation wurde durchgefiithrt. Die Processing Pipeline verarbeitet diese Daten und gibt
den Output direkt an das neuronale Netz weiter. Die Bearbeitungsschritte der Pipeline
erfolgen in Echtzeit, wihrend die Daten geladen werden. Die Abbildung 4.6 macht die
Struktur der Verarbeitung deutlich.

Als Input kommen entweder die ueye-Kamera auf dem Fahrzeug oder die Traningsbasis
in Frage. Sowohl fiir Tranings-, als auch fiir den Steuerungsmodus wird die Pipeline

verwendet.

Skalierung Im einem ersten Schritt werden die Bilder skaliert und dann auf die Bildgro-
e 200x200 Bildpunkte zugeschnitten. Hier wurde speziell darauf geachtet, den Bildaus-
schnitt mit dem gréften Informationsgehalt zu erhalten, also méglichst viel der Fahrbahn

im zugeschnittenen Bild zu sehen.

Histogrammausgleich Wie bereits angemerkt, sind die Traningsbilder recht dunkel.
Dem wird entgegengewirkt, es wird ein Histogrammausgleich fiir jedes Bild angewandst.
Die Bilder werden heller.
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Normalisierung Anschlieflend werden die Grauwerte auf den Wertebereich [0, 1] nor-
malisiert. Fiir die Berechnung in CNNs ein iiblicher Schritt, die Produkte der Multiplika-
tionen bleiben in einem kleinen Wertebereich und ermdoglichen so ein effizienteres Traning.
Auflerdem wird noch eine Umformung des Bildarrays von einem zweidimensionalen zu
einem dreidimensionalen vorgenommen, dies ist im weiteren ebenfalls fiir die Verarbei-
tung im Netz von Bedeutung, auch wenn hier nur eine 1 fiir die eine Farbwertdimension

angefiigt wird.

752480 526x336 200200 200x200 200x200x1 (Bildpunkte)
[0,255] [0,255] [0,255] 1] [0.1] (Grauwerte)
Live Ka \ Lenkwinkel
Ve hamera If' > j
>Skalieren——bSchneiden——b Hist.- --»Normalisieren--» Umformen pestmmen
Ausgleich :
/ A
k Noise -
A1
) 'j Generator > aining
L (mur Training)

Trainingsbilder

Abbildung 4.6: Bildverarbeitungsschritte

Varianzerh6hung Fiir das Training wird auf einem Teil der Bilder ein Filter angewen-
det, der das Bild optisch rauschen ldsst, um das Lernen robuster zu machen. In 4.6 wird
diese als Noise-Generator bezeichnet. Hierzu werden zufillige Werte aus einer Normal-
verteilung (u = 0) gezogen und auf die Pixelwerte addiert. Fiir positive Werte werden
die Pixel somit heller, fiir negative dunkler. Das kornige unscharfe erscheinen des Bildes

soll dazu dienen, die Varianz innerhalb des Datensatzes zu erhéhen.

Darstellung 4.7 zeigt Auszlige aus den Bearbeitungsschritten, nach dem Zuschneiden
4.7a, nach dem Histogrammausgleich 4.7b und nach Durchlaufen eines Rausch-Filters
4.7c.
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(a) (b)

Abbildung 4.7: Beispiele verschiedener Bearbeitungsstufen, zugeschnitten (a), nach Hi-
stogrammausgleich (b) und nach Rausch-Filter (c)

4.4 Fine Tuning

4.4.1 Netzarchitektur

Das CNN DroNet, welches als Grundlage verwendet wird, ist bereits mit Bildern von
Fahrbahnen aus dem reguléren Strafsenverkehr trainiert. Eigenschaften einer Fahrbahn
sind also, so die Annahme, bereits in der Gewichtsverteilung der einzelnen Layer repra-
sentiert. Die fiir diese Arbeit interessante Strecke fallt natiirlich auch in die Kategorie
Fahrbahn, allerdings unterscheiden sich die Aufnahmen der Teststrecke von denen, ei-
ner echten Fahrbahn. Es ist keine Bebauung vorhanden, ebenso gibt es keine anderen
Verkehrsteilnehmer und die Art der Strafenfiihrung unterscheidet sich von realen Situa-

tionen.

Pre-Trained Statt die Gewichtsmatrizen des gesamten Netzwerkes anzupassen, wird
nur ein Fine-Tuning des letzten Residual Blocks vorgenommen. Da mit DroNet ein Pre-
Trained Netzwerk vorliegt, wird hier das Transfer-Learning [10] Verfahren verwendet.
Die architektonische Aufteilung in diese Blocke ermdglicht ein gutes Aufteilen des Netzes
in einen Teil mit festgesetzten bzw. eingefrorenen Gewichten und den Teil, der trainiert

wird.

Layer Freezing Abbildung 4.8 veranschaulicht diese Aufteilung. Der Teil des Netzes in

roten Klammern wird vom Training ausgeschlossen, der griin eingeklammerte Block wird
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trainiert. Die Annahme ist, dass die ersten beiden Blocke bereits allgemeine Eigenschaf-
ten einer Fahrbahn erlernt haben, die gut auf neue Szenarien generalisieren. Der letzte
Residual Block enthélt knapp 70% der Parameter des gesamten Netzes. Die Annahme
ist, das hier die allgemeinen Eigenschaften zu einer komplexeren Représentation zusam-
menwachsen, die gut auf die Testfahrbahn generalisiert. Dariiberhinaus soll vermieden
werden, dass das recht kleine Bilderset mit insgesamt 11.000 Bildern zu einer Uberanpas-
sung (Overfitting) fithrt. Das konnte auftreten, da die Aufnahmen auf Fahrsituationen
der Teststrecke begrenzt sind, die keine grofie Heterogenitéit aufweisen. Nur einen Teil

der Gewichte des Ntzes zu verdndern, erscheint auch in diesem Kontext sinnvoll.

Zusétzlich wird die Ausgabe des Netzes verdndert. Die Kollisionswahrscheinlichkeit wird
in dieser Arbeit nicht betrachtet. Die Traningsdaten enthalten keine entsprechenden La-
bel, daher wird das entsprechende Ausgabe-Layer entfernt. Das Feedback fiir die Berech-

nung der Gewichtsanpassungen kommt nur vom Lenkwinkel.

freeze train

&
— RelU — Steering angle

RES BLOCK 2

¢ |RES BLOCK

et et g

1x1conv, 32, /2 1xlconv, 64, /2 1x1 conv, 128, /2

Abbildung 4.8: Angepasste Architektur

4.4.2 Trainingskonfiguration

Im Folgenden wird die Konfiguration fiir das Fine-Tuning vorgenommen und die Kom-
ponentenstruktur des Lernverfahrens erlautert.
Vor dem Fine-Tuning muss der Trainingsprozess konfiguriert werden, dafiir werden vor

dem Beginn die Hyperparameter festgelegt.
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Hyperparameter Das Adam Optimierungsverfahren [6] wird als Optimierungsalgor-
tihmus aus dem DroNet Traning iibernommen. Die Lernrate wird zu Beginn auf 0.0001
festgelegt mit einem Verfall (Decay) von 10 x 10~°. Es werden 100 Traningsepochen fest-
gelegt und es wird in Gruppen (Batches) von jeweils 32 Bildern trainiert. Fiir das Traning
wird aufterdem eine Shuffle-Funktion aktiviert, die Bilder werden so in einer zufélligen

Reihenfolge trainiert.

Prozessstruktur Einen Uberblick iiber das Lernverfahren zeigt Abbildung 4.9. Die
Bilder durchlaufen im ersten Schritt die Preprocessing-Komponente, die Lenkwinkel wer-
den ausgelesen und skaliert, wie bereits im Abschnitt zur Vorverarbeitung beschrieben.
Das CNN generiert fiir ein Bild einen Lenkwinkel, welcher dann mit dem tatséchlichen
(gewtinschten) Lenkwinkel, der diesem Bild zugeorndet ist, verglichen wird. Der Unter-
schied zwischen den Lenkwerten, der Fehler, wird dem CNN als Feedback wieder zuriick-
gegeben. Die Bestimmung des Fehlerwerts erfolgt immer fiir eine Batch, also eine Gruppe
von 32Bildern.

Lenkwinkel |
]

IT‘* 5 skalierung = ------ inschter \ )
gewlnzchier i
Lenkwinke! !
Lenkwinkel ! :
I i
. ! H

beztimmter 1 E Fehier

———» Preprocessing —— » CHHN b -

2N

Fahrbilder

Abbildung 4.9: Struktur des Lernprozesses
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4.5 Steuerung

Um aus der Hardware, also der Fahrzeugplattform und der Software, dem neuronalen
Netz, eine Steuerungseinheit zu machen, miissen beide Teile verbunden werden. Hierbei
ist besonders die Kommunikation wichtig, die Lenkdaten miissen von der erzeugenden
Komponente (CNN) zur ausfithrenden Komponente (Hardwareabstraktion) iibertragen

werden. Die Steuerungsarchitektur ist in Abbildung 4.10 zu sehen.

Uber eine Python Schnittstelle zur ueye-Kamera wird die Kamera konfiguriert und Bild-
daten ausgelesen. Nach der bereits besprochenen Vorverarbeitung (Preprocessing) werden

die Daten an das neuronale Netz weitergereicht.

Kommunikation Der hier bestimmte Lenkwinkel wird nun zur in C/C++ program-
mierten Steuerung weitergegeben. Dazu werden Unix Domain Sockets (UDS) verwendet.
Die Kommunikation erfolgt statt {iber eine IP-Adresse iiber einen File Deskriptor im Un-
ix Betriebssystem. Ein Stream-Protokoll, entspricht dem Internet Protokoll TCP, nutzt
den File-Deskriptor als Kommunikationsendpunkt fiir die Interprozesskommunikation.
Der UDS-Client auf der Python-Seite schickt die Lenkdaten an einen UDS-Server auf der
C/C++ Seite. Dabei werden die Daten als UTF-8 kodierte Bytestreams verschickt. Die
so erhaltenen Daten werden vom UDS-Server entpackt. Es erfolgt keine zeitliche Kontrol-
le auf Zugehorigkeit einzelner Lenkdaten zu Kamerabildern. Die Steuerung soll moglichst
hohen Durchsatz haben um moglichst viele Frames in einer Sekunde zur Lenkwinkeler-
mittung nutzen zu kénnen, daher werden immer die aktuellsten erhaltenen Lenkdaten
genutzt. Wird ein Datum nicht iibertragen, ist es aufgrund der dynamischen Fahrsi-
tuation ohnehin schon weniger als eine Sekunde spéter nicht mehr als Lenkinformation

verwendbar.

Hardwareansteuerung Fiir die direkte Ansteuerung des Lenkungsservos wird der
erhaltene Wert, auf zwei Nachkommastellen gekiirzt. Die Kodierung der Lenkwinkel in
der Fahrzeughardware ist entgegengesetzt zu der trainierten Kodierung. Die Kodierung
der Lenkwinkel wird daher von [1, —1] zu [—1,1] umgerechnet und dann direkt an die
Hardware weitergegeben. Die Geschwindigkeit des Fahrzeugs wird zu Beginn einer Fahrt

auf einen konstanten Wert gesetzt.

Die so gebaute Steuerungskomponente kann zum Fahren des Fahrzeuges verwendet wer-

den. Die Komponenten werden iiber eine ssh-Verbindung gestartet, die Kontrolle fiir den
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Python CIC++
Lenkwinkelbestimmung Steuerungskontrolle
UDS Client =, UDS Server
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Abbildung 4.10: Komponentenstruktur und Verbindung der Neuronalen Steuerung

autonomen Modus wird dem Fahrzeug iiber die Funkfernbedienung iibergeben. So ist

auch ein Eingriff per Hand moglich.

Die Qualitdt der Steuerung und das Fahrverhalten ist im Weiteren Gegenstand einer
Analyse, in der auch aufgezeigt wird, welche Fahrbahn-Eigenschaften das neuronale Netz

interpretiert.
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In diesem Kapitel wird der Traningsprozess analysiert und kritisch Bewertet, zudem
wird das entworfene neuronale Steuerungssystem einem Test unterzogen. Verschiedene
Fahrszenarien werden untersucht, zum Schluss bietet eine grafische Auswertung einen

Einblick in die Perspektive aus Sicht des neuronalen Netzes.

5.1 Training

Das Fine-Tuning wurde mit den im vorangegangenem Kapitel festgelegten Konfiguratio-
nen durchgefiihrt. In diesem Abschnitt erfolgt eine Betrachtung des erfolgten Tranings. In
Abbildung: 5.1 sind Traningsfehler und Validierungsfehler (y-Achse) iiber 100 Epochen
(x-Achse) dargestellt.
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Abbildung 5.1: Traningsfehler (train) und Validierungsfehler (val) iiber 100 Epochen
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Festzustellen ist, dass beide Fehlerwerte sich zunéchst stark fallend 0.0 anndhren und
zwischen den Epochen 20 — 25 und 100 gleichbleibend 0.0 zu bleiben scheinen. Auf-
grund des Start-Traningsfehles von etwa 3.5 sind kleine Werte nur schlecht grafisch zu
beurteilen. Ein direkter Blick auf die zugrundeliegenden Fehlerwerte zeigt, dass beide
sich im Bereich 10 x 1072 weiter 0.0 annéhern, mit dem kleinsten Validierungsfehler von
0.0344 in Epoche 197. Es besteht keine ausgeprigte Divergenz zwischen Trainings- und

Validierungsfehler, das ist positiv zu beurteilen.

Bei kritischer Betrachtung muss angemerkt werden, dass die Regressionkurve, im kon-
kreten Fall die Anndherung des Lenkwinkels, sehr rapide fallt. Das kann Zeichen eines
Overfittings sein. Die Bilder der Teststrecke konnten in der Menge zu homogen sein, die
Teststrecke ist im Angesicht der dort aufgenommenen Bildermenge relativ kurz, viele
Bilder sind optisch &hnlich, mit nur kleinen Lenkwertunterschieden. Aufgrund der raum-
lichen Abgeschlossenheit der Teststrecke gibt es dazu wenig Varianz im Bildhintergrund,

das konnte die Gleichartigkeit der Bilder verstérken.

Allerdings ist die schnelle Konvergenz nicht zwingend negativ anzumerken, das neuro-
nale Netz war Pre-Trained. Es war mit einer verwandten Aufgabe auf einer dhnlichen
Bildermenge trainiert worden. Dazu kommt, dass nur ein Teil der Layer iiberhaupt fir
das Traning, also eine Verdnderung der Gewichte, freigegeben war. Im Angesicht dieser
Umsténde konnen die Fehlerkurven in Abbildung 5.1 auch fiir eine schnelle, effiziente

Anpassung der Gewichte des letzten Residual-Blocks stehen.

Wie das CNN als Steuerungslogik in realen Streckenszenarien abschneidet, wird in den

nachsten Abschnitten untersucht.

5.2 Testfahrt

Um die Lenkwinkelbestimmung des Netzes zu Testen, wird zunéchst frei auf der Strecke
gefahren. Das Fahrzeug startet auf einer Geraden und fahrt den Kurs tiberwiegend Feh-
lerfrei ab. Der Onboard-Rechner (NUC) des Fahrzeugs verarbeitet die Bilder mit 20 fps,
getestet wird bis zu einer Geschwindigkeit von 1.2m/s, ab da nimmt die Lenkfehlerhéu-
figkeit stark zu. Ein Lenkwinkelupdate (= 1 verarbeiteter Frame) pro gefahrene 6em ist

die Obergrenze.
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5 Auswertung und Szenarien

Metrik Die Fahrleistung auf der Strecke soll gemessen werden, um Sie direkt mit ande-
ren Algorithmen vergleichen zu kénnen. Dazu wird eine Autonomie-Metrik [1] bestimmt.

Der Autonomiewert wird definiert als

B Anzahl Fehler - 2s
Fahrzeit in Sekunden

(1

100, (5.1)

wobei die Anzahl der Fehler die Summe der Situationen ist, in der das Fahrzeug die
Aufsen- oder Mittellinie mit mehr als zwei Reifen iiberquert hat. Das Fahrzeug kann
sich danach selbst wieder auf die Strecke bringen, oder per Hand zuriickgelenkt werden.
Die Zeit, die vergeht, bis das Fahrzeug wieder sauber auf die Straffe zuriickgekehrt ist,
wird mit 2 Sekunden angenommen. Die Fahrzeit in Sekunden beschreibt die Dauer des

Versuchs.

Fiir den Test werden zwei Runden auf der Teststrecke gefahren, einmal im Uhrzeigersinn
und einmal gegen den Uhrzeigersinn, beide Runden auf der jeweils Rechten Strafenseite.
Als Geschwindigkeit wird %m/ s festgelegt. In jede Richtung der Strecke wird 60 Sekun-
den gefahren, das entspricht je einer Runde. Die Gesamtfahrzeit pro Test ist damit 120

Sekunden.

Verglichen wird das unverénderte DroNet, die nachtrainierte Variante dieser Arbeit, be-
zeichnet als BA-RR, und der Steuerungsalgorithmus, der von der diesjahrigen Carolo-
Cup-Projektgruppe entwickelt wurde. Der Steuerungsalgorithmus der Projektgruppe ba-
siert auf klassicher Linienerkennung mit Bildverarbeitung. Die erste Runde ist im, die
zweite gegen den Uhrzeigersinn. Die Testfahrten ergaben die in Tabelle 5.1 gesammelten
Daten.

Tabelle 5.1: Algorithmen im Vergleich
Algorithmus | Fehler Runde 1 | Fehler Runde 2

DroNet 16 12
Carolo-Projekt 7 11
BA-RR 3 5

Der Autonomiewert wird nach der Formel berechnet und liefert die in Tabelle 5.2 ver-
merkten Werte. Der Autonomiewert ist eine Prozentangabe und ist auf ganze Zahlen

gerundet.

Der urspriingliche DroNet Algorithmus ist nur 53% der Fahrzeit autonom unterwegs, was

nicht iiberrascht, da er in einem anderen Anwendungsszenario entstand. Der Algorithmus
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Tabelle 5.2: Vergleich der Autonomie
Algorithmus | Autonomiewert

DroNet 53 %
Carolo-Projekt 70 %
BA-RR 87 %

des aktuellen Carolo-Projektteams ist deutlich besser, hat allerdings auch viele Fahrfehler
gemacht. Die in dieser Arbeit entwickelte Steuerung (BA-RR) ist 87% der Fahrzeit auto-
nom unterwegs, hier zeigt sich die deutliche Verbesserung, die insbesondere im Gegensatz
zum DroNet Algorithmus erreicht wurde. Aufterdem wird deutlich, das eine Steuerung
mittels statistischer Auswertung von Bilddaten (CNN) nicht nur méglich ist, sondern

einer Steuerung mittels klassicher Linienerkennung in diesem Fall sogar {iberlegen ist.

Im Folgenden wird das Verhalten des Fahrzeugs in speziellen Szenarien untersucht.

5.3 Einzelszenarien

Fahrbahn wiederfinden Im Hinblick auf die Eingangs angesprochene mogliche Overfitting-
Problematik, wird hier eine praktische Herangehensweise an die Analyse gemacht. Im
Traningsbilderset sind keine Bilder enthalten, in denen das Fahrzeug aus einer Fehler-
situation wieder auf die Strafe navigiert. Genauer gesagt, in denen das Fahrzeug nicht
oder nur teilweise auf der Strecke steht und den Weg in die richtige Fahrspur selbst fin-

det. Somit konnten diese Szenarien beim Traning auch nicht ,,auswendig “ gelernt werden.
Diese Fehlersituationen werden jetzt kiinstlich erzeugt und das Fahrverhalten betrachtet.
Abbildung 5.2 zeigt Beispielhaft zwei solche Szenarien, einmal steht das Fahrzeug teilwei-

se auf der Strae (5.2a), im anderen Beispiel steht es komplett aufserhalb der Fahrbahn
(5.2b).

Es wurden jeweils 10 verschiedene Szenarien mit dem Fahrzeug teilweise auf der Fahrbahn
und 10 mit dem Fahrzeug aufserhalb der Fahrbahn, jedoch mit Kamerasicht auf zumindest
einen Teil der Fahrbahn, getestet. In 10/10 Szenarien findet das Fahrzeug den Weg auf
die Fahrspur, wenn es teilweise darauf steht. In 9/10 Féllen findet es die Fahrspur, wenn
es vollstdndig aufterhalb der Fahrbahn steht.
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5 Auswertung und Szenarien

Abbildung 5.2: Fehlerszenarien

Aus diesem Versuch lésst sich die Vermutung ableiten, dass die Orientierung an Fahr-
bahneigenschaften nicht nur in den trainierten Féllen funktioniert. Die Fahrspur wird

auch aus vorher nicht gesehenen Blickwinkeln gefunden.

Kreuzung Da die Teststrecke nur eine Kreuzung hat, sind in den Traningsdaten sind
nur wenige Bilder von Kreuzungsszenarien, wie dem in Abbildung 5.3 gezeigten, vorhan-
den. Das Verhalten in diesen speziellen Situationen, in denen ein Teil der Fahrbahnmar-

kierung fehlt, ist besonders interessant.

Abbildung 5.3: Kreuzungsszenario aus Sicht der Fahrzeugkamera

Tatséchlich erweisen sich die Kreuzungssituationen als grofste Fehlerquelle. Wird die
Kreuzung gerade angefahren, wird sie in 9/10 Versuchen sauber iiberquert. Ist das Fahr-
zeug allerdings nicht mittig auf der Fahrbahn, sondern fahrt die Kreuzung in einem leicht

verédnderten Winkel an, wird sie nur noch in 5/10 Versuchen sauber durchfahren. In 50%
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der Testfille mit leicht verdndertem Blickwinkel verldsst das Fahrzeug die Fahrspur und

wechselt die Spur.

Fehlt die Seitenlinie zur Orientierung, erschwert das die Lenkwinkelbestimmung. Durch
eine leicht schrage Anfahrt der Kreuzung (zum Beispiel nach einer nicht ganz sauber
durchfahrenen Kurve) gerét schnell die andere Fahrbahn in den Blickwinkel, welche dann

zur Orientierung verwendet wird. Das Fahrzeug wechselt die Fahrspur.

5.4 Visualisierung

Saliency Gerade vor dem Hintergrund der Analyse des Netzes ist es interessant zu
Wissen, welche Bereiche des Bildes fiir die Bestimmung des Lenkwinkels tatsédchlich von
Bedeutung sind. Als Mensch kennt man das Konzept einer Fahrbahnmarkierung und
der daraus entstehenden Fahrspur sehr genau. Man konnte davon ausgehen, dass fiir ein
neuronales Netz diese Bereiche eines Bildes deswegen auch besonders interessant sind,

um die Fahrtrichtung zu bestimmen.

Auch in Bezug auf die in vorangegangenem Kapitel besprochenen Problematiken liegt
ein gesteigertes Interesse vor, die wichtigen Bereiche der Fahrbahnbilder ausfindig zu

machen.

Fiir die Visualisierung werden Saliency-Maps [15] verwendet. Die Idee ist, jene Bildpunkte
zu identifizieren, welche fiir die groften Verdnderungen im Output sorgen. Fiir diese
Arbeit bedeutet das, genau die Bildpunkte visuell hervorzuheben, welche fiir eine grofe
Verénderung im Lenkwinkeloutput sorgen. Dafiir wird die Verdnderung des Outputs in

Bezug auf das Eingabebild berechnet, also das Verhiltnis einer Anderung im Output zu

OO0utput
dInput *

Visualisierungs-API fiir Keras.

einer Anderung im Input: Fiir diese Analyse wird Keras-vis [20] genutzt, eine

Lernprozess Um die Repréisentation der Bildeigenschaften im Netz deutlich zu ma-
chen, wird eine Saliency Map fiir jeden der drei Residual-Blécke bestimmt. So ldsst sich
nachvollziehen, wie sich die ausschlaggebenden Bildbereiche auf dem Weg durch das
Netz verdndern. In Abbildung 5.4 sind diese drei Saliency Maps fiir ein Beispielbild einer
Linkskurve dargestellt.
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Die hellen Bildbereiche sind eben die, die fiir eine Erhohung des Outputs sorgen, also
fiir einen positiv hoheren Lenkwinkel. Zur Erinnerung, ein positiver Lenkwinkel codiert
eine Linkskurve. Die Saliency-Map wurde fiir die jeweils letzte Convolutional-Layer des
Blocks berechnet.

Zu sehen ist jeweils das Bild der Fahrbahn nach einem Histogrammausgleich, rechts da-
neben die berechnete Saliency-Map. Nach dem ersten Residual Block 5.4a scheint die
Aufmerksamkeit insbesondere auf linienartigen Bereichen zu liegen, gut zu sehen an der
hellen Hervorhebung der Bildpunkte. Neben der Fahrbahnbegrenzung spielt auch ein
Teil der Wandlinien eine Rolle fiir die Bestimmung der Linkslenkung. In 5.4b, nach der
letzten Convolutional-Layer des zweiten Residual-Blocks, zeigt sich eine Verdnderung.
Die Auspréigung der Linienstrukturen in der Saliency-Map beschrankt sich auf die Fahr-
bahnmarkierung, die unterbrochene Mittellinie tritt etwas deutlicher hervor. Insgesamt
wirkt die Verteilung der pragnanten Bildbereiche zufélliger, fast wie ein Rauschen. Nach
dem dritten und letzten Residual-Block 5.4c liegt der Aufmerksamkeitsfokus auf einem
Stiick der Aufenlinie. Die Bildpunkte die hier liegen, sind die Entscheidenden fiir die
Linkslenkung (Lenkwinkel [0, 1]). Hier muss Beriicksichtigt werden, dass nur der letzte
Residual-Block von Anpassungen der Filter betroffen war. Die starke Konzentration auf

den Abschnitt der Aufienlinie ist darauf zurtickzufiithren.
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5 Auswertung und Szenarien

(a) Residual-Block 1

(b) Residual Block 2

(c) Residual Block 3

Abbildung 5.4: Ausschlaggebende Bildbereiche

33



6 Resumee

Zielsetzung Das Ziel dieser Arbeit war, eine bildbasierte neuronale Steuerung fiir ein
RC-Fahrzeug zu entwickeln, was gelungen ist. Durch Fine-Tuning eines bereits trainierten
Convolutional Neural Network (DroNet) entstand eine geeignete Steuerung. Zur Beur-
teilung der Qualitdt der Steuerung wurden Fahrten auf einer Teststrecke durchgefiihrt.
Fahrten auf einer grofseren Strecke konnten mangels Verfiigbarkeit noch nicht durchge-
flihrt werden. Zukiinftige Testfahrten kénnten unter Umstédnden auf der Teststrecke der

TU Braunschweig durchgefithrt werden, die ganzjahrig aufgebaut ist.

Analyse Im Performance-Vergleich auf Testfahrten schneidet das CNN gut ab. Die
Teststrecke kann nicht nur fast fehlerfrei durchfahren werden, im direkten Vergleich mit
dem Steuerungsalgorithmus des Carolo-Cup Teams des WS18/19 liegt die hier entwickel-
te neuronale Steuerung vorn. Ein zusétzlicher Vergleich mit dem Ursprungsnetz DroNet
zeigt, das das Fine Tuning die Lenkwinkelbestimmung entscheidend verbessert hat. Ein-
schriankend muss hier angemerkt werden, dass das Fine Tuning eine Anpassung auf einen

eingeschrankten, stérungsarmen Testbereich gemacht hat.

Zusétzlich wird eine grafische Analyse vorgenommen. Die Salient-Objects, also die fiir
die Bestimmung des Lenkwinkels mafgeblichen Teile des Bilds wurden hervorgehoben.
So liefs sich zeigen, dass bei dem CNN was einem Fine-Tuning unterzogen wurde, beson-
ders die Fahrbahnmarkierungen ausschlaggebend waren, was der intuitiven Erwartung
entspricht. Zusédtzlich wurde das Verhalten der entworfenen Steuerung in neuen, nicht
trainierten Szenarien betrachtet. In diesen Fehlerszenarien wurde getestet, ob das Fahr-
zeug die Fahrbahn findet, wenn es entweder nur teilweise oder gar nicht auf der Fahrbahn
startet. Es konnte gezeigt werden, dass die Steuerung in nahezu allen Situationen auf die

Fahrbahn navigiert und die Fahrspur sauber findet.
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Technische Kritik Einschrankend muss erwédhnt werden, dass sich einige Fahrsitua-
tionen als problematisch erwiesen. Dazu gehoren Kreuzungen und Situationen, in den
denen durch den Kamerawinkel Teile der Fahrmarkierung nicht sichtbar sind. Aufser-
dem ist die Framerate der Bildverarbeitung durch das Netz ein begrenzender Faktor, bei

Geschwindigkeiten tiber 1.2m/s nimmt die Anzahl der Fahrfehler stark zu.

Ergénzend kommt hinzu, dass das Generieren eines qualitativ hochwertigen Tranings-
datensatzes durch geringe Léange und Variabilitdt der Teststrecke erschwert wurde. Die
aufgenommenen Bilder enthielten saubere Fahrsituationen, die zwar die Fahrt auf einer
Modellstrecke ermoglichen konnten, auf einer Strecke mit fehlender Fahrbahnmarkierung
oder ungewohnlicher Fahrbahnfiihrung zu Problemen aber fiihren kénnten. Eine Unter-
suchung hierzu konnte auf einer groferen Teststrecke stattfinden, in der auch Strafsensi-

tuationen wie zum Beispiel Kreuzungen verschieden modelliert werden koénnen.

Kritik der Idee Im Riickblick muss auch die Idee im Grundsatz einer kritischen Be-
trachtung unterzogen werden. Zwar navigiert das Fahrzeug sicher durch den Testkurs, die
ursplingliche Idee entstand jedoch in Anlehnung an die Carolo-Cup Projektarbeit. Das
sichere Navigieren ist nur die Grundlage in diesem Wettbwewerb, darauf bauen eine Reihe
weiterer Aufgaben, wie zum Beispiel Ein- und Ausparken, Hindernissen ausweichen und
Zebrastreifen erkennen auf. Diese Aufgabenstellungen kénnen durch die hier entwickelte
neuronale Steuerung nicht abgedeckt. Die Losung all dieser Aufgaben mit einem einzigen
neuronalen Netz wire aufgrund der Komplexitat der einzelnen Aufgabenbereiche kaum
moglich. Zudem bieten sich fiir einige dieser Aufgaben effizientere Losungen als neuronale
Netze.

Ausblick Dennoch konnte fiir aufbauende Versuche interessant sein, Hindernisse oder
andere Verkehsteilnehmer in das Traning mit einzubauen. Hier stellt sich dann allerdings
die Frage, wie diese Situationen in der Modellgréfe modelliert werden kénnen und wie die
benétigten Daten einer sauberen Fahrt durch diese Szenarien generiert werden. Auferdem
wére eine Anpassung im Netzwerkoutput ein spannender Ansatz. Ein zusétzlicher Output
fiir die gefahrene Geschwindigkeit konnte bedeutenden Einfluss auf das Fahrverhalten
haben. Ein Abbremsen in engen Kurven und Beschleunigen auf Geraden kénnte erwartet

werden.

Zusammenfassend kann also festgestellt werden, dass das Steuern durch eine markierte

Fahrbahn mit einem neuronalen Netz moglich ist, dazu aber Einschriankungen bei der
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Aufgabenstellung gemacht werden miissen. Das Fahren auf einer Fahrbahn, auch im Mo-
dellbereich, ist komplex und in seiner Gesamtheit (noch) nicht durch neuronale Netze
abzudecken, dazu ist die Menge der Erscheinungsbilder einer Fahrbahn oder Strafe zu
groft. Die Einflussfaktoren auf das Verhalten eines Fahrzeuges sind zahlreich, insbesondere
im realen Strafenverkehr. Das Ableiten des Lenkverhaltens nur aus der Fahrbahnmar-

kierung funktioniert fiir ein eingeschrianktes Testszenario alledings gut.

Die Entwicklung autonomer Fahrzeuge ist weltweit in vollem Gang, wie sich die Rolle
neuronaler Netze in diesem Zusammenhang entwickelt kann mit Spannung beobachtet
werden. Vielleicht kann mit zukiinftigen Modellen eine rein neuronale Steuerung im Stra-

kenverkehr gelingen.
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Glossar

Adam Ein Optimierungsalgorithmus fiir stochastische Gradientenverfahren.
ALVINN Bezeichnung fiir ein neuronales Netz der Carnegie Mellon Universitét.

Anaconda Open Source Python Distribution fiir wissenschaftliches Programmieren.

Carolo-Cup Studentischer Wettbewerb der TU Braunschweig, Modellfahrzeuge treten in

Disziplinen autonom gegeneinander an.

CNN Convolutional Neural Network, ein neuronales Netz mit Faltungsoperationen.

DroNet Bezeichnung fiir ein neuronales Netz, entwickelt von einer Arbeitsgruppe der
ETH Ziirich.

ETH Ziirich Eidgenossische Technische Hochschule Ziirich.
HAW Hamburg Die HAW Hamburg ist die formalige Fachhochschule am Berliner Tor.

IDS Hersteller von Industriekameras.

Intel NUC Kleiner Barebone-Computer entwickelt von der Firma Intel.

NAVLAB Eine Serie autonomer und semi-autonomer Fahrzeuge der Robotik-Gruppe der

Carnegie Mellon Universitét.

OpenCV OpenCV ist eine Bibliothek, die Funktionen fiir Bilderverarbeitung und Ma-

schinelles Sehen anbietet.

PyCharm IDE speziell fiir Python.
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Glossar

Udacity Private Online-Bildungsorganisation gegriindet von Sebastian Thrun.

UDS Socket Kommunikation mit File-Deskriptoren.

VSCode Code Editor fiir Windows, Linux und macOS.
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