
Fakultät für Informatik und Elektrotechnik
Institut für Automatisierungstechnik

Beitrag zur Bewegungsplanung
autonomer Wasserfahrzeuge

Dissertation
zur Erlangung des akademischen Grades

Doktor-Ingenieur (Dr.-Ing.)
der Fakultät für Informatik und Elektrotechnik

der Universität Rostock

vorgelegt von
Robert Damerius, geb. am 10.08.1991 in Bergen auf Rügen

aus Rostock

Rostock, 21. Januar 2025

https://doi.org/10.18453/rosdok_id00005155



eingereicht: 21.01.2025
verteidigt: 28.05.2025
Gutachter: Prof. Dr.-Ing. Torsten Jeinsch

Universität Rostock

Prof. Dr.-Ing. habil. Andreas Rauh
Carl von Ossietzky Universität Oldenburg

Dieses Werk ist lizenziert unter einer
Creative Commons Namensnennung 4.0 International Lizenz.





Kurzfassung

In dieser Arbeit wird ein neuartiges Verfahren zur Bewegungsplanung traversierfähiger, autono-
mer Wasserfahrzeuge vorgestellt, wobei das Manövrieren in der Nähe unbewegter Hindernisse
im Fokus steht. Die Aufgabe der Bewegungsplanung ist die fortlaufende Berechnung kollisions-
freier Trajektorien von einem initialen Bewegungszustand zu einer vorgegebenen Zielpose. Dabei
werden alle unbewegten Hindernisse sowie die geometrische Form des Fahrzeuges mit konvexen
Polygonen beschrieben.

Das Verfahren basiert auf dem RRT*-Algorithmus und verfolgt einen sequenziellen Ansatz,
bei dem das Planungsproblem in zwei Teilprobleme zerlegt wird. Zuerst wird ein kollisionsfreier
Pfad ermittelt, der anhand seiner Länge, dem Abstand zu Hindernissen und der Längsbewegung
des Fahrzeuges entlang dieses Pfades optimiert wird. Anschließend wird eine Untermenge des
resultierenden Pfades für die nachfolgende Bewegungsplanung verwendet, um eine dynamisch
realisierbare und kollisionsfreie Trajektorie zu generieren. Die Berechnung einer Trajektorie be-
ruht auf der numerischen Integration eines geschlossenen Regelkreises, in dem ein nichtlineares
Bewegungsmodell des Wasserfahrzeuges verwendet wird. Um Nichtlinearitäten auf Geschwindig-
keitsebene zu kompensieren, wird ein Regelsystem auf Basis der exakten Linearisierung entwor-
fen. Damit das Fahrzeug zur Laufzeit auf neu detektierte Hindernisse reagieren kann, wird eine
Methode für das wiederholte Neuplanen von Trajektorien vorgestellt, bei der die Rechenzeiten
für die Pfad- und Bewegungsplanung berücksichtigt werden. Mithilfe einer Warmstart-Prozedur
wird ein zuvor berechneter Pfad für die aktuelle Berechnung genutzt. Die entwickelten Methoden
werden anhand von Simulationen quantitativ analysiert und auf einem realen Wasserfahrzeug
appliziert und erprobt.



Abstract

This thesis presents a novel method for motion planning of fully-actuated autonomous surface
vehicles, focusing on maneuvering in the vicinity of non-moving obstacles. The task of motion
planning is to continuously calculate collision-free trajectories from an initial motion state to a
given goal pose. All non-moving obstacles and the geometric shape of the vehicle are described
by convex polygons.

The method is based on the RRT* algorithm and follows a sequential approach in which the
planning problem is decomposed into two sub-problems. First, a collision-free path is determined,
which is optimized based on its length, the distance to obstacles and the longitudinal movement
of the vehicle along this path. Afterwards, a subset of the resulting path is used for motion
planning in order to generate a dynamically feasible and collision-free trajectory. The calculation
of a trajectory is based on the numerical integration of a closed-loop control system in which a
non-linear motion model of the surface vehicle is used. In order to compensate for non-linearities
at the velocity level, a control system based on feedback linearization is designed. To enable the
vehicle to react to newly detected obstacles at runtime, a method for the online replanning of
trajectories is presented in which the computing times of the path and motion planning are taken
into account. A warm start procedure is presented in order to replan a path on the basis of a
previously calculated path. The proposed methods are analyzed using simulations and applied
and tested on a real surface vehicle.





Wo ein Weg ist, ist auch ein Wille.
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1. Einleitung

Die Entwicklung autonomer Wasserfahrzeuge (engl. Autonomous Surface Vehicle (ASV)) ist ein
zentrales Forschungsfeld, das sowohl für die Wissenschaft als auch für die Industrie von wach-
sender Bedeutung ist. Mit der zunehmenden Automatisierung im maritimen Sektor eröffnen
sich neue Möglichkeiten, um die Effizienz, Sicherheit und Nachhaltigkeit von Anwendungen in
der See- und Binnenschifffahrt zu verbessern. Das steigende internationale Verkehrsaufkommen
in Verbindung mit stetig größer werdenden Schiffen stellt die Sicherheit in Häfen und engen
Wasserstraßen vor hohe Herausforderungen [1]. Gleichzeitig erfordert der zunehmende Fach-
kräftemangel in der maritimen Branche [2] neue Lösungen, die mit weniger Personal künftigen
Anforderungen gerecht werden. Hochautomatisierte oder in ferner Zukunft auch autonome Fahr-
zeuge, die eigenständig komplizierte Aufgaben sicher und zuverlässig bewältigen, können einen
Beitrag leisten. Die Voraussetzung dafür ist, dass ein Fahrzeugsystem selbst Entscheidungen
ohne das aktive Eingreifen des Menschen treffen kann. Eine Schlüsselkomponente ist die Bewe-
gungsplanung, mit der ein ASV zukünftige Bewegungsaktionen berechnet, um eine festgelegte
Zielpose zu erreichen. Für ein automatisiertes Manövrieren in der Nähe von Hindernissen wie
beispielsweise bei An- und Ablegevorgängen ist das Planen kollisionsfreier Trajektorien essenzi-
ell.

Das Problem der Bewegungsplanung für ASVs lässt sich folgendermaßen beschreiben: Ausge-
hend vom aktuellen Bewegungszustand des Wasserfahrzeuges ist eine Trajektorie gesucht, die
diesen Anfangszustand mit einer gegebenen Zielpose verbindet. Entlang der resultierenden Tra-
jektorie müssen Kollisionen des Wasserfahrzeuges mit Hindernissen ausgeschlossen sein, wobei
die geometrische Form des Fahrzeuges zu berücksichtigen ist. Gleichzeitig muss die Trajektorie
dem dynamischen Bewegungsverhalten des Fahrzeuges entsprechen und die Stellgrößen müs-
sen innerhalb gegebener Beschränkungen liegen. Durch das Minimieren einer Kostenfunktion ist
zudem eine bestmögliche Trajektorie zu berechnen.

Die Problemstellung der Bewegungsplanung autonomer Fahrzeuge findet sich auch in anderen
Branchen. Im Automotive-Bereich ist seit 2016 ein massives Forschungsinteresse an selbstfahren-
den Autos zu erkennen [3]. Zu den Forschungsthemen gehört beispielsweise das Planen kollisi-
onsfreier Pfade im urbanen Straßenverkehr [4, 5, 6]. In der Raumfahrt müssen Rover auf anderen
Planeten oder Monden in unbekanntem Terrain selbstständig navigieren und den Weg zu einem
Zielpunkt finden [7, 8, 9]. Die aktuell existierenden Verfahren aus diesen Branchen lassen sich
jedoch nicht problemlos auf maritime Systeme übertragen. Ein Grund ist, dass sich das Bewe-
gungsverhalten eines Wasserfahrzeuges wesentlich von dem eines Landfahrzeuges unterscheidet.
Zudem haben externe Störungen wie Wind und Strömung einen signifikanten Einfluss auf die
Bewegung von Wasserfahrzeugen [10]. Daher ist eine Modifikation existierender Verfahren not-
wendig.

Das Ziel der Arbeit ist die Entwicklung eines Verfahrens zur Bewegungsplanung tra-
versierfähiger ASVs. Der Anwendungsbereich beschränkt sich auf Manövriervorgänge in
sicherheitskritischen Bereichen wie beispielsweise beim An- und Ablegen. Das Planungsproblem
wird in zwei Teilprobleme zerlegt, die sequenziell gelöst werden. Mit einem sampling-basierten
Planungsalgorithmus wird zuerst ein optimaler kollisionsfreier Pfad berechnet, der eine gegebene
Startpose mit einer festgelegten Zielpose verbindet. Dieser Pfad wird in der nachfolgenden
Bewegungsplanung genutzt, um eine dynamisch realisierbare und kollisionsfreie Trajektorie
in dessen Umgebung zu generieren. Für die Trajektorienberechnung wird ein geschlossener
Regelkreis numerisch integriert, wobei ein nichtlineares Bewegungsmodell als Prozessmodell
verwendet wird. Durch den Einsatz der exakten Linearisierung [11, 12] werden Nichtlineari-
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täten der Regelstrecke auf Geschwindigkeitsebene kompensiert. Für den praktischen Einsatz
der Bewegungsplanung wird eine Methode vorgestellt, bei der unter Berücksichtigung der
Rechenzeit der Pfad- und Bewegungsplanung fortlaufend neue Trajektorien erzeugt werden.
Diese Vorgehensweise ist notwendig, damit das Fahrzeugsystem zur Laufzeit die aktuell
detektierten Hindernisse verarbeiten kann. Ein zuvor berechneter Pfad wird mithilfe einer
Warmstart-Prozedur für das aktuelle Pfadplanungsproblem genutzt.

Die vorliegende Arbeit ist in acht Kapitel gegliedert. Eine grafische Übersicht der nach-
folgenden Kapitel ist in Abbildung 1.1 dargestellt. In Kapitel 2 wird auf fundamentale Begriffe
und mathematisch relevante Grundlagen eingegangen. Anschließend wird in Kapitel 3 der
aktuelle Stand der Technik beleuchtet. Es werden verschiedene Verfahren für das Lösen von
Planungsproblemen vorgestellt, unter anderem der RRT*-Algorithmus, welcher in dieser Arbeit
von zentraler Bedeutung ist. In Kapitel 4 wird die Problemstellung der Bewegungsplanung für
Wasserfahrzeuge herausgearbeitet. Dabei werden die existierenden Verfahren aus Kapitel 3
bezüglich gestellter Anforderungen analysiert und offene Fragestellungen aufgezeigt, aus denen
ein Lösungsansatz abgeleitet wird. Das entwickelte Verfahren zur sequenziellen Bewegungspla-
nung wird in Kapitel 5 erläutert. Es setzt sich aus einer Pfadplanung mit einer nachgelagerten
Bewegungsplanung zusammen, die in einem Online-Algorithmus kombiniert werden. Kapitel 6
untersucht das Verfahren in der Simulation, um den Einfluss verschiedener Tuningparameter
auf die resultierende Lösung zu analysieren. Im Anschluss wird in Kapitel 7 die Applikation des
Verfahrens für ein reales Wasserfahrzeug beschrieben. Das Kapitel 8 fasst die Arbeit zusammen
und gibt einen Ausblick auf zukünftige Entwicklungen autonomer Wasserfahrzeuge.

Kapitel 2

Kapitel 3

Kapitel 4

Kapitel 5

Kapitel 6

Kapitel 7

Kapitel 8

Einführung in die Thematik

Stand der Technik

Problemanalyse und Lösungsansatz

Sequenzielle Bewegungsplanung

Simulative Verfahrensanalyse

Experimentelle Verfahrensapplikation

Zusammenfassung und Ausblick

3.1.2 RRT*-Algorithmus

5.3 Pfadplanung

5.4 Bewegungsplanung

5.5 Online-Algorithmus

Abbildung 1.1.: Grafische Übersicht der nachfolgenden Kapitel.
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2. Einführung in die Thematik

In diesem Kapitel werden fundamentale Begriffe erklärt und mathematisch relevante Grund-
lagen zusammengefasst. Neben der Definition für Pfad und Trajektorie, die unterschiedliche
Bedeutungen im Sinne der Bewegungsplanung haben, wird der Konfigurationsraum und die
geometrische Modellierung von Hindernissen vorgestellt. Zudem wird auf notwendige Begriffe
der Graphentheorie eingegangen.

2.1. Koordinatensysteme

Für die Positions- und Lagebestimmung eines ASVs werden unterschiedliche Koordinatensyste-
me verwendet. Das erdfeste Koordinatensystem (e-frame) entspricht einem kartesischen Koor-
dinatensystem, welches seinen Ursprung im Erdmittelpunkt hat. In Abbildung 2.1 ist das e-frame
auf der linken Seite dargestellt. Die ze-Achse entspricht der Erdrotationsachse und die xe-Achse
verläuft durch den Schnittpunkt der Äquatorebene mit dem Nullmeridian. Dieses Koordinaten-
system wird auch mit Earth Centered, Earth Fixed (ECEF) bezeichnet [13]. Die Position auf der
Erdoberfläche wird in Kugelkoordinaten angegeben. Dazu wird die Erdfigur durch ein Referenz-
ellipsoid angenähert. Das gängigste geodätische Referenzsystem ist das World Geodetic System
von 1984 (WGS84). Die geografische Breite φ gibt die nördliche oder südliche Entfernung eines
Punktes vom Äquator in Form eines Winkelmaßes an. Die geografische Länge λ entspricht dem
Azimuthwinkel und gibt die östliche oder westliche Entfernung eines Punktes vom Nullmeridian
an. Die Höhe über dem Referenzellipsoid wird mit h bezeichnet.

Das Navigationskoordinatensystem (n-frame) ist ein kartesisches Koordinatensystem, wel-
ches seinen Ursprung an einem beliebigen Punkt auf der Erdkugel, mit Ausnahme der Pole,
hat. Die xn- und yn-Achse zeigen nach Norden bzw. Osten. Beide Achsen bilden eine Tangen-
tialebene an einem festgelegten geografischen Ursprung auf dem Ellipsoid. Die zn-Achse zeigt
in Richtung des Erdmittelpunktes. Daher wird dieses Koordinatensystem auch mit North, East,
Down (NED) bezeichnet. Auf der linken Seite der Abbildung 2.1 ist die Tangentialebene, deren
Ursprung sich bei Ω = (φ,λ,h)T befindet, dargestellt. Das zugehörige kartesische Navigations-
koordinatensystem ist auf der rechten Seite abgebildet.

Viele Größen, die Einfluss auf das Bewegungsverhalten eines ASVs haben, lassen sich gut
in in körperfesten Koordinaten beschreiben. Dazu gehören beispielsweise die durch Antriebe
erzeugten Kräfte und Momente. Aus diesem Grund wird ein körperfestes Koordinatensystem
(b-frame) definiert, welches gegenüber dem n-frame um den Heading-Winkel ψ des Fahrzeuges
verdreht ist. Die xb-Achse zeigt in Vorausrichtung und die yb-Achse zeigt nach Steuerbord.
Wie beim NED-System zeigt die zb-Achse ebenfalls nach unten. Entlang dieser Achsen werden
die translatorischen Geschwindigkeiten u, v sowie die rotatorische Geschwindigkeit r definiert.
Gleiches gilt für die Kräfte X und Y sowie für das Moment N . Die translatorischen Größen
lassen sich mithilfe der Rotationsmatrix

Rn
b (ψ) =

(︄
cosψ −sinψ
sinψ cosψ

)︄
(2.1)

vom b-frame in das n-frame transformieren [13].
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Abbildung 2.1.: Schematische Darstellung des Navigationskoordinatensystems als Tangential-
ebene auf dem Referenzellipsoid sowie des körperfesten Koordinatensystems für
ein Wasserfahrzeug mit drei Freiheitsgraden.

2.2. Grundlegende Begriffe

Das Bewegungsverhalten eines ASVs lässt sich mit einer gewöhnlichen nichtlinearen Differenzi-
algleichung der Form

dx(t)
dt

= f(x(t),u(t)) (2.2)

modellieren, wobei x(t) = (ηT(t),νT(t))T der Zustandsvektor und u(t) der Eingangsvektor zum
Zeitpunkt t ist. Der Zustandsvektor enthält die Position und die Lage des Fahrzeuges η(t) so-
wie dessen Geschwindigkeiten ν(t). Die Kombination von Position und Lage wird auch als Pose
bezeichnet. Im Eingangsvektor sind die Stellgrößen des Fahrzeuges enthalten. Die Anzahl der ver-
wendeten Freiheitsgrade und somit die Dimensionen von η, ν und u hängen von der Anwendung
ab und spielen für eine allgemeine Darstellung zunächst keine Rolle. Eine Aneinanderreihung
mehrerer Posen ergibt den Pfad

Π = {η1,η2, · · · ,ηN} (2.3)

ohne zeitlichen Bezug. Das bedeutet, dass die einzelnen Posen ηi keinem Zeitpunkt zugeordnet
werden können. Ein Pfad entspricht somit einer geordneten Liste von N Posen oder Wegpunkten.
Für die geometrische Darstellung eines Pfades können die einzelnen Posen in der entsprechen-
den Reihenfolge durch gerade Linien miteinander verbunden werden. Im Gegensatz zum Pfad
bezeichnet eine Trajektorie eine zeitabhängige Folge von Zustands- und zugehörigen Eingangs-
größen. Werden die Zustands- und Eingangsgrößen nur zu zeitdiskreten Punkten betrachtet, ist
eine Trajektorie mit

ξ = {(x1,u1) ,(x2,u2) , · · · ,(xN ,uN )} (2.4)

definiert, wobei xk = x(t= kTs) und uk = u(t= kTs) für k = 1, . . . ,N gilt. Hierbei ist Ts > 0 die
Abtastzeit. In dieser Definition ist der Anfangszustand x0 und der Anfangseingangsvektor u0
zum Zeitpunkt t= 0 nicht Teil der Trajektorie. Diese Art der Definition ist hilfreich, um mehrere
Teiltrajektorien zu einer vollständigen Trajektorie zusammenfassen zu können.

Für die Planung von Trajektorien gibt es zwei Begriffe, die oft synonym verwendet werden:
Trajektorienplanung (engl. trajectory planning oder auch trajectory generation) und Bewegungs-
planung (engl. motion planning). In der Literatur findet sich der Begriff der Trajektorienplanung
jedoch häufiger bei Anwendungen, in denen Hindernisse keine Rolle spielen [14]. Derartige
Verfahren zielen oftmals nur auf die Erzeugung einer dynamisch realisierbaren Trajektorie
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2.3. Konfigurationsraum und geometrische Modellierung von Hindernissen

xroot
xparent

x
xchild

xleaf

Abbildung 2.2.: Beispiel eines gewurzelten Baums.

ab, also einer Trajektorie, für welche die differenzielle Beschränkung der Form (2.2) gilt. Die
Trajektorienplanung kann in diesem Fall als Teilmenge der Bewegungsplanung gesehen werden.
Bei der Bewegungsplanung ist das Berücksichtigen von Hindernissen von zentraler Bedeutung.
Aus diesem Grund wird in der vorliegenden Arbeit der Begriff der Bewegungsplanung favorisiert.

Die Bewegungsplanung hat die Aufgabe, einen bestmöglichen Plan zu finden. Im Allge-
meinen ist ein Plan eine Abfolge von Aktionen, wobei eine Aktion den Übergang von einem
Zustand in einen anderen Zustand beschreibt. Im Kontext von Planungsalgorithmen umfasst
der Begriff Zustand die Gesamtheit aller Informationen zur vollständigen Beschreibung der
momentanen Eigenschaften des Systems [15]. Im Falle der Bewegungsplanung eines Fahrzeuges
ist dieser Zustand gleichbedeutend mit dem Bewegungszustand des Fahrzeuges. Ausgehend von
einem Zustand werden durch unterschiedliche Aktionen verschiedenen benachbarte Zustände
erreicht. Es entsteht ein Netzwerk von Zuständen, die über Aktionen miteinander verbunden
sind. Dieses Netzwerk lässt sich als Graph beschreiben. Ein Graph besteht aus Knoten und
Kanten, welche die Knoten verbinden. Ein Knoten entspricht folglich einem Zustand und eine
Kante einer Aktion für den Übergang zwischen zwei Zuständen. Für diese Arbeit sind Bäume
als spezielle Art von Graphen relevant. Ein Baum ist ein zusammenhängender, kreisfreier
Graph. Das bedeutet, dass alle Knoten indirekt miteinander verbunden sind, ohne dass sich
Schleifen oder Zyklen bilden [16]. Im Folgenden wird von gewurzelten Bäumen ausgegangen,
die einen Wurzelknoten xroot besitzen, von dem aus alle weiteren Knoten erreicht werden
können. In Abbildung 2.2 ist ein Beispiel für einen gewurzelten Baum dargestellt. Aus Sicht
des roten Knotens x werden den benachbarten Knoten bestimmte Namen zugeordnet. Ein
vorangegangener Knoten wird als Elternknoten xparent bezeichnet. Bis auf den Wurzelknoten
haben alle Knoten genau einen Elternknoten. Ein nachfolgender Knoten ist hingegen ein
Kindknoten xchild, wobei jeder Knoten beliebig viele Kindknoten haben kann. Knoten, die
keine Kindknoten haben, werden als Blätter des Baums definiert und sind in der Abbildung 2.2
als grüne Blattknoten xleaf dargestellt. Die Anzahl aller Knoten innerhalb eines Graphen wird
als Mächtigkeit oder auch Kardinalität bezeichnet.

2.3. Konfigurationsraum und geometrische Modellierung von
Hindernissen

In diesem Abschnitt wird der Konfigurationsraum sowie eine Möglichkeit zur geometrischen
Modellierung von Hindernissen auf Basis konvexer Polygone beschrieben. Für weiterführende
Informationen zu dieser Thematik wird auf die Literatur [15] verwiesen.

Gegeben sei ein Fahrzeug, welches sich in der Welt W bewegt. Für den Anwendungsfall auto-
nomer Oberflächenfahrzeuge gilt W = R2, da sich das Fahrzeug nur in einer zweidimensionalen
Ebene bewegt. In dieser Welt kann das Fahrzeug beliebige Konfigurationen

q = (x, y, ψ)T
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Abbildung 2.3.: Beschreibung konvexer Polygone durch Schnittmengen von Halbräumen.

annehmen, wobei (x,y)T ∈ R2 die Position in einem zweidimensionalen Raum und ψ den
Heading-Winkel des Fahrzeuges beschreibt. Alle möglichen Ausrichtungen des Fahrzeuges mit ψ
werden in der speziellen orthogonalen Gruppe SO(2) zusammengefasst. Die Kombination aller
möglichen Translationen aus R2 und Rotationen aus SO(2) ergeben die spezielle euklidische
Gruppe SE(2) = R2×SO(2). Der Konfigurationsraum entspricht der Menge aller Konfiguratio-
nen und ist demnach mit

C = SE(2)

gegeben. Somit kann der Konfigurationsraum als eine Menge aller Posen verstanden werden.
Einige dieser Posen führen zur Kollision des Fahrzeuges mit Hindernissen.

Für die mathematische Repräsentation von Hindernissen werden Polygone verwendet. Poly-
gone sind zweidimensionale Polytope, die mathematisch sehr gut handhabbar sind. Die Kante
eines Polygons wird mit der impliziten Geradengleichung

f(x,y) = ax+ by+ c= 0 (2.5)

beschrieben, die einen Raum in zwei Hälften teilt. Alle Punkte auf der einen Seite der Geraden
ergeben einen negativen Funktionswert und alle Punkte auf der anderen Seite der Geraden
ergeben einen positiven Funktionswert. Bilden a und b einen Normaleneinheitsvektor, dann
entspricht |f(x,y)| dem minimalen Abstand des Punktes (x,y)T von der Geraden. Mithilfe der
impliziten Geradengleichung wird der Halbraum

Hi = {(x,y) ∈W | fi(x,y)≤ 0}

definiert. Die Schnittmenge von m Halbräumen resultiert in einem m-seitigen konvexen Polygon

P =H1∩H2∩·· ·∩Hm ,

wie in Abbildung 2.3 dargestellt ist. Die Eckpunkte eines Polygons werden auch Vertices genannt.
Ein konvexes Polygon ist dadurch charakterisiert, dass alle Punkte auf einer Linie zwischen zwei
beliebigen Punkten innerhalb des Polygons ebenfalls im Polygon liegen. Demnach gilt für ein
konvexes Polygon

p1,p2 ∈ P
λp1 +(1−λ)p2 ∈ P ∀ λ ∈ [0,1] .

Durch die Vereinigung mehrerer konvexer Polygone lassen sich nicht-konvexe Polygone

O = P1∪P2∪·· ·∪Pn
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Abbildung 2.4.: Grafische Darstellung der Teilmenge Cobs (rechts) an einem Beispiel mit zwei
rechteckigen Hindernissen O (links oben) und einem fünf-eckigen Fahrzeugpo-
lygon V(q) (links unten).

und somit beliebige Hindernisstrukturen abbilden. Auf die gleiche Weise wird die geometrische
Form des Fahrzeuges V durch ein oder mehrere konvexe Polygone beschreiben. Werden alle
Vertices des Fahrzeugpolygons mit einer beliebigen Konfiguration q ∈ C transformiert, so ergibt
sich V(q). Alle Konfigurationen, die zu einer Kollision führen, werden in der Teilmenge

Cobs = {q ∈ C | V(q)∩O ̸= ∅}

zusammengefasst. In Abbildung 2.4 ist Cobs an einem Beispiel grafisch illustriert. Auf der linken
Seite sind sowohl die Hindernisse O als auch das Fahrzeugpolygon V(q) für q = 0 abgebildet.
Auf der rechten Seite ist die Menge aller Konfigurationen als dreidimensionaler Körper gezeigt,
die zu einer Überschneidung von V(q) mit O führen. Eine Methode zur Überprüfung der Über-
schneidung zweier konvexer Polygone ist in [15] beschrieben. Ein Pfadplanungsalgorithmus muss
einen Lösungspfad hervorbringen, welcher zwei Konfigurationen miteinander verbindet, wobei
dieser Lösungspfad vollständig im freien Konfigurationsraum Cfree = C \ Cobs liegen muss. An-
hand der graphischen Darstellung aus Abbildung 2.4 ist zu erkennen, dass das Fahrzeug das
Hindernis zwischen den zwei Rechtecken für Heading-Winkel nahe 0 bzw. 2π und π durchfahren
kann. Je nach Form von Fahrzeug und Hindernissen können beliebig komplizierte Strukturen
für Cobs entstehen.

Der Konfigurationsraum kann erweitert werden, indem nicht nur die Pose des Fahrzeuges,
sondern auch die Geschwindigkeiten berücksichtigt werden. In diesem Fall wird der Konfigura-
tionsraum C zu dem Phasenraum X erweitert, der die Menge aller möglichen Zustände enthält.
Die Schwierigkeit liegt dann in der Beschreibung von Xobs, also der Menge an Zuständen, die
zur Kollision führen. In jedem Fall gilt Cobs ⊆Xobs. Für ein Schiff, welches sich beispielsweise in
einem Zustand x befindet, in dem es auf ein Hindernis zufährt und nicht mehr ausweichen kann,
gilt zwar q ∈ Cfree jedoch nicht x ∈ Xfree.
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3. Stand der Technik

Dieses Kapitel beleuchtet den aktuellen Stand der Forschung und Technik. Es werden die gän-
gigsten Methoden zur Pfad- und Bewegungsplanung vorgestellt. Abschließend werden zahlreiche
Entwicklungen aus den Bereichen der Luft- und Raumfahrt, des Automobilsektors und der ma-
ritimen Branche mit dem Schwerpunkt der Pfad- und Bewegungsplanung aufgezeigt.

3.1. Methoden zur Pfad- und Bewegungsplanung

Das Problem der Pfad- und Bewegungsplanung ist PSPACE-schwer [17, 18]. Das bedeutet,
dass es unwahrscheinlich oder sogar unmöglich ist, dass derartige Planungsprobleme jemals
durch einen effizienten Algorithmus in polynomieller Zeit gelöst werden können - also in einer
Zeit, die mit der Problemgröße nicht stärker wächst als eine Polynomfunktion. Es existieren
Ansätze zum effizienten Lösen bestimmter Planungsprobleme, die jedoch aufgrund ihrer hohen
Rechenzeit praktisch nicht einsetzbar sind [15]. Daher wurden zahlreiche Methoden entwickelt,
die das Problem für spezielle Problemklassen so gut wie möglich in begrenzter Rechenzeit
lösen können, indem sie gewisse Kompromisse bezüglich der Lösung eingehen. Die Methoden
lassen sich nach unterschiedlichen Gesichtspunkten klassifizieren. Im Folgenden werden die
bekanntesten Methoden vorgestellt.

Gitter-basierte Methoden zerlegen den Konfigurationsraum in ein Gitternetz aus ty-
pischerweise gleichgroßen Zellen. Durch eine bestimmte Aktion gelangt das Fahrzeug von einer
Zelle in die benachbarte Zelle. Sowohl der Start- als auch der Zielpunkt sind bestimmten
Gitterzellen zugeordnet. Durch Hindernisse sind einige Gitterzellen belegt und können nicht
erreicht werden. Die Verbindungen zwischen freien Gitterzellen bilden einen Graphen. Mit-
hilfe von Suchalgorithmen aus der Graphentheorie wird ein optimaler Pfad vom Start- zum
Zielpunkt gefunden. Die bekanntesten Algorithmen sind A* [19] und D* [20]. Abbildung 3.1a
zeigt ein Beispiel. Ein Nachteil gitter-basierter Methoden ist, dass die Gitterauflösung einen
entscheidenden Einfluss auf die Performance hat. Zudem können hoch-dimensionale Probleme
aufgrund der systematischen Suche nicht praktikabel gelöst werden [14].

Geometrische Methoden verzichten auf ein Gitter. Lässt sich der Konfigurationsraum
analytisch, beispielsweise mit Polygonen, beschreiben, so kann ein geometrisches Modell
für Cfree erstellt werden. Der freie Raum wird dann in Zellen zerlegt. Ähnlich wie bei
gitter-basierten Methoden entsteht aus den benachbarten Zellen ein Graph, der wiederum
systematisch durchsucht wird. Die Zerlegung von Cfree in Zellen gibt der Methode ihren Namen:
cell decomposition. Beispiele finden sich in [21], [22] und [23]. In Abbildung 3.1b ist die Methode
schematisch dargestellt. Für einen Punkt in einem zweidimensionalen Raum mit polygonalen
Hindernissen ist das problemlos möglich. Wird der Punkt jedoch durch ein drehbares Polygon
ersetzt, findet sich keine analytische Beschreibung mehr [15]. Voronoi-Diagramme [24] und
visibility graphs [25] sind weitere geometrische Methoden, die hier nicht näher erläutert werden.

Sampling-basierte Methoden bilden eine weitere wichtige Klasse von Methoden zum
Lösen von Planungsproblemen. Ein bedeutender Vorteil ist dabei, dass keine explizite Mo-
dellierung des Konfigurationsraums notwendig ist. Stattdessen wird der Konfigurationsraum
durch eine große Anzahl zufälliger Samples erkundet. Dabei genügt eine black-box-Funktion,
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3.1. Methoden zur Pfad- und Bewegungsplanung

(a) A* (gitter-basiert) (b) cell decomposition (c) probabilistic roadmap

(d) rapidly-exploring random tree (e) Potenzialfeld

Abbildung 3.1.: Schematische Darstellung unterschiedlicher Algorithmen zur Pfadplanung zwi-
schen Startpunkt (grün) und Zielpunkt (blau).

die bestimmt, ob eine gesampelte Konfiguration gültig, also beispielsweise kollisionsfrei, ist
oder nicht. Im Gegensatz zu den oben genannten Methoden, die auf einer systematischen Suche
basieren, sind sampling-basierte Methoden nicht vollständig. Das bedeutet, sie können keine
Aussage darüber treffen, ob eine Lösung existiert oder nicht. Aus diesem Grund gibt es den
schwächeren Begriff der probabilistischen Vollständigkeit [15]. Existiert eine Lösung und geht
die Anzahl der Samples gegen unendlich, so geht die Wahrscheinlichkeit dafür, dass die Lösung
gefunden wird, gegen 1. Zu den bekanntesten Methoden gehören probabilistic roadmap (PRM)
[26] und rapidly-exploring random tree (RRT) [27]. Bei PRM wird in einer Vorberechnung
zunächst der freie Konfigurationsraum durch eine endliche Anzahl an Samples abgetastet, die
schließlich in einem oder mehreren Graphen miteinander verbunden werden. Wird nun ein
Paar aus Start- und Zielpunkt vorgegeben, kann unter Anwendung des zuvor berechneten
Graphen schnell eine Lösung gefunden werden, indem beide Punkte dem Netzwerk hinzugefügt
werden und eine Pfadsuche innerhalb des Graphen durchgeführt wird, wie in Abbildung 3.1c
gezeigt. Das ist besonders dann vorteilhaft, wenn viele Kombinationen aus Start- und Zielpunkt
untersucht werden müssen und sich der Konfigurationsraum nicht verändert [28]. Im Gegensatz
zu PRM baut RRT einen Baum ausgehend vom Startpunkt auf, indem zufällige Konfigurationen
gesampelt und dem bestehenden Baum hinzugefügt werden. Ein Beispiel ist in Abbildung
3.1d dargestellt. RRT hat sich aufgrund seiner Flexibilität und einfachen Umsetzung in der
Praxis bewährt und gilt als state-of-the-art für das Lösen von Planungsproblemen [29, 30]. Die
Methode wird in Abschnitt 3.1.1 detailliert vorgestellt.

Die Potenzialfeld-Methode bietet eine weitere Möglichkeit zur Bewegungsplanung [31, 32].
Die grundsätzliche Idee ist dabei, dass der Zielpunkt durch eine Senke in einem Potenzialfeld
dargestellt wird. Hindernisse werden durch zusätzliche hohe Potenziale abgebildet. Für jeden
Punkt im Raum lässt sich der Gradient bestimmen. Das Minimum wird erreicht, indem
fortlaufend Schritte in Richtung des stärksten Gefälles ausgeführt werden. In Abbildung 3.1e
ist dazu ein Beispiel gezeigt. Einer der entscheidenden Nachteile dieser Methode ist, dass ein
gefundenes Minimum möglicherweise nicht dem Ziel entspricht. Der Lösungspfad endet unter
Umständen in einem lokalen Minimum [33].

Das Planungsproblem lässt sich auch als Optimierungsproblem [34] formulieren. Sei
x0 der Anfangszustand zum Zeitpunkt t0 und xf der Endzustand zum Zeitpunkt tf , dann
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ist die Stellgröße u(t) gesucht, welche eine gegebene Kostenfunktion J unter einer Reihe von
Nebenbedingungen minimiert.

min
u(t),tf

J(tf ,x(t),u(t))

u.d.N. ẋ = f(x(t),u(t))
umin ≤ u(t)≤ umax

x(t0) = x0

x(tf ) = xf

h(x(t))≤ 0

(3.1)

Das dynamische Bewegungsverhalten wird durch die differenzielle Beschränkung
ẋ = f(x(t),u(t)) berücksichtigt. Die Nebenbedingung umin ≤ u(t)≤ umax stellt sicher,
dass die Eingangsgrößen in einem erlaubten Bereich liegen. Gleichzeitig sind Anfangs- und
Endzustand durch die zwei Nebenbedingungen x(t0) = x0 und x(tf ) = xf gegeben. Hindernisse
müssen durch eine nichtlineare Nebenbedingung h(x(t))≤ 0 beschrieben werden. Es entsteht
ein nichtlineares Optimierungsproblem, welches mit entsprechenden Solvern gelöst werden
muss. Dabei gibt es keine Garantie dafür, dass eine Lösung gefunden wird und diese das globale
Minimum darstellt [35]. Zudem hängt der Erfolg von guten Startwerten ab [36].

Für das Lösen des Optimalsteuerungsproblems (engl. optimal control problem (OCP)) gibt
es viele mögliche Methoden, die ihrerseits nach unterschiedlichen Gesichtspunkten klassifiziert
werden können. Eine Übersicht zu verschiedenen Methoden findet sich in [37] und [38]. Für
ausführliche Informationen zum Lösen von OCPs sei auf [34] und [39] verwiesen. In [40] werden
die gängigsten Methoden zum numerischen Lösen von Optimierungsproblemen beschrieben.

3.1.1. Rapidly-Exploring Random Tree

Der RRT-Algorithmus gehört zur Klasse der sampling-basierten Verfahren. Einer der Vorteile
des Algorithmus ist, dass dieser nicht für ein spezielles Problem ausgelegt ist, sondern vielmehr
als ein Framework gesehen werden kann, welches erst durch die Implementierung bestimmter
black-box-Funktionen die spezifische Funktionalität zum Lösen eines konkreten Problems erhält.
Aus diesem Grund gibt es zahlreiche Erweiterungen dieser Methode, wobei eine Erweiterung in
den meisten Fällen nur ausgewählte Funktionalitäten in den black-box-Funktionen realisiert [41].
Das Anwendungsgebiet des RRT liegt aufgrund seiner Generalisierbarkeit nicht nur in der Pfad-
und Bewegungsplanung von Fahrzeugen und Roboterarmen, sondern kommt beispielsweise
auch bei der Analyse von Proteinfaltungen zum Einsatz [42].

Im Nachfolgenden wird die grundsätzliche Funktionsweise des Algorithmus erläutert. Ge-
geben ist eine Startkonfiguration qI sowie eine Zielkonfiguration qG. Die genaue Struktur
von Cobs ist nicht bekannt, jedoch existiert eine boolesche Funktion Φ : C ↦→ {True,False},
mit deren Hilfe ermittelt werden kann, ob eine Konfiguration in Cobs liegt. Der Algorithmus
verwaltet eine Baumstruktur aus Konfigurationen. Durch mehrfaches Iterieren wächst der
Baum um zufällig generierte Konfigurationen. Die Methode ist in Algorithmus 1 beschrieben.
Darüber hinaus ist die Funktionsweise einer Iteration in der Abbildung 3.2 illustriert. In
den Teilabbildungen wird aus Gründen der Anschaulichkeit von einem Baum ausgegangen,
der bereits durch mehrere vorangegangene Iterationen gewachsen ist. Außerdem ist qG nicht
abgebildet, da dieser Knoten für das Hinzufügen neuer Knoten zunächst nicht von Interesse ist.

Zu Beginn wird der Algorithmus initialisiert. Dabei wird qI als Wurzelknoten des Baums
T gesetzt (Zeile 1). Der Lösungsknoten qsolution wird ebenfalls mit qI initialisiert (Zeile 2).
Anschließend erfolgt eine definierte Anzahl an Iterationen (Zeile 3). In Abbildung 3.2 ist der
aktuelle Baum zu Beginn einer Iteration als Schritt (0) dargestellt. In Zeile 4 wird eine zufällige
Konfiguration qrand erzeugt. Aus dem Baum wird der Knoten qnear ausgewählt, der qrand am
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3.1. Methoden zur Pfad- und Bewegungsplanung

Algorithmus 1: Rapidly-Exploring Random Tree (RRT)
1: T .Init(qI);
2: qsolution← qI ;
3: for k = 1 to K do
4: qrand← Sample();
5: qnear← NearestNeighbor(T ,qrand);
6: (qnew,ε)← Steer(qnear,qrand);
7: if IsFeasible(ε) then
8: T .Insert(qnear,qnew);
9: if GoalReached(qnew,qG) then

10: qsolution← qnew;
11: end
12: end
13: end
14: Π←T .GetBranch(qsolution);

(0) (1)
Zeile 4

(2)
Zeile 5

(3)
Zeile 6

(4)
Zeile 8

sampling vertex selection steer insert

qI

qrand

qnear
ε qnew

Abbildung 3.2.: Grafische Darstellung einer Iteration des RRT-Algorithmus.

dichtesten ist (Zeile 5). Anschließend wird der Baum von qnear aus in Richtung des zufälligen
Samples qrand mithilfe einer Steer-Funktion erweitert (Zeile 6). Nach [18] muss qrand dabei nicht
exakt erreicht werden. Der Baum wird lediglich in Richtung qrand erweitert. Das Ergebnis der
Steer-Funktion ist eine neue Konfiguration qnew, die in Zeile 8 zu T hinzugefügt wird, falls die
Teilstrecke ε von qnear zu qnew gültig ist (Zeile 7). Dabei ist qnear der Elternknoten von qnew. In
Zeile 9 wird untersucht, ob qnew in der Nähe von qG liegt. Die Wahl eines Zielgebietes anstelle
einer exakten Konfiguration ist hierbei sinnvoll, da es unwahrscheinlich ist, eine gegebene
Zielkonfiguration exakt durch zufälliges Sampling zu erreichen. Ist ein Lösungsknoten qsolution
aus der Umgebung von qG gefunden, dann wird der Lösungspfad Π des Planungsproblems
bestimmt, indem von qsolution rekursiv über alle Elternknoten bis zum Wurzelknoten gegangen
wird (Zeile 14).

3.1.2. Optimal Rapidly-Exploring Random Tree

Wie bereits erwähnt, gibt es zahlreiche Erweiterungen des RRT-Algorithmus. Die bedeutends-
te Erweiterung ist RRT*. Es kann gezeigt werden, dass Algorithmus 1 keine optimale Lösung
hervorbringen kann [43]. Ist eine Lösung gefunden, wie in Abbildung 3.1d gezeigt, so wird diese
durch weiteres Iterieren nicht verbessert. Aus diesem Grund wurde eine Variante entwickelt, bei
welcher der Baum durch die Umstrukturierung von Kanten optimiert wird. Jedem Knoten wird
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Algorithmus 2: Optimal Rapidly-Exploring Random Tree (RRT*)
1: T .Init(qI);
2: qsolution← qI ;
3: for k = 1 to K do
4: qrand← Sample();
5: qnear← NearestNeighbor(T ,qrand);
6: (qnew,ε)← Steer(qnear,qrand);
7: if IsFeasible(ε) then
8: V ← Near(T ,qnew);
9: qparent← FindBestParent(V,qnear,qnew); // see algorithm 3

10: T .Insert(qparent,qnew);
11: Rewire(T ,V \qparent,qnew); // see algorithm 4

12: if GoalReached(qnew,qG) then
13: qsolution← qnew;
14: end
15: end
16: end
17: Π←T .GetBranch(qsolution);

(1)
Zeile 4

(2)
Zeile 5

(3)
Zeile 6

(4)
Zeile 9

(5)
Zeile 11

sampling vertex selection steer find best parent rewire

qI

qrand

qnear

ε

qnew
qparent

Abbildung 3.3.: Grafische Darstellung einer Iteration des RRT*-Algorithmus.

dabei ein positiver Kostenwert zugeordnet, der die Kosten vom Wurzelknoten qI zum entspre-
chenden Knoten entlang des zugehörigen Zweiges des Baums angibt. Das kann beispielsweise die
Summe der Kantenlängen sein. Durch die Einführung eines Kostenwertes für jeden Knoten ist
es im Vergleich zum RRT-Algorithmus möglich, nach optimalen Verbindungen im Sinne eines
minimalen Kostenwertes zu suchen. In Algorithmus 2 ist das Verfahren dargestellt und in Ab-
bildung 3.3 ist das Prinzip einer Iteration des RRT*-Algorithmus grafisch illustriert. Die Zeilen
1-7 sowie die Zeilen 10 und 12-17 entsprechen dem RRT Algorithmus und die Zeilen 8, 9 und 11
stellen die Erweiterung dar. In Zeile 8 werden zunächst alle Knoten aus der Nachbarschaft des
neu hinzugefügten Knotens qnew ermittelt. Die Menge aller Nachbarknoten wird mit V bezeich-
net und ist in der Abbildung 3.3 durch einen gestrichelten Kreis markiert. In Zeile 9 wird der
beste Elternknoten qparent für qnew aus V ermittelt. Anschließend kann die neue Verbindung
von qparent zu qnew dem Baum hinzugefügt werden. In Zeile 11 wird untersucht, ob qnew selbst
ein besserer Elternknoten für andere Knoten aus V \qparent sein kann. Ist dies der Fall, werden
die Kanten des Baums umstrukturiert.

Die FindBestParent-Prozedur ist in Algorithmus 3 dargestellt. In dieser Prozedur wird
untersucht, ob qnew über einen anderen Knoten aus V besser erreicht werden kann, als
über qnear. In Zeile 2 wird der Elternknoten mit qnear initialisiert. Anschließend werden alle
verbleibenden Knoten aus V untersucht (Zeile 3). In Zeile 4 wird der Kostenwert ci für die
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3.1. Methoden zur Pfad- und Bewegungsplanung

potenzielle Verbindung zwischen q und qnew berechnet. Hierbei gibt die Cost-Funktion den
Gesamtkostenwert eines Knotens an und c(q0,q1) kennzeichnet den Kostenwert zwischen zwei
Knoten q0 und q1. In Zeile 5 wird die Kante ε mithilfe der Steer-Prozedur errechnet. Stimmt die
resultierende Konfiguration qs mit qnew überein und ist die Verbindung beider Konfigurationen
gültig, so wird q als bester Elternknoten gewählt, falls die Gesamtkosten zu qnew über diesen
Elternknoten geringer sind (Zeile 6-7). In diesem Fall wird der Kostenwert für qnew aktualisiert
(Zeile 8).

Algorithmus 3: FindBestParent-Prozedur
1: procedure qparent← FindBestParent(V,qnear,qnew)
2: qparent← qnear;
3: foreach q ∈ V \qnear do
4: ci← Cost(q)+ c(q,qnew);
5: (qs,ε)← Steer(q,qnew);
6: if qs = qnew ∧ ci < Cost(qnew) ∧ IsFeasible(ε) then
7: qparent← q;
8: Cost(qnew)← ci;
9: end

10: end
11: end

Die Rewire-Prozedur ist in Algorithmus 4 dargestellt und untersucht, ob qnew selbst ein
besserer Elternknoten für andere Knoten aus Vr = V \ qparent sein kann. Dabei ist die
Rewire-Prozedur der FindBestParent-Prozedur sehr ähnlich. Während bei der FindBestParent-
Prozedur Verbindungen von q nach qnew untersucht werden, werden bei der Rewire-Prozedur
Verbindungen von qnew nach q betrachtet. Falls qnew ein besserer Elternknoten für q ist,
wird der Baum T umstrukturiert, indem der Elternknoten für q aktualisiert wird (Zeile 7).
Die Kostendifferenz ∆ci < 0 in Zeile 6, welche die Kostenverbesserung für q darstellt, wird
innerhalb der Reconnect-Funktion rekursiv auf den Kostenwert aller Kindknoten von q sowie
deren Kindknoten addiert. Somit wird der Kostenwert für den gesamten Teilbaum ausgehend
von q aktualisiert.

Algorithmus 4: Rewire-Prozedur
1: procedure Rewire(T ,Vr,qnew)
2: foreach q ∈ Vr do
3: ci← Cost(qnew)+ c(qnew,q);
4: (qs,ε)← Steer(qnew,q);
5: if qs = q ∧ ci < Cost(q) ∧ IsFeasible(ε) then
6: ∆ci← ci− Cost(q);
7: T .Reconnect(q,qnew,∆ci);
8: end
9: end

10: end

Sowohl für die FindBestParent-Prozedur aus Algorithmus 3 als auch für die Rewire-Prozedur
aus Algorithmus 4 wird eine Steer-Funktion benötigt, die zwei Konfigurationen exakt mit-
einander verbindet. Die exakte Verbindung zweier Konfigurationen wird dann problematisch,
wenn diese als Systemzustände dargestellt werden und die Dynamik berücksichtigt werden
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muss. Eine exakte Verbindung zwischen zwei Konfigurationen entspräche in diesem Fall
der exakten Verbindung zweier Bewegungszustände. Für die Lösung dieses Problems muss
unter Umständen ein aufwändiges nichtlineares Optimierungsproblem wie in (3.1) gelöst werden.

Typischerweise wird die Länge der Teilstrecke ε innerhalb der Steer-Funktion beschränkt. Die
resultierende Schrittweite λs = |ε| wird dann gleichzeitig als Radius für die Near-Funktion
verwendet. In [43] wird gezeigt, dass λs in Abhängigkeit von der Kardinalität des Baums
berechnet werden kann. Je mehr Knoten im Graphen enthalten sind, die den freien Konfigura-
tionsraum füllen, desto kleiner kann die Schrittweite für die aktuelle Iteration gewählt werden.
Eine entsprechende Verkleinerung der Schrittweite führt dazu, dass die Anzahl der Knoten
aus V reduziert wird, was den Rechenaufwand der FindBestParent- und Rewire-Funktionen
reduziert, ohne die Konvergenz zur optimalen Lösung zu gefährden. Für eine gegebene obere
Beschränkung der Schrittweite λmax wird in einer Iteration die Schrittweite mit

λs = min
{︄(︃

γ

ζd

logn
n

)︃ 1
d

, λmax

}︄
(3.2)

berechnet. Hierbei bezeichnet d die Dimension des Konfigurationsraums und n die Kardinalität
des Baums. ζd ist das Volumen der Einheitskugel in Rd und

γ > 2d
(︃

1+ 1
d

)︃
µ(Cfree) (3.3)

ist eine Konstante, wobei µ(Cfree) dem Volumen des freien Konfigurationsraums entspricht.

Eine auf RRT* aufbauende Erweiterung ist Informed-RRT* [44], bei dem das Gebiet,
aus dem zufällige Samples gezogen werden, einer Ellipse entspricht, die fortlaufend auf Basis
der aktuellen Lösung verkleinert wird. Darüber hinaus gibt es Erweiterungen, die nicht nur
einen Baum vom Startpunkt aus wachsen lassen, sondern einen zweiten Baum ausgehend vom
Zielpunkt aufbauen [45]. Diese Idee lässt sich auch zu einer Erweiterung verallgemeinern, bei der
beliebig viele Bäume parallel wachsen, die anschließend miteinander verbunden werden müssen.
Für die Berücksichtigung der Dynamik wurde der closed-loop rapidly-exploring random tree
(CL-RRT) [5] entwickelt. Hierbei wird innerhalb der Steer-Funktion eine zufällige Stellgröße
für das Fahrzeug generiert. Der neue Zustand entsteht dann durch die Vorwärtssimulation mit
der zufällig gesampelten Stellgröße. Die Erweiterung RRT*FN [46] verwendet eine feste Anzahl
von Knoten innerhalb des Baums und beschränkt somit den Speicherbedarf. Die Bezeichnung
FN steht hierbei für fixed nodes. Ist die maximale Anzahl an Knoten erreicht, werden zufällige
Blattknoten des Baums entfernt.

3.2. Überblick zu aktuellen Entwicklungen
Im Raumfahrtsektor werden typischerweise gitter-basierte Methoden zur Pfadplanung von Ro-
vern eingesetzt. In [47] wird der A*-Algorithmus für die Pfadsuche in einem Gitternetz ver-
wendet, wobei die Zellen zusätzliche geländespezifische Kosten wie die Steilheit oder Rauigkeit
des Bodens enthalten. Für einige Mars-Rover kommt der D*-Algorithmus zu Einsatz. Die Be-
schaffenheit des felsigen Terrains wird durch Kameras analysiert und in einem Gitternetzmodell
gespeichert. Anschließend wird in diesem Gitternetz nach einem globalen Pfad gesucht, wobei
die Struktur des Geländes und der Aufwand an Lenkbewegungen mit in das Gütekriterium ein-
fließen [48, 49]. In [50] werden Bewegungsvorlagen (engl. motion primitives) verwendet. Dazu
werden offline Trajektorien für zahlreiche Manöver generiert und in einer Datenbank gespeichert.
Die Trajektorien basieren auf Polynomen und berücksichtigen das dynamische Bewegungsver-
halten des Rovers. Mithilfe des D*-Algorithmus erfolgt online die optimale Aneinanderreihung
mehrerer Bewegungsvorlagen.
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3.2. Überblick zu aktuellen Entwicklungen

Auch im Bereich unbemannter Luftfahrzeuge, wie beispielsweise Quadrokopter, finden sich
zahlreiche Veröffentlichungen mit dem Schwerpunkt der Pfad- und Bewegungsplanung. In
[51] wird die Trajektoriengenerierung auf Basis festgelegter Wegpunkte vorgestellt, wobei die
Trajektorie aus mehreren Polynomen besteht. Es werden kinematische Beschränkungen für
Geschwindigkeit und Beschleunigung vorgegeben. Durch eine Optimierung der Parameter des
Polynoms wird zudem die vierte Ableitung des Polynoms minimiert, welche im algebraischen
Zusammenhang mit der Stellgröße des Quadrokopters steht. In [52] wird dieser Ansatz erweitert,
indem die Pfade für das Ausweichen von Hindernissen mit dem RRT*-Algorithmus erzeugt
werden. Die Verwendung von motion primitives für Quadrokopter wird in [53] vorgestellt. Die
Aneinanderreihung der generierten Bewegungsvorlagen erfolgt mithilfe des A*-Algorithmus.

Im Automobilbereich werden sampling-basierte Verfahren wie RRT [54] oder RRT* [55]
verwendet, um Pfade oder Trajektorien zu generieren. Das automatische Fahren entlang einer
Fahrspur sowie das Ausweichen von Hindernissen, die sich auf dieser Fahrspur befinden, wird
in [5, 56] vorgestellt. In [6] wird ein A*-basierter Ansatz verfolgt, um kollisionsfreie Pfade zu
einer freien Parkfläche auf einem Parkplatz zu finden. Der resultierende Pfad wird anschließend
durch ein nichtlineares Optimierungsverfahren geglättet. Die Planung von Manövern wie das
Abbiegen an einer Kreuzung wird in [57] thematisiert. Hierbei werden Bézier-Kurven 3. Grades
verwendet, deren Parameter durch eine nichtlineare Optimierung bestimmt werden. Anhand
einer nachgelagerten linearen modellprädiktiven Regelung wird das Geschwindigkeitsprofil
entlang der Bézier-Kurve berechnet. In [58] wird die Trajektorie für einen Spurwechsels
generiert, indem das Problem als lineares Optimierungsproblem formuliert und gelöst wird.

Im maritimen Bereich findet sich eine Vielzahl an Veröffentlichungen, welche die Thematik
der Kollisionsvermeidung von Schiffen auf hoher See unter Berücksichtigung von internatio-
nalen Kollisionsverhütungsregeln (Convention on the international regulations for preventing
collisions at sea (COLREG)) bearbeiten. Beispiele finden sich in [59, 60, 61, 62, 63, 64, 65].
Klassischerweise wird ein kinematisches Modell oder gar kein Bewegungsmodell verwendet,
um eine Ausweichbahn zu berechnen, damit Kollisionen mit anderen Verkehrsteilnehmern
vermieden werden. Jedem Fahrzeug wird ein Sicherheitsbereich in Form eines entsprechend
großen Kreises zugeordnet. In [66] wird der RRT-Algorithmus verwendet, um auch statische
Hindernisse wie Inseln beim Ausweichen einzukalkulieren. Um zusätzlich das Bewegungsverhal-
ten des Fahrzeuges einbeziehen zu können, werden in [67] motion primitives verwendet. Für die
Pfadplanung von ASVs kommen gitter-basierte Verfahren wie A* [68] oder Dijkstra [69] zum
Einsatz. Ebenso werden sampling-basierte Verfahren wie RRT [70] oder RRT* [71] verwendet.
In [72, 73] wird die Trajektorienoptimierung als beschränktes Optimierungsproblem formuliert
und numerisch mit entsprechenden Solvern gelöst. In den Nebenbedingungen des Optimierungs-
problems lassen sich sowohl die Dynamik als auch Stellgrößenbeschränkungen berücksichtigen.
Hindernisse werden in derartigen Ansätzen typischerweise durch Kreise oder Ellipsen approxi-
miert und können ebenfalls als Nebenbedingung in das Optimierungsproblem integriert werden
[74, 75]. Eine Alternative ist die Beschreibung des freien Raums um das Fahrzeug als ein
konvexes Polygon [76]. In [77] werden darüber hinaus mehrere Iterationen durchgeführt, um
eine Lösung basierend auf mehreren Teilproblem mit jeweils freien konvexen Bereichen zu finden.

Im Rahmen dieser Arbeit werden zahlreiche Veröffentlichungen zur Thematik der Bewe-
gungsplanung unabhängig von der Fahrzeugklasse untersucht. In der Abbildung 3.4 ist eine
Auswahl der Veröffentlichungen anhand mehrerer Eigenschaften in einer grafischen Übersicht
zusammengestellt. Zusätzliche Informationen zu den ausgewählten Veröffentlichungen sind
in den Tabellen 3.1, 3.2 und 3.3 aufgelistet. Im Diagramm sind die unterschiedlichen Arten
der Planung durch gestrichelte Bereiche skizziert. Die Pfadplanung beschränkt sich auf den
Bereich, in dem kein dynamisches Bewegungsmodell notwendig ist. Gleichzeitig können bei
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Abbildung 3.4.: Einordnung ausgewählter Verfahren zur Pfad-, Trajektorien- und Bewegungs-
planung (orange: Veröffentlichungen des Autors).

der Pfadplanung Hindernisse sowie die Fahrzeugform exakt berücksichtigt werden. Wie in
Abschnitt 2.2 bereits beschrieben, werden in der Trajektorienplanung zwar dynamische Modelle
verwendet, jedoch spielt die Beachtung von Hindernissen nur eine untergeordnete Rolle. Im
Gegensatz zur Trajektorienplanung steht in der Bewegungsplanung das Einbeziehen von
Hindernissen an zentraler Stelle.

Entlang der Abszisse ist die geometrische Beschreibungsform für Hindernisse und die Fahr-
zeugform dargestellt. So wird die geometrische Form entweder vernachlässigt (ohne), durch
Punkte, Rechtecke oder Kreise approximiert (vereinfacht) oder durch Polygone beschrieben
(exakte geometrische Beschreibung). Die Art des verwendeten Bewegungsmodells ist auf der
Ordinate skizziert. Entweder wird kein dynamisches Bewegungsverhalten berücksichtigt (oh-
ne) oder es kommen kinematische oder dynamische Bewegungsmodelle zum Einsatz. Es werden
unterschiedliche Klassen dynamischer Modelle verwendet, die von einem linearen Modell wie
einem Doppelintegrator [55, 57, 78] bis hin zu Bewegungsmodellen basierend auf nichtlinearen
gewöhnlichen Differenzialgleichungen reichen [66, 76].

Als dritte Eigenschaft ist die Größe des Trajektorienraums anhand der farblichen Markierung
einer Veröffentlichung dargestellt. Wird das Problem der Bewegungsplanung unter der Annahme
betrachtet, dass eine Lösung existiert, dann ist die Menge aller möglichen Trajektorien, welche
Start und Ziel miteinander verbinden und in Xfree =X \Xobs liegen, beliebig groß. Diese Menge
wird in Abbildung 3.4 als Größe des Trajektorienraums bezeichnet. Verfahren, die das Planungs-
problem als OCP formulieren, können den vollständigen Trajektorienraum für das Finden einer
bestmöglichen Lösung nutzen. Durch das Optimierungsverfahren wird ein optimaler Stellgrö-
ßenverlauf erzeugt. Da prinzipiell beliebige Stellgrößenverläufe generiert werden können, lassen
sich alle potenziellen Trajektorien erzeugen. Andere Verfahren nutzen nur eine Untermenge des
Trajektorienraums, indem bestimmte Annahmen getroffen werden. Beispielsweise wird die Stell-

16



3.2. Überblick zu aktuellen Entwicklungen

Ref. Fahrzeug Verfahren Modell Hindernis Fahrzeugform

[5] G CL-RRT dynamisch 2D-Gitter Rechteck
[6] G Hybrid-A* / PS kinematisch Linie Rechteck
[18] P RRT* kinodynamisch Rechteck Punkt
[27] G RRT kinodynamisch Polygon Polygon
[31] G APF - Kreis Punkt
[32] G APF - Punkt Punkt
[43] P RRT* - Rechteck Punkt
[47] G A* - 2D-Gitter Punkt
[48] G D* - 2D-Gitter Punkt
[51] A NLP dynamisch - -
[52] A RRT* / OCP dynamisch Rechteck Punkt
[53] A Hybrid-A* dynamisch 2D-Gitter Punkt
[54] G RRT dynamisch Linie Rechteck
[55] G RRT* dynamisch Linie ?
[56] G CL-RRT dynamisch 2D-Gitter Rechteck
[57] G NLP kinematisch Linie Rechteck
[58] G OCP kinematisch Kreis Punkt
[59] S RRT* kinematisch - -
[61] S OCP kinematisch - -
[62] S VO kinematisch - -
[63] S VO / MILP kinematisch - -
[64] S MQPSO kinematisch - -
[65] S VO / RRT kinematisch - -
[66] S RRT dynamisch Polygon Punkt
[67] S A* kinematisch - -
[68] S A* - 2D-Gitter Punkt
[69] S Dijkstra - 2D-Gitter Punkt
[70] S RRT - 2D-Gitter Punkt
[71] S RRT* - Polygon ?
[75] S A* / OCP dynamisch Ellipse Punkt
[76] S OCP dynamisch Polygon Polygon
[77] S OCP dynamisch Polygon Polygon
[78] P CC-RRT dynamisch Polygon Punkt
[79] P RRT* - Rechteck Punkt
[80] P RT-RRT* - Rechteck Punkt
[81] A RRT* kinodynamisch Linie, Rechteck Kreis
[82] A NLP dynamisch - -
[83] G/A RRT dynamisch Rechteck Rechteck
[84] G Anytime RRT* kinematisch Rechteck Rechteck
[85] G CL-RRT# kinematisch ? Punkt
[86] G RRT*FND kinematisch Rechteck, Kreis Punkt
[87] G Flat-RRT* kinematisch Kreis Punkt
[88] G MVRRT* kinematisch Rechteck Punkt
[89] G DPRM* kinematisch Rechteck Punkt
[90] G OCP kinematisch - -
[91] G Poly-RRT* kinematisch Kreis Punkt
[92] G OCP kinematisch 2D-Gitter Rechteck
[93] G CL-RRT dynamisch Linie ?
[94] S A* / PS - 2D-Gitter Punkt
[95] S FMM / VO - 2D-Gitter Punkt
[96] S A* dynamisch Rechteck ?
[97] S Vornonoi - Polygon Punkt
[98] S RRT* dynamisch Polygon Polygon
[99] S RRT* - Polygon Polygon
[100] S CL-Sim dynamisch - -

Tabelle 3.1.: Ausschnitt der Liste untersuchter Veröffentlichungen. Unbekannte Eigenschaften
sind mit ? markiert.
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Fahrzeug Klasse Beispiel

P Partikel Punktmasse
A Luftfahrzeug (aerial vehicle) Quadrocopter, Helikopter
G Landfahrzeug (ground vehicle) Rover, Differenzialradroboter, Automobil
S Wasserfahrzeug (surface vehicle) ASV, Schiff

Tabelle 3.2.: Liste der Fahrzeugklassen aus Tabelle 3.1.

Verfahren Bezeichnung

APF Artificial Potential Field
CC-RRT Chance-Constrained RRT
CL-RRT Closed-Loop RRT
CL-Sim Closed Loop Simulation
DPRM* Differential PRM*
FMM Fast-Marching Method
MILP Mixed Integer Linear Programming

MQPSO Modified Quantum Particle Swarm Optimization
MVRRT* Minimum-Violation RRT*

NLP Nonlinear Programming
PS Path Smoothing

RRT*FND RRT* Fixed Nodes Dynamic
RT-RRT* Real-Time RRT*

VO Velocity Obstacle

Tabelle 3.3.: Liste einiger Verfahren aus Tabelle 3.1.

größe durch eine parametrisierte Funktion beschrieben. Eine Möglichkeit ist die Verwendung
von Polynomen [51, 98, 101]. Durch die Beschränkung des Stellgrößenverlaufs auf eine spezielle
Klasse von Funktionen reduziert sich die Anzahl an Optimierungsvariablen. Anstatt die Stell-
größe selbst zu jedem Zeitpunkt über einen vorgegebenen Zeithorizont zu optimieren, werden die
Parameter der Funktion optimiert. Als Folge reduziert sich der Trajektorienraum, da aufgrund
der Limitierung auf spezielle Funktionen nicht mehr jeder beliebige Stellgrößenverlauf erzeugt
werden kann. Ein weiteres Beispiel ist die Verwendung von motion primitives. Ein motion pri-
mitive ist eine Bewegungsvorlage und entspricht einem bestimmten Manöver wie beispielsweise
Geradeausfahrt, Drehen oder dem Übergang zwischen diesen zwei Bewegungen. Durch die An-
einanderreihung passender Bewegungsvorlagen entsteht eine Trajektorie. Anwendungsbeispiele
von motion primitives finden sich in [67, 82, 87, 96]. Aufgrund der beschränkten Anzahl der Ma-
növer ergibt sich ein deutlich reduzierter Trajektorienraum. Verfahren zur Pfadplanung erzeugen
keine Trajektorie. Demnach entspricht der zugehörige Trajektorienraum einer leeren Menge.
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4. Problemanalyse und Lösungsansatz

In diesem Kapitel werden die Herausforderungen bezüglich der Bewegungsplanung für ein au-
tonomes Wasserfahrzeug analysiert. Anhand eines konkreten Beispielszenarios werden die Pro-
blembeschreibung sowie die daraus resultierenden Anforderungen an ein Verfahren abgeleitet.
Anschließend werden bekannte Verfahren aus der Literatur bezüglich der definierten Anforderun-
gen diskutiert und ein entsprechender Lösungsansatz für die Problematik der Bewegungsplanung
von ASVs wird vorgestellt.

4.1. Beispielszenario und Problembeschreibung

Die Bewegungsplanung ist in vielen Bereichen zu finden, besonders in der mobilen Robotik und
in der Entwicklung selbstfahrender Autos. Im Bewegungsverhalten unterscheiden sich Wasser-
fahrzeuge jedoch deutlich von Landfahrzeugen. Viele für Landfahrzeuge getroffene Annahmen
können für Wasserfahrzeuge nicht getroffen werden. Um die Problemstellungen für die Bewe-
gungsplanung von Wasserfahrzeugen analysieren zu können, wird das folgende Beispiel betrach-
tet, welches in der Abbildung 4.1 gezeigt ist.

Ein hoch automatisiertes Binnenschiff soll selbstständig zu einer vorgegebenen Anlegeposition
fahren und automatisch anlegen. Diese Mission lässt sich grob in drei Teilaufgaben unterteilen.
In der Transitphase fährt das Binnenschiff mit einer nominalen Geschwindigkeit in Voraus-
richtung. Es fährt entlang einer Bahn, die durch den Kanal- oder Flussverlauf vorgegeben
ist. Bei der Einfahrt in ein Hafenbecken reduziert das Fahrzeug die Geschwindigkeit und
die Manövrierphase beginnt. In dieser Phase werden alle zur Verfügung stehenden Antriebe
verwendet, um sicher in der Nähe von Strukturen in allen Freiheitsgraden bei kleiner werdenden
Geschwindigkeiten zu manövrieren. Dabei wird das Fahrzeug näher an die Anlegeposition
gebracht. Die letzte Distanz bis zum Liegeplatz wird mithilfe der dynamischen Positionierung
(DP) zurückgelegt.

Die vorliegende Arbeit betrachtet die Bewegungsplanung in der Phase des Manövrierens.
Da diese Phase durch Bewegungen in der Nähe von Strukturen gekennzeichnet ist, bedarf es

Transitfahrt Manövrieren

DP

Abbildung 4.1.: Beispielhafte Unterteilung einer Mission in drei Phasen.
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Start

Ziel

Trajektorie

Abbildung 4.2.: Problemstellung anhand eines Beispielszenarios.

besonderer Aufmerksamkeit bei der Planung. Ein Hafenbecken ist durch Hindernisse wie Stege,
Verankerungen, Brückenpfeiler, Kranfundamente und andere Konstruktionen charakterisiert,
die beispielsweise zum Be- und Entladen von Schiffen notwendig sind. Es ergibt sich eine
im Allgemeinen nicht-konvexe Form der Umgebung, in der ein Fahrzeugsystem eigenständig
Aktionen planen muss, um ein Missionsziel zu erfüllen. Aus diesem Grund muss die genaue
Hindernisstruktur sowie die exakte Form des ASVs einkalkuliert werden, damit der freie Raum
bestmöglich und vor allem sicher genutzt werden kann.

4.2. Anforderungen an die Bewegungsplanung
Das Planungsproblem wird folgendermaßen zusammengefasst. Gegeben seien ein Anfangszu-
stand und eine Zielpose sowie unbewegte Hindernisse. Der Anfangszustand enthält neben der An-
fangspose auch die Anfangsgeschwindigkeiten sowie die aktuellen Antriebskräfte und -momente.
Die Zielpose ist durch eine zweidimensionale Position sowie durch einen Heading-Winkel, der die
Lage des Fahrzeuges beschreibt, charakterisiert. Hindernisse werden durch Polygone beschrie-
ben. Abbildung 4.2 stellt die Manövrierphase dar und verdeutlicht die Problemstellung anhand
eines Beispielszenarios. Die Aufgabe ist das Finden einer Trajektorie, die den Anfangszustand
mit der Zielpose verbindet. Dabei müssen die folgenden Punkte beachtet werden.

1. Kollisionsfreie Trajektorie
Die Trajektorie muss im freien Raum liegen und darf nicht mit Hindernissen kollidieren.
Dabei muss jeder Zustand der Trajektorie kollisionsfrei sein.

2. Fahrzeugform und -größe
Die geometrische Form des Fahrzeuges muss bei der Planung miteinbezogen werden. Das
Fahrzeug wird dabei ebenfalls durch ein oder mehrere Polygone beschrieben.

3. Fahrzeugdynamik
Für den zeitlichen Verlauf der Zustands- und Eingangsgrößen gelten differenzielle Be-
schränkungen. Das bedeutet, dass keine beliebige Abfolge von Zuständen möglich ist, son-
dern dass dieser Abfolge ein dynamisches Bewegungsmodell zugrunde liegen muss.

4. Beschränkungen der Stellgröße
Die Stellgrößen des Fahrzeuges sind physikalisch und technisch beschränkt. Diese Be-
schränkungen müssen bei der Planung berücksichtigt werden, um Trajektorien zu generie-
ren, die durch das Fahrzeug realisierbar sind.
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4.3. Vergleich existierender Verfahren

5. Bestmögliche Trajektorie
Die Menge aller realisierbaren Trajektorien kann beliebig groß sein. Aus diesem Grund
muss eine bestmögliche Trajektorie anhand definierter Optimierungskriterien gefunden
werden.

Diese Anforderungspunkte sind entsprechend ihrer Priorität geordnet und müssen beim Ent-
wurf von Methoden zur Bewegungsplanung von Wasserfahrzeugen beachtet werden. Viele der
untersuchten Methoden basieren auf Vereinfachungen, in denen einige der genannten Punkte
unberücksichtigt bleiben.

4.3. Vergleich existierender Verfahren

In den letzten Jahrzehnten wurden viele Verfahren entwickelt, die hauptsächlich in der mobilen
Robotik und im Bereich landbasierter Fahrzeuge zum Einsatz kommen, weshalb die Methoden
für derartige Anwendungsfälle ausgelegt sind. Entsprechende Lösungspfade lassen sich beispiels-
weise sehr gut durch Geraden und Kreisbögen beschreiben, was für die meisten praktischen
Anwendungen in diesem Bereich ausreichend ist. Oftmals kommen kinematische Modelle, die
neben der Pose Geschwindigkeiten und Beschleunigungen berücksichtigen, zum Einsatz. Die
Masse des Fahrzeuges sowie die Wirkung von Kräften bleibt unberücksichtigt.

Der große Unterschied zu Wasserfahrzeugen ist, dass diese ständig Umwelteinflüssen wie Wind
und Strömung ausgesetzt sind, die mitunter starken Einfluss auf die Bewegung haben. Um ein
Wasserfahrzeug unter diesen Bedingungen auf Position zu halten, ist der permanente Einsatz der
Antriebsorgane notwendig. Ein stehendes Landfahrzeug verbleibt hingegen an seiner Position,
ohne dass zusätzliche Antriebskräfte notwendig sind. Auf ein Wasserfahrzeug wirken zudem hy-
drodynamische Kräfte [102]. Für eine hinreichend genaue Beschreibung des Bewegungsverhaltens
sind ausschließlich kinematische Modellansätze demzufolge nicht ausreichend.

Im Diagramm der Abbildung 3.4, welches eine Einordnung ausgewählter Verfahren zeigt,
sind die genannten Anforderungen auf den Achsen aufgetragen und farblich gekennzeichnet.
Das Berücksichtigen von Hindernissen sowie der geometrischen Fahrzeugform hat die höchste
Priorität und ist entlang der Abszisse gekennzeichnet. Die nächsten wichtigen Anforderung sind
das Einbeziehen der Fahrzeugdynamik sowie der Stellgrößenbeschränkung. Diese Eigenschaften
werden entlang der Ordinate zusammengefasst. Die Anforderung mit der niedrigsten Priorität
ist das Finden einer bestmöglichen Trajektorie anhand definierter Optimierungskriterien. Im
Diagramm ist diese Eigenschaft durch eine Farbskala dargestellt. Ein Verfahren, welches alle
genannten Anforderungen erfüllt und optimale Trajektorien erzeugt, läge im Diagramm oben
rechts und wäre dunkelblau markiert. Theoretisch ist ein derartiges Verfahren durchaus denkbar.
Ein Beispiel wäre ein RRT*-basierter Planer, der direkt den Phasenraum X sampelt und alle
Zustände optimal durch das Lösen von OCPs verbindet. Aus praktischer Sicht ist das jedoch
nicht sinnvoll, da enorm viele Samples erzeugt werden müssten, um einen hochdimensionalen
Phasenraum ausreichend gut abzutasten, was zudem einen erheblichen Speicheraufwand mit
sich bringt. Gleichzeitig würde die damit einhergehende Anzahl der zu lösenden OCPs dazu
führen, dass das Problem nicht in akzeptabler Zeit gelöst werden kann.

Anhand des Diagramms aus Abbildung 3.4 ist zu erkennen, dass einige Verfahren Hin-
dernisse unbeachtet lassen und andere Verfahren Approximationen verwenden. Mit Blick auf
Tabelle 3.1 wird deutlich, dass Hindernisse häufig durch zweidimensionale Gitter und das
Eigenfahrzeug als Punkt oder Rechteck dargestellt werden. Das erlaubt eine rechentechnisch
schnelle Kollisionsbestimmung, die jedoch für die Bewegungsplanung von Wasserfahrzeugen in
der Nähe von Strukturen aufgrund der beschränkten Auflösung des Gitters und der Missachtung
der Fahrzeugform nicht ausreichend ist. Eine exakte geometrische Modellierung sowohl von
Hindernissen als auch der Fahrzeugform durch beispielsweise Polygone findet nicht immer statt.
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Dabei ist jedoch zu erwähnen, dass bei sampling-basierten Verfahren der Kollisionstest durch
black-box-Funktionen realisiert wird, die sich problemlos austauschen ließen.

Für die Bewegungsplanung autonomer Wasserfahrzeuge sind nichtlineare dynamische Mo-
delle notwendig. Verfahren, deren verwendete Modellstruktur für die Bewegungsplanung von
Wasserfahrzeugen geeignet ist, finden sich daher im oberen Bereich des Diagramms. Durch die
Formulierung des Planungsproblems als OCP lassen sich dynamische Modelle direkt benutzen.
Gleichzeitig können Stellgrößenbeschränkungen beachtet und der gesamte Trajektorienraum
genutzt werden, wie beispielsweise in [75, 76]. Jedoch ergeben sich Probleme bei der Umsetzung
der ersten beiden Anforderungen. Der Konfigurationsraum ist dadurch charakterisiert, dass
zwei Konfigurationen qobs ∈ Cobs und qfree ∈ Cfree beliebig dicht beieinander liegen können.
Das bedeutet, dass eine kollisionsfreie Konfiguration durch eine minimale Veränderung zu
einer Konfiguration führen kann, die eine Kollision zur Folge hat. Diese sprunghafte Änderung
ist nicht differenzierbar und somit problematisch, da Solver typischerweise auf Ableitungen
angewiesen sind, oder versuchen, diese zu schätzen. Als Alternative werden Hindernisse und
auch das Eigenschiff häufig durch Kreise oder Ellipsen approximiert, da sich diese Art der
Beschreibung gut in Nebenbedingungen des Optimierungsproblems integrieren lässt. Zudem
werden Slack-Variablen verwendet, um Kollisionen durch zusätzliche Kosten zu bestrafen,
anstatt sie durch Zustandsbeschränkungen auszuschließen. Im Diagramm in Abbildung 3.4 sind
derartige Verfahren in der Mitte des oberen Bereichs zu finden. Verfahren, die dennoch eine
exakte geometrische Beschreibung unter Berücksichtigung der Dynamik anstreben, weisen eine
Reduktion des Trajektorienraums auf, wie beispielsweise in [52, 66, 93, 96].

Die Veröffentlichungen des Autors zur Thematik der Bewegungsplanung autonomer Was-
serfahrzeuge sind in der Abbildung 3.4 orange umrandet. In [98] wird ein RRT*-basierter
Bewegungsplaner realisiert, der einen 6-dimensionalen Phasenraum sampelt und Zustände
mithilfe von Polynomen dritten Grades exakt miteinander verbindet. Die Parameter des
Polynoms werden durch die Minimierung einer Kostenfunktion, welche den Zeithorizont und
den Stellgrößenaufwand gewichtet, ermittelt. Es wird gezeigt, dass das Verfahren trotz der
schnellen Berechnung eines optimalen Polynoms im Vergleich zum Lösen eines OCPs für die
exakte Verbindung zweier Zustände aufgrund der dennoch hohen Rechenzeit nicht praktikabel
ist. In [99] wird ein RRT*-basierter Pfadplaner vorgestellt, in dem sowohl Hindernisse als auch
die geometrische Form des ASVs durch konvexe Polygone dargestellt werden. Zudem wird die
Kostenfunktion dahingehend erweitert, dass der Abstand zu Hindernissen gewichtet wird, um
das Risiko einer Kollision zu minimieren. Ein Verfahren zur Trajektoriengenerierung auf Basis
eines gegebenen Pfades wird in [100] beschrieben. Mithilfe der exakten Linearisierung wird das
nichtlineare Bewegungsmodell des ASVs auf Geschwindigkeitsebene linearisiert. Durch einen
überlagerten Positionsregler wird in Kombination mit einem Guidance-Algorithmus aus dem
Pfad eine Trajektorie generiert.

4.4. Lösungsansatz

Aus dem vorangestellten Vergleich lassen sich die folgenden Problemstellungen für die Be-
wegungsplanung von Wasserfahrzeugen ableiten. Verfahren aus dem Bereich landbasierter
Fahrzeuge, die kinematische Modelle verwenden, sind für die Bewegungsplanung von ASVs
ungeeignet. Im maritimen Bereich kommen unter anderem nichtlineare Optimierungsverfahren
zum Einsatz, in denen sich das dynamische Bewegungsverhalten berücksichtigen lässt. Jedoch
werden Hindernisse sowie die geometrische Form des ASVs nicht exakt berücksichtigt, was für
das Manövrieren in der Nähe von Strukturen problematisch ist.

In dieser Arbeit wird ein neuartiges Verfahren zur Bewegungsplanung von ASVs vorgestellt,
welches den beschriebenen Anforderungen aus 4.2 gerecht wird. Dazu wird ein sequenzieller
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4.4. Lösungsansatz

Ansatz verfolgt, bei dem das Planungsproblem in zwei Teilprobleme zerlegt wird. Zuerst wird
ein optimaler kollisionsfreier Pfad mit dem RRT*-Algorithmus gesucht. Dieser Pfad dient als
Ausgangspunkt für die nachfolgende Bewegungsplanung und legt gleichzeitig das zugehörige
Suchgebiet fest. Der entwickelte Bewegungsplaner entspricht einer modifizierten Variante des
Pfadplaners, bei dem die Berücksichtigung des dynamischen Bewegungsverhaltens innerhalb
der IsFeasible-Funktion des RRT*-Algorithmus erfolgt. Mithilfe der numerischen Simulation
eines geschlossenen Regelkreises werden aus den Zweigen des Baums Trajektorien generiert, die
für den Kollisionstest verwendet werden. Das Regelsystem besteht aus einer Zustandsregelung,
die auf dem Entwurf einer exakten Linearisierung [11, 12] aufbaut, um Nichtlinearitäten der
Regelstrecke auf Geschwindigkeitsebene kompensieren.

Der Begriff der sequenziellen Planung ist kein festgelegter Begriff aus der Literatur und wird
hier verwendet, um zu kennzeichnen, dass sich das entwickelte Verfahren zur Bewegungsplanung
aus zwei aufeinanderfolgenden Teilverfahren zusammensetzt.

23



5. Sequenzielle Bewegungsplanung

Die Aufgabe der Bewegungsplanung besteht darin, die bestmögliche, kollisionsfreie Trajektorie
auf der Grundlage der drei Eingangsgrößen Anfangszustand, Zielpose und Hindernisse zu be-
rechnen. Demzufolge entspricht eine Trajektorie einem Bewegungsplan, mit dem das Fahrzeug
vom aktuellen Bewegungszustand zur gegebenen Zielpose gebracht wird, ohne dass dabei Kol-
lisionen mit Hindernissen entstehen. In der Praxis ändern sich diese Eingangsgrößen mit der
Zeit, beispielsweise aufgrund neu erkannter Hindernisse oder einer neu vorgegebenen Zielpose.
Bei jeder Veränderung muss ein der Situation angepasster Bewegungsplan generiert werden.
Die Berechnung eines Bewegungsplans, der den Anforderungen aus 4.2 gerecht wird, stellt ein
rechentechnisch aufwändiges Problem dar. Aus diesem Grund wird ein sequenzieller Ansatz ver-
folgt, bei dem das Ausgangsproblem in zwei Teilprobleme zerlegt wird. Das Konzept wird im
folgenden Abschnitt beschrieben.

5.1. Konzept der sequenziellen Bewegungsplanung

Im Alltag lösen Menschen das Problem der Bewegungsplanung intuitiv, wie beim Autofahren.
Die generelle Vorgehensweise lässt sich in Algorithmen übertragen. Möchte eine Person an einen
bestimmten Ort gelangen, dann führt diese Person unbewusst eine Planung in drei aufeinander-
folgenden Schritten aus. Zunächst orientiert sich die Person an einer Karte und sucht nach einem
im Allgemeinen kurzen Weg zum Ziel. Entlang des geplanten Weges beobachtet die Person die
unmittelbare Umgebung und sucht intuitiv nach dem bestmöglichen Pfad, um dem nächsten
Teilziel des geplanten Weges näher zu kommen und dabei gleichzeitig erkannten Hindernissen
auszuweichen. Für einen gewissen Zeithorizont in die Zukunft plant die Person anschließend die
notwendigen Lenkbewegungen, um beispielsweise ein Hindernis zu umfahren.

Diese Art der Problemaufteilung wird auf die sequenzielle Bewegungsplanung von Wasser-
fahrzeugen übertragen. Das hat den Vorteil, dass zum einen die Einzelprobleme rechentechnisch
effizienter zu lösen sind und zum anderen das Verfahren für den Anwender transparenter wird.
Die Abbildung 5.1 zeigt die drei aufeinanderfolgenden Schritte zur Lösung des Planungspro-
blems.

Zu Beginn erfolgt die globale Wegplanung anhand einer Karte, die ein Netzwerk aus
Wasserstraßen darstellt. Aus algorithmischer Sicht lässt sich das Wasserstraßennetz als Graph
beschreiben und mit entsprechenden Werkzeugen aus der Graphentheorie analysieren, um den
kürzesten Weg zu finden. An dieser Stelle werden keine Hindernisse und auch kein dynamisches
Bewegungsverhalten des Fahrzeuges berücksichtigt. Die lokalen Hindernisse an verschiedenen
Stellen entlang des geplanten Weges sind noch nicht bekannt. Ebenso wenig ist es notwendig, die
exakte Trajektorie für das Umfahren eines weit entfernten Hindernisses zu planen. Das Ergebnis
der globalen Wegplanung besteht aus Aktionen, wie einer Richtungsänderung an einer Mündung.

Im Anschluss erfolgt die lokale Pfadplanung. Der Bereich für die Pfadplanung be-
schränkt sich beispielsweise auf ein Gebiet, welches mit der Umfelderkennung beobachtet
werden kann. In diesem Gebiet wird nach dem bestmöglichen, kollisionsfreien Pfad gesucht, um
dem nächsten Teilziel der globalen Wegplanung näher zu kommen. Dabei geht es konkret um
die Fragestellung, wie Hindernissen mit größtmöglichem Abstand ausgewichen werden kann.
Das Bewegungsverhalten spielt hierbei ebenfalls noch keine Rolle.
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5.1. Konzept der sequenziellen Bewegungsplanung

Globale Wegplanung Lokale Pfadplanung Lokale Bewegungsplanung

Abbildung 5.1.: Strategie der sequenziellen Bewegungsplanung in drei aufeinanderfolgenden
Schritten.

Der resultierende Pfad wird in der lokalen Bewegungsplanung als Führungslinie ver-
wendet. Innerhalb eines beschränkten Bereichs wird nach einer bestmöglichen, kollisionsfreien
Trajektorie in der Nähe der Führungslinie gesucht. Neben den umliegenden Hindernissen
wird das dynamische Bewegungsverhalten des Fahrzeuges einbezogen. Gleichzeitig werden
Beschränkungen der Stellgröße berücksichtigt.

Da sich diese Arbeit auf die Phase des Manövrierens konzentriert, wie in Abschnitt 4.1
vorgestellt, ist keine globale Wegplanung notwendig. Der globale Plan entspräche der Anlege-
position. Deshalb werden nur die zwei Teilschritte der lokalen Pfad- und Bewegungsplanung
betrachtet. In der Pfadplanung, auf die im Detail in Abschnitt 5.3 eingegangen wird, kommt
der RRT*-Algorithmus zur Anwendung. Durch eine neuartige Erweiterung der Kostenfunktion
wird der Abstand zu Hindernissen gewichtet. Zudem lassen sich Querbewegungen gegenüber
Längsbewegungen bereits während der Pfadplanung bestrafen. Der Algorithmus für die
Bewegungsplanung basiert auf dem der Pfadplanung, welcher um zusätzliche Funktionalitäten
erweitert wird, die das Bewegungsverhalten einbeziehen. Dazu werden aus den einzelnen Zwei-
gen des Baums Trajektorien auf Basis einer numerischen Simulation generiert. Neben einem
dynamischen Modell des Fahrzeuges kommt in der Simulation ein Regelsystem zum Einsatz.
Auf das Bewegungsmodell wird in Abschnitt 5.2 eingegangen und die Bewegungsplanung wird
in Abschnitt 5.4 detailliert beschrieben. Eine Besonderheit des entwickelten Verfahrens ist die
Einbettung des Bewegungsverhaltens in die IsFeasible-Funktion des RRT*-Algorithmus, die als
black-box-Funktion für den Kollisionstest dient. Der Bewegungsplan muss kontinuierlich neu be-
rechnet werden, um veränderte Informationen bezüglich der Umgebung einbeziehen zu können.
In Abschnitt 5.5 wird eine Vorgehensweise beschrieben, um online fortlaufend Trajektorien zu
generieren und diese in geeigneter Weise zusammenzufügen. Für das Control-System entsteht
eine glatte Referenztrajektorie ohne Unstetigkeiten in den Zustandsgrößen und ohne Sprünge
in der Stellgröße.
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5.2. Bewegungsmodell für traversierfähige Wasserfahrzeuge
Autonom agierende Systeme müssen ein hohes Maß an Zuverlässigkeit aufweisen. Besonders in
der Nähe von Strukturen, wo präzises Manövrieren erforderlich ist, müssen Fahrzeuge jederzeit in
der Lage sein, auf Gefahrensituationen zu reagieren. Als Fahrzeugklasse werden deshalb traver-
sierfähige Fahrzeuge vorausgesetzt, die sich aufgrund ihrer Antriebskonfiguration unabhängig in
allen drei Freiheitsgraden (DoF) in der Welt W = R2 bewegen können. Das Bewegungsverhalten
wird durch das nichtlineare Differenzialgleichungssystem

η̇ = T n
b (ψ)ν (5.1)

ν̇ = f(ν)+ Bτ (5.2)
τ̇ = Aττ +Bττc (5.3)

beschrieben. Hierbei ist η = (x,y,ψ)T die Pose, wobei (x,y)T die Position des b-frame bezüg-
lich des n-frame kennzeichnet und ψ den Heading-Winkel beschreibt. Die Geschwindigkeit des
b-frame bezüglich des n-frame, gegeben in körperfesten Koordinaten, ist mit ν = (u,v,r)T be-
zeichnet, wobei u und v die translatorischen Geschwindigkeiten in Längs- und Querrichtung
beschreiben und r die Winkelgeschwindigkeit um die zb-Achse kennzeichnet, wie in Abbildung
2.1 dargestellt. Der körperfeste Kräfte-Momente-Vektor wird mit τ = (X,Y,N)T bezeichnet,
wobei X und Y die Kraft in Längs- bzw. Querrichtung und N das Moment um die zb-Achse
kennzeichnet. Die Kombination aus Pose, Geschwindigkeit und Kraft bildet den 9-dimensionalen
Bewegungszustand

x =
(︂
ηT, νT, τ T

)︂T
. (5.4)

Gleichung (5.1) stellt einen kinematischen Zusammenhang zwischen der Pose η und der Ge-
schwindigkeit ν her.

T n
b (ψ) =

(︄
Rn
b (ψ) 02×1

01×2 1

)︄
=

⎛⎜⎝cosψ −sinψ 0
sinψ cosψ 0

0 0 1

⎞⎟⎠ (5.5)

ist die Transformationsmatrix, mit deren Hilfe vektorielle Größen vom b-frame ins n-frame trans-
formiert werden. Das Geschwindigkeitsmodell (5.2) entspricht den Newtonschen Gesetzen und
wird hier in einer verallgemeinerten Form verwendet, die der gängigen Systembeschreibung nicht-
linearer eingangsaffiner Systeme entspricht. Hierbei ist f(ν) eine beliebig nichtlineare Funktion.
Für den Entwurf einer exakten Linearisierung wird jedoch gefordert, dass die zweite partielle
Ableitung von f(ν) bezüglich ν existiert. Zudem muss die quadratische Eingangsmatrix B in-
vertierbar sein. Diese Annahme deckt sich jedoch direkt mit der Voraussetzung traversierfähiger
Fahrzeuge, bei denen die Eingangsmatrix B vollen Rang besitzt.

Durch eine Allokation innerhalb des Control-System müssen die geforderten Kräfte und Mo-
mente auf die zur Verfügung stehenden Antriebsorgane verteilt werden. Dabei besitzen die An-
triebe ebenfalls dynamisches Verhalten, was dazu führt, dass sich eine geforderte Kraft nicht in
unendlich kurzer Zeit realisieren lässt. Im Rahmen der Bewegungsplanung wird ein Bewegungs-
modell auf Kräfte-Momente-Basis verwendet, da auf diese Weise keine fahrzeug-spezifischen
Antriebskonfigurationen beachtet werden müssen und das Verfahren zur Bewegungsplanung oh-
ne strukturelle Änderungen universell für verschiedene Fahrzeuge angewendet werden kann. Um
dennoch die Antriebsdynamik berücksichtigen zu können und gleichzeitig auf einer allgemeinen
Kräfte-Momente-Ebene zu bleiben, wird das Kraftmodell (5.3) eingeführt, welches als lineares
Zustandsraummodell mit der Systemmatrix Aτ und der Eingangsmatrix Bτ , die ebenfalls vol-
len Rang besitzt, realisiert ist. Hierbei ist τc = (Xc,Yc,Nc)T der Eingangsvektor und entspricht
der geforderten oder kommandierten Kraft. Die Antriebsdynamik muss auf eine vergleichbare
Kräfte-Momente-Dynamik abgebildet werden. Weiterhin ist es denkbar, dass ein Allokations-
system so ausgelegt wird, dass sich ein gewünschtes Verhalten zwischen der geforderten Kraft
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5.3. Pfadplanung

τc und der realisierten Kraft τ ergibt. Für das Kraftmodell wird ein Verzögerungsglied erster
Ordnung mit

Aτ =

⎛⎜⎝−
1
TX

0 0
0 − 1

TY
0

0 0 − 1
TN

⎞⎟⎠ , Bτ =

⎛⎜⎝
1
TX

0 0
0 1

TY
0

0 0 1
TN

⎞⎟⎠ (5.6)

und den zugehörigen Zeitkonstanten TX , TY und TN definiert, bei dem τ und τc stationär iden-
tisch sind.
Mit der Funktion f(ν) im Geschwindigkeitsmodell (5.2) werden verschiedene Effekte modelliert
wie beispielsweise lineare und nichtlineare Dämpfung, aber auch die nichtlinearen Querkopplun-
gen, die sich zwangsläufig aus der Transformation der inertialen Bewegungsgleichungen in das
körperfeste Koordinatensystem ergeben. Die Funktion wird in der Form

f(ν) = F ·n(ν) (5.7)

definiert. Dabei ist F ∈R3×m eine Koeffizienten-Matrix, welche die konstanten Modellparameter
enthält, und n(ν) ∈ Rm ist der Vektor, der verschiedene Kombinationen aus Geschwindigkeits-
komponenten beinhaltet. Alle linearen und nichtlinearen Terme der Bewegungsgleichung werden
somit in einem m-dimensionalen Vektor zusammengefasst. Für ein ASV kann der nichtlineare
Vektor beispielsweise mit

n(ν) = (u, v, r, vr, ur, uv, r2, u3, v3, r3)T

beschrieben werden. Die einzelnen Elemente basieren auf physikalischen Modellen aus der Lite-
ratur [102]. Ein ausführlicher Vergleich der verwendeten Modellstruktur mit Bewegungsmodellen
aus der Literatur ist in Appendix A.1 zu finden. Durch diese Art der Modellierung hat der Ent-
wickler prinzipiell die Freiheit, sich eine gewünschte nichtlineare Struktur definieren zu können,
mit denen der Prozess ausreichend gut abgebildet werden kann. Im weiteren Verlauf der Arbeit
wird daher von der allgemeinen Form (5.7) ausgegangen.

5.3. Pfadplanung
Die Pfadplanung übernimmt die erste Teilaufgabe der sequenziellen Bewegungsplanung. Die
Konfiguration eines Fahrzeuges wird mit

q = (x, y, ψ)T (5.8)

bezeichnet und entspricht der Pose η. Die Start- und Zielkonfiguration werden mit qI und qG
gekennzeichnet. Die geometrische Form des Fahrzeuges an einer bestimmten Konfiguration wird
durch das Polygon V(q) dargestellt und alle unbewegten Hindernisse werden in O zusammenge-
fasst. In Abbildung 5.2 ist die Problemstellung der Pfadplanung verdeutlicht. Für eine gegebene
Start- und Zielkonfiguration ist der Pfad Π gesucht, der beide Konfigurationen miteinander
verbindet und entlang dessen es zu keiner Überlagerung der geometrischen Fahrzeugform mit
gegebenen unbewegten Hindernissen kommt. Ein Pfad Π = {q1,q2, · · · ,qN} entspricht einer ge-
ordneten Liste aus Konfigurationen, wobei q1 ≡ qI ist und der Abstand von qN zu qG minimal
ist. Falls der Lösungspfad das Ziel erreicht, gilt qN ≡ qG.

Das entwickelte Verfahren zur Pfadplanung basiert auf dem RRT*-Algorithmus und ist in
Algorithmus 5 dargestellt. Neben den gegebenen Werten qI , qG und O wird der Prozedur eine
begrenzte Rechenzeit tpmax sowie eine Positionsdifferenz ∆p = (∆x,∆y)T übergeben. Die Re-
chenzeit einer Iteration hängt signifikant von der Anzahl der Hindernisse sowie der Kardinalität
des Baums ab. Aus diesem Grund wird nicht mit einer festen Anzahl von Iterationen gerechnet,
sondern die Berechnung wird beim Überschreiten des vorgegebenen Zeitintervalls abgebrochen.
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Abbildung 5.2.: Beispielhafte, schematische Darstellung des Pfadplanungsproblems für ein ASV.

Die Pfadplanung erfolgt in einem euklidischen Koordinatensystem. Werden aufeinander-
folgend Planungsprobleme gelöst, bei denen sich der Koordinatenursprung verschiebt, muss
diese Verschiebung in Form einer translatorischen Positionsdifferenz ∆p dem Pfadplaner über-
geben werden, damit ein korrekter Warmstart, der die Pfadplanung initialisiert, durchgeführt
werden kann. Das Lösen von Planungsproblemen in verschobenen euklidischen Koordinatensys-
temen wird später von Bedeutung sein, wenn die Bewegungsplanung innerhalb verschiedener
Tangentialebenen auf dem Erdellipsoid erfolgt. Wird die Planung ausschließlich in einem
euklidischen Koordinatensystem durchgeführt, ohne den Koordinatenursprung zu verschieben,
kann ∆p = 0 gesetzt werden.

Algorithmus 5: Pfadplanung
Data: T ←∅

1: procedure Π← PathPlanner(qI ,qG,O,∆p, tpmax)
2: tstart← TimeNow();
3: if V(qI)∩O = ∅ then
4: T ← WarmStart(T ,qI ,qG,O,∆p); // see algorithm 11

5: error← False;
6: while ¬error ∧ ((TimeNow()− tstart)< tpmax) do
7: (T ,error)← PathPlannerIteration(T ,qG,O); // see algorithm 6

8: end
9: end

10: qsolution← NearestNeighbor(T ,qG);
11: Π←T .GetBranch(qsolution);
12: end

Das Verfahren zur Pfadplanung startet mit einem leeren Baum T , der keine Knoten enthält. Zu
Beginn wird der aktuelle Startzeitpunkt ermittelt (Zeile 2). Anschließend wird das geforderte
Planungsproblem auf Machbarkeit überprüft, indem die Startkonfiguration auf Kollision
getestet wird (Zeile 3). Wenn die Startkonfiguration bereits zu einer Kollision führt, ist das
Planungsproblem nicht lösbar, da es keine Möglichkeit gibt, zufällige Samples kollisionsfrei mit
qI zu verbinden. Mithilfe der entwickelten WarmStart-Prozedur (Zeile 4) wird der Baum T
initialisiert. Dabei werden möglichst viele Knoten des Baums aus vorangegangenen Iterationen
behalten. An dieser Stelle wird qI als Wurzelknoten des Baums gesetzt. Ist der Warmstart
nicht erfolgreich, dann enthält der Baum ausschließlich den Wurzelknoten. In Zeile 6 ist die
Iterationsschleife dargestellt, welche unterbrochen wird, sobald ein Iterations-Fehler auftritt
oder die vorgegebene Rechenzeit tpmax überschritten wird. Der eigentliche Iterationsschritt
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erfolgt in Zeile 7 und ist in Algorithmus 6 detailliert dargestellt. Abschließend wird der beste
Lösungsknoten qsolution aus dem Baum ermittelt (Zeile 10) und der zugehörige Lösungspfad
Π bestimmt (Zeile 11). Hierbei ist derjenige Knoten, welcher den kleinsten Abstand zum
Zielknoten qG hat, als bester Lösungsknoten definiert.

Ein Iterationsschritt der Pfadplanung ist in Algorithmus 6 dargestellt. Auf die einzelnen
Funktionen wird in den nachfolgenden Unterabschnitten eingegangen. Im Vergleich mit Algo-
rithmus 2 ist zu erkennen, dass der Iterationsschritt dem des RRT*-Algorithmus entspricht.
Die maximale Anzahl an Knoten, die in T gespeichert werden können, ist beschränkt und
wird mit npmax bezeichnet. In den Zeilen 3 und 4 wird ein zufälliger Blattknoten des Baums
entfernt, falls der Baum die maximale Anzahl an Knoten erreicht hat, wodurch es theoretisch
möglich ist, unendlich viele Iterationen bei physikalisch beschränktem Speicher durchzuführen.
Diese Strategie entspricht der bereits erwähnten Erweiterung RRT*FN [46]. Jedoch wird die
RemoveRandomLeaf -Funktion dahingehend modifiziert, dass nur Blattknoten entfernt werden,
die nicht Teil des aktuellen Lösungspfades sind. Hierbei entspricht der aktuelle Lösungspfad
ebenfalls dem Zweig, dessen Blattknoten den kleinsten Abstand zu qG besitzt. Falls kein
Blattknoten aus dem Baum entfernt werden konnte, gibt die RemoveRandomLeaf -Funktion
den Wert error = True zurück. In diesem Fall sind alle Knoten aus T Teil des aktuellen
Lösungspfads und die Iteration kann beendet werden. In Zeile 9 erfolgt das Generieren eines
zufälligen Samples qrand. Zu diesem Sample wird unter Verwendung einer Distanzmetrik der
dichteste Knoten aus T ausgewählt (Zeile 10). Die Steer-Funktion erweitert den Baum von
qnearest zu qrand und erzeugt qnew (Zeile 11). Das resultierende Pfadstück ε wird in Zeile 12
auf Kollision mit Hindernissen O getestet. In Zeile 13 wird die Menge aller Knoten V aus
T ermittelt, welche qnew am dichtesten sind. Aus dieser Menge wird anschließend der beste
Elternknoten ermittelt (Zeile 14) und die neue Verbindung wird dem Baum hinzugefügt (Zeile
15). In Zeile 16 wird untersucht, ob der neu hinzugefügte Knoten qnew selbst ein besserer
Elternknoten für einen der Knoten aus der Nachbarschaft sein kann.

Algorithmus 6: Ein Iterationsschritt der Pfadplanung
1: procedure (T ,error)← PathPlannerIteration(T ,qG,O)
2: error← False;
3: if T .IsFull() then
4: error←T .RemoveRandomLeaf();
5: if error then
6: return;
7: end
8: end
9: qrand← Sample(T ,qG); // see algorithm 7

10: qnear← NearestNeighbor(T ,qrand);
11: (qnew,ε)← Steer(T ,qnear,qrand); // see algorithm 8

12: if IsFeasible(ε,O) then
13: V ← Near(T ,qnew);
14: qparent← FindBestParent(V,qnear,qnew); // see algorithm 3

15: T .Insert(qparent,qnew);
16: Rewire(T ,V \qparent,qnew); // see algorithm 4

17: end
18: end
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5.3.1. Distanzmetrik für SE(2)

Der Konfigurationsraum C = SE(2) entspricht einer dreidimensionalen Mannigfaltigkeit und
ist lokal mit dem euklidischen Raum R3 vergleichbar, wobei jedoch die dritte Dimension zur
Darstellung des Winkels eine Besonderheit besitzt. Die beiden Konfigurationen (x,y,−π)T und
(x,y,+π)T sind identisch. Erfolgt die Bewegung entlang der Winkeldimension und wird eine
Grenze bei ±π überschritten, dann springt die Winkelgröße zur gegenüberliegenden Grenze.
Der resultierende topologische Raum wird auch als Mannigfaltigkeit mit Rand bezeichnet. Diese
Eigenschaft muss bei der Pfadplanung berücksichtigt werden. Dazu wird die Funktion

σ(ψ) =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
µ(ψ)−2π falls µ(ψ)≥+π
µ(ψ)+2π falls µ(ψ)<−π
µ(ψ) sonst

(5.9)

definiert, welche den Winkelbereich auf [−π,+π) abbildet. Hierbei entspricht

µ(ψ) = ψ−2π sgn(ψ)
⌊︃ |ψ|

2π

⌋︃
(5.10)

der Modulo-Funktion. Zudem wird die Funktion

σ(q) =

⎛⎜⎝ x
y

σ(ψ)

⎞⎟⎠ (5.11)

eingeführt, mit deren Hilfe (5.9) ausschließlich auf Winkelgrößen des Funktionsarguments ange-
wendet wird. Um den Abstand zwischen zwei beliebigen Konfigurationen berechnen zu können,
muss eine Distanzmetrik definiert werden, wobei die Eigenschaften entsprechend der Definition
1 gelten müssen [15].

Definition 1. Eine metrische Funktion ρ :X×X ↦→ R entspricht einer Abbildung des topologi-
schen Raums X auf einen skalaren Wert, wobei für beliebige Elemente a,b,c ∈X die folgenden
Eigenschaften für eine Distanzfunktion gelten müssen:

1) Positive Definitheit: ρ(a,b)≥ 0
2) Reflexivität: ρ(a,b) = 0⇐⇒ a = b

3) Symmetrie: ρ(a,b) = ρ(b,a)
4) Dreiecksungleichung: ρ(a,b)+ρ(b,c)≥ ρ(a,c)

Als metrische Distanzfunktion wird die gewichtete euklidische Metrik

ρ(q0,q1) =
√︂

(x1−x0)2 +(y1−y0)2 +(wψσ(ψ1−ψ0))2 (5.12)

verwendet. Hierbei ist wψ > 0 ein skalarer Parameter mit dem der Winkelabstand gegenüber dem
Positionsabstand gewichtet wird. Nach der Definition 1 darf wψ nicht den Wert 0 annehmen, da
dies die Reflexivitätseigenschaft nicht erfüllen würde. Die Distanzmetrik wird benutzt, um bei-
spielsweise den dichtesten Knoten zum Baum innerhalb der NearestNeighbor-Funktion zu finden
oder eine Menge der dichtesten Nachbarschaftsknoten mit der Near-Funktion zu ermitteln.

5.3.2. Kostenfunktion für die Pfadplanung

Jedem Knoten des Baums wird ein skalarer positiver Kostenwert c zugeordnet, der die kumulier-
ten Kosten ausgehend vom Wurzelknoten entlang des Zweiges bis zum entsprechenden Knoten
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5.3. Pfadplanung

angibt. Der Wurzelknoten selbst besitzt den konstanten Kostenwert c = 0. Mithilfe des Kos-
tenwertes wird innerhalb der FindBestParent- und Rewire-Prozeduren geprüft, ob alternative
Verbindungen zwischen benachbarten Knoten zu geringeren Kosten für einen Knoten führen.

Als Kostenfunktion kann prinzipiell die Distanzmetrik (5.12) gewählt werden. Ein optimaler
Lösungspfad entspräche dann der kürzesten Verbindung zwischen qI und qG. Ist keine direkte
Verbindung von qI zu qG aufgrund von Hindernissen möglich, dann wäre die optimale Lösung,
sofern sie existiere, dadurch charakterisiert, dass sich V(q) und O unendlich dicht kämen. Mit
anderen Worten: Ein optimaler Pfad läge im Allgemeinen unendlich dicht an Hindernissen. Für
Wasserfahrzeuge ist diese Eigenschaft problematisch, da sie permanent externen Störungen wie
Wind und Strömung ausgesetzt sind. Das Manövrieren unter Beachtung der Eigendynamik er-
fordert einen gewissen Bewegungsraum, um beispielsweise Störungen auszuregeln. Aus diesem
Grund wird eine Kostenfunktion speziell für den Anwendungsfall traversierfähiger Wasserfahr-
zeuge vorgestellt. Die Wahl einer Kostenfunktion richtet sich nach den gewünschten Eigenschaf-
ten, die ein Lösungspfad aufweisen soll. Die Vorstellungen des Entwicklers darüber, was optimal
ist, muss mithilfe einer mathematischen Funktion formuliert werden. Ein optimaler Pfad ist letzt-
lich nur ein Pfad, für den eine vom Entwickler entworfene Kostenfunktion ein globales Minimum
annimmt. In dieser Arbeit soll ein Lösungspfad die folgenden Eigenschaften besitzen.

1. Kürzester Pfad
Die Länge des Pfades entsprechend der metrischen Distanzfunktion soll so klein wie möglich
sein, um das Ziel auf der kürzesten Strecke zu erreichen.

2. Maximaler Abstand zu Hindernissen
Der Abstand zwischen Fahrzeug und Hindernissen soll so groß wie möglich sein, um die
Gefahr einer Kollision zu minimieren.

3. Bevorzugen der Längsbewegung
Entlang eines Pfades soll die Längsachse des Fahrzeuges möglichst parallel zum Pfad ver-
laufen, um Querbewegungen zu vermeiden, da diese typischerweise mehr Stellaufwand
erfordern.

Zunächst scheinen sich die Eigenschaften zu widersprechen. Jedoch erfolgt durch die unterschied-
liche Gewichtung der einzelnen Punkte ein trade-off. Um ein gewünschtes Verhalten zu erzielen,
müssen die Parameter der Kostenfunktion vom Entwickler eingestellt werden. Die Kostenfunkti-
on für zwei gegebene Konfigurationen q0 und q1 setzt sich aus drei Termen zusammen und wird
mit

c(q0,q1) = cρ(q0,q1)+ cµ(q0,q1)+ cv(q0,q1) (5.13)
bezeichnet. Hierbei sorgt der erste Term cρ(q0,q1) für eine minimale Pfadlänge in SE(2). Der
zweite Term cµ(q0,q1) sorgt für einen möglichst großen Abstand zu Hindernissen und der dritte
Term cv(q0,q1) bevorzugt Längsbewegungen entlang der Geraden von q0 zu q1. Die einzelnen
Terme werden im Nachfolgenden detailliert beschrieben. Für den ersten Term wird die Distanz-
metrik nach Gleichung (5.12) verwendet, sodass

cρ(q0,q1) = ρ(q0,q1) (5.14)

gilt. Um den maximalen Abstand zu Hindernissen im zweiten Kostenterm realisieren zu können,
wird ein Skalarfeld ähnlich der Potenzialfeld-Methode verwendet, in dem Hindernisse ein hohes
Potenzial und somit hohe Kostenwerte aufweisen und die Kosten für freie Bereiche gegen Null
gehen. Für die Herleitung des zweiten Kostenterms wird zunächst die Hilfsfunktion

cε(q0,q1) =
∫︂

ε
fεds (5.15)

definiert. Diese beschreibt das Kurvenintegral entlang des Weges ε von q0 zu q1 über dem
Skalarfeld

fε(x,y) = αe−βδ2(x,y) . (5.16)
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Abbildung 5.3.: Exponentialfunktion des Skalarfeldes fε(x,y) als Funktion des geringsten Ab-
standes δ(x,y) für α= 1 sowie für verschiedene Werte von β.

Hierbei ist δ(x,y) der kleinste Abstand der Position (x,y)T zu allen Kanten der Polygone aus
O. Des Weiteren gilt

∀(x,y) ∈ O : δ(x,y) = 0 .

Ob sich ein Punkt innerhalb des Polygons befindet, lässt sich mit wenig Rechenaufwand mithilfe
der impliziten Geradengleichung (2.5) bestimmen. Liefert (2.5) negative Funktionswerte für alle
Kanten eines Polygons, dann befindet sich (x,y)T innerhalb dieses Polygons. Als Basisfunktion
für das Skalarfeld wird die Exponentialfunktion mit quadratischem Argument gewählt, da sich
auf diese Weise ein Maximalwert für δ(x,y) = 0 ergibt und der Funktionswert für δ(x,y)→∞
gegen Null geht. Somit entsteht für das Skalarfeld eine Struktur aus Bergen und Tälern, welche
durch zwei Tuningparameter α≥ 0 und β > 0 angepasst werden kann. Die Stärke des Gefäl-
les wird mit β gesteuert, wohingegen α den Maximalwert des Skalarfeldes festlegt und den
Kostenterm gleichzeitig gegenüber den anderen beiden Kostentermen cρ und cv wichtet. In der
Abbildung 5.3 ist fε(x,y) als Funktion des geringsten Abstandes δ(x,y) für α= 1 sowie für
verschiedene Werte von β dargestellt.

Ein Beispiel für ein Skalarfeld ist in Abbildung 5.4 gezeigt. In der Teilabbildung 5.4a sind
die Hindernisse durch zahlreiche graue Flächen als eine Menge konvexer Polygone zu erkennen.
Die Daten stammen aus einer elektronischen Navigationskarte für Binnenschifffahrtsstraßen
[103] (engl. Inland Electronic Navigational Chart (IENC)) und beschränken sich auf ein Gebiet
von 200m×200m. In der Grafik 5.4b ist das zugehörige Skalarfeld (5.16) abgebildet. In diesem
Beispiel ist α = 1 und β = 0.01. Im Vergleich der zwei Abbildungen ist zu erkennen, dass der
freie Raum geringe Funktionswerte nahe Null aufweist und dass der Funktionswert in der
Umgebung von Hindernissen ansteigt und schließlich den Maximalwert α= 1 für den durch die
konvexen Polygone belegten Raum erreicht.

Um das Kurvenintegral numerisch zu lösen, wird das Skalarfeld im Voraus an zahlrei-
chen äquidistanten Gitterpunkten berechnet und in einer lookup table (LUT) gespeichert. Es
entsteht ein Raster mit gleichgroßen, quadratischen Zellen, die den Wert von fε an der Position
der Gitterzelle enthalten. Die Länge der Seitenkante einer Gitterzelle wird mit g bezeichnet.
Alle Zellen, die sich zwischen q0 und q1 befinden, werden mit einem ray-tracing-Algorithmus
[104] durchlaufen und aufsummiert. Das Kurvenintegral aus (5.15) wird auf diese Weise durch
die Summe ∫︂

ε
fεds≈

∑︂
{i,j}∈Iline

cell(i, j) ·ds(i, j) (5.17)

approximiert, wobei cell(i, j) die Werte der LUT für die Indizes (i, j) enthalten und ds(i, j)
die Länge der Wegstrecke in der zugehörigen Zelle angibt. Hierbei enthält Iline die Menge aller
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(b) Resultierendes Skalarfeld fε für die Parameter α= 1 und
β = 0.01.

Abbildung 5.4.: Beispiel des Skalarfeldes auf Basis einer elektronischen Navigationskarte.

(a) Auwertung des Kurveninte-
grals für den Koordinatenur-
sprung des b-frame.

(b) Identische Kosten für cε wie
in Abbildung 5.5a trotz unter-
schiedlicher Heading-Winkel.

(c) Auswertung an zwei weite-
ren körperfesten Positionen
zur Berücksichtigung des Hea-
dings.

Abbildung 5.5.: Auswertung des Kurvenintegrals an mehreren körperfesten Positionen.

Indizes (i, j) zu den Zellen, die durch den ray-tracing-Algorithmus durchlaufen werden. Um die
Rechenzeit für die Generierung der LUT zu reduzieren, kann die Berechnung von (5.16) nur an
jedem mg-ten Gitterpunkt erfolgen und die dazwischen liegenden Gitterpunkte werden durch
eine bilineare Interpolation berechnet, wie in [99] beschrieben.

In (5.15) wird für die Position innerhalb des zweiten Kostenterms lediglich der Koordi-
natenursprung des körperfesten Koordinatensystems betrachtet. Das bedeutet auch, dass die
Ausrichtung des Fahrzeuges bisher keinen Einfluss auf das Ergebnis von cµ = cε hat. Da
Wasserfahrzeuge jedoch typischerweise länger als breit sind, ist weniger der Abstand des
b-frame vom Hindernis sondern vielmehr der Abstand der geometrischen Fahrzeugform zum
Hindernis von Interesse. Diese Problematik ist in der Abbildung 5.5 anschaulich illustriert.
In den beiden Grafiken 5.5a und 5.5b sind Anfangs- und Endposition identisch, sodass das
Kurvenintegral entlang der gelben Gerade den gleichen Kostenwert liefert, obwohl die schwarz
markierte geometrische Fahrzeugform in Abbildung 5.5a einen offensichtlich geringeren Ab-
stand zu Hindernissen aufweist. Aus diesem Grund wird cε an mehreren Punkten im b-frame
ausgewertet, wie in Abbildung 5.5c angedeutet ist. Für den zweiten Kostenterm aus (5.13)
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ergibt sich demzufolge

cµ(q0,q1) = 1
M

M∑︂
i=1

cε

⎛⎜⎝q0 +T n
b (ψ0)

⎛⎜⎝xbiybi
0

⎞⎟⎠ , q1 +T n
b (ψ1)

⎛⎜⎝xbiybi
0

⎞⎟⎠
⎞⎟⎠ , (5.18)

wobei
κbi =

(︄
xbi
ybi

)︄
(5.19)

den i-ten körperfesten Punkt für die numerische Auswertung des Kurvenintegrals beschreibt. Die
maximale Anzahl von Punkten, für die der Kostenwert berechnet wird, ist mit M bezeichnet.
In der Teilabbildung 5.5c ist M = 3. Die Wahl der Punkte ist als Teil des Tunings anzusehen.
Dabei sollten sich die gewählten Punkte κbi an der geometrischen Fahrzeugform orientieren.
Gleichzeitig muss M so klein wie möglich gewählt werden, um den Rechenaufwand gering zu
halten.

Mit dem dritten Term der Kostenfunktion (5.13) werden Längsbewegungen entlang des
Pfades begünstigt. Aus zwei gegebenen Konfigurationen q0 = (x0,y0,ψ0)T und q1 = (x1,y1,ψ1)T

lässt sich der Winkel der Geraden, welche beide Konfigurationen verbindet, mit

ψε = atan2(y1−y0, x1−x0) (5.20)

berechnen. Der Heading-Winkel des Fahrzeuges entlang der Geraden ergibt sich aus der linearen
Interpolation beider Konfigurationen und ist definiert als

ψ(s) = ψ0 + s

L
σ(ψ1−ψ0) mit s ∈ [0,L] , (5.21)

wobei
L=

√︂
(x1−x0)2 +(y1−y0)2 (5.22)

die Länge der Geraden angibt. Die Winkeldifferenz

∆ψ(s) = σ(ψ(s)−ψε) (5.23)

ist ein Maß für das Übereinstimmen des Heading-Winkels mit dem Geraden-Winkel entlang der
Strecke von q0 nach q1. Dieser Sachverhalt ist in der Abbildung 5.6a grafisch dargestellt. Mithilfe
einer Gewichtungsfunktion muss zunächst definiert werden, welche Winkeldifferenzen bestraft
werden sollen. Anschließend wird cv als das Integral dieser Gewichtungsfunktion entlang der
Geraden von s= 0 bis s= L beschrieben. Im Rahmen dieser Arbeit werden zwei Gewichtungs-
funktionen vorgestellt, die je nach Fahrzeugklasse zweckmäßig sind. Für Fahrzeuge, deren Form
achsensymmetrisch bezüglich der xb- und yb-Achse ist und bei denen kein Unterschied zwischen
der Vorwärts- und Rückwärtsfahrt besteht, ist es sinnvoll, dass vorrangig Querbewegungen mit
∆ψ =±π/2 zu hohen Kostenwerten führen und Längsbewegungen mit ∆ψ = 0 bzw. ∆ψ =±π
keine zusätzlichen Kostenwerte hervorbringen. Als Gewichtungsfunktion wird für derartige Fahr-
zeuge

g1(∆ψ) = wv sin2 (∆ψ) (5.24)
gewählt, wobei wv ≥ 0 ein Tuningparameter ist, mit dem der Kostenterm cv gegenüber den
Kostentermen cρ und cµ gewichtet werden kann.

Die geometrische Form klassischer Wasserfahrzeuge hat hingegen keine Achsensymmetrie be-
züglich der yb-Achse, da die Rumpfform typischerweise für die Vorwärtsbewegung optimiert ist.
Zudem kann die Manövrierfähigkeit beim Rückwärtsfahren je nach Antriebssystem in Kom-
bination mit der Rumpfform stark eingeschränkt sein. Aus diesem Grund wird für derartige
Fahrzeugklassen die Gewichtungsfunktion

g2(∆ψ) = wα
(wβ∆ψ)2

1+(wβ∆ψ)2 (5.25)
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(b) Gewichtungsfunktionen gi(∆ψ) für die Bestrafung von vorran-
gig Querbewegungen (blau) sowie von Quer- und Rückwärts-
bewegungen (rot).

Abbildung 5.6.: Illustration der Winkeldifferenz zwischen Fahrzeug und Pfad (links) sowie un-
terschiedlicher Gewichtungsfunktionen dieser Differenz für cv (rechts).

verwendet, die ausschließlich die Längsbewegung begünstigt und Quer- sowie Rückwärtsbewe-
gungen bestraft. Hierbei sind wα ≥ 0 und wβ > 0 zwei Tuningparameter. Mit wα wird der Kos-
tenterm cv gegenüber den Kostentermen cρ und cµ gewichtet und mit wβ wird die Gewichtungs-
funktion gestaucht bzw. gestreckt.

In der Abbildung 5.6b sind die zwei Gewichtungsfunktionen aus (5.24) und (5.25) für
wv = wα = wβ = 1 gegenübergestellt. Es ist zu erkennen, dass beide ein Minimum für ∆ψ = 0
besitzen, um die Vorwärtsbewegung zu begünstigen. Während mit g1(∆ψ) lediglich Querbewe-
gungen bestraft werden und die Rückwärtsbewegung in gleicher Weise wie die Vorwärtsbewegung
begünstigt wird, werden mit g2(∆ψ) zunehmend große Winkeldifferenzen bestraft. Der Kosten-
term cv wird als das Integral der Gewichtungsfunktionen über die Wegstrecke von q0 nach q1
definiert und ist gegeben mit

cv(q0,q1) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
0 falls L= 0∫︂ L

s=0
g1 (∆ψ(s))ds⏞ ⏟⏟ ⏞

cv,1

+
∫︂ L

s=0
g2 (∆ψ(s))ds⏞ ⏟⏟ ⏞

cv,2

sonst. (5.26)

Durch die Summe der zwei Terme cv,1 und cv,2 ist ebenfalls eine Kombination der beiden Ge-
wichtungsfunktionen aus (5.24) und (5.25) möglich. Für den Fall L= 0 ist der resultierende Kos-
tenwert mit cv(q0,q1) = 0 definiert. Dieser Fall entspricht dem Drehen auf der Stelle, bei dem
kein Weg zurückgelegt wird. Die bestimmten Integrale cv,1 und cv,2 aus (5.26) lassen sich ana-
lytisch lösen, wobei zur korrekten Behandlung von Winkeldifferenzen mithilfe der σ()-Funktion
nach (5.9) zwischen mehreren Fällen unterschieden werden muss. Eine detaillierte Berechnungs-
vorschrift für die Ausdrücke cv,1 und cv,2 ist in Appendix A.2 zu finden.

5.3.3. Sampling

Die Aufgabe des Sampling ist es, den Konfigurationsraum mit einer ausreichend hohen Auflö-
sung abzutasten. Da die Samples zufällig generiert werden und C unzählbar und unendlich ist,
kann mit einem sampling-basierten Verfahren keine Aussage darüber getroffen werden, ob eine
Lösung existiert oder nicht. Aus diesem Grund ist sind sampling-basierte Algorithmen nicht
vollständig. Jedoch geht die Wahrscheinlichkeit dafür, dass eine Lösung gefunden wird, sofern
sie existiert, gegen 1, wenn die Anzahl zufälliger Samples gegen Unendlich geht [15]. Diese
Eigenschaft wird als probabilistische Vollständigkeit bezeichnet.
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Abbildung 5.7.: Voronoi-Diagramm für 500 gleichmäßig verteilte 2D-Samples bei unterschiedli-
chen Pseudozufallszahlengeneratoren.

In der Praxis ist die Anzahl an Samples aus rechentechnischen Gründen beschränkt. Um
dennoch eine ausreichende Verteilung von Samples im Konfigurationsraum zu erzeugen, eignen
sich spezielle Generatoren für Pseudozufallszahlen, welche eine geringe Diskrepanz aufweisen.
Die Diskrepanz ist hierbei ein Maß für die ungleichmäßige Verteilung. Soll beispielsweise der
Wertebereich (0,1) gleichmäßig mit N Samples abgetastet werden, dann wäre der optimale
Abstand zwischen den Samples 1/(N +1).

Für das Sampling innerhalb des vorgestellten Pfadplaners kommt die Halton-Sequenz [105]
zum Einsatz, welche multidimensionale Zufallszahlen mit geringer Diskrepanz generiert. Bei die-
sem deterministischen Pseudozufallszahlengenerator werden neue Samples immer in den größ-
ten freien Bereich gelegt. Die Intervalle zwischen den Samples werden fortlaufend unterteilt,
wodurch der Raum immer feiner abgetastet wird. Dabei ist der Faktor für die Unterteilung in
jeder Dimension verschieden und basiert auf Primzahlen. Für den Wertebereich (0,1) und ein
Teilungsverhältnis mit der Primzahl p = 2 ergeben sich beispielsweise die folgenden Werte für
eine Sampling-Sequenz. {︃1

2 ,
1
4 ,

3
4 ,

1
8 ,

5
8 ,

3
8 ,

7
8 , · · ·

}︃
Für die nächste Dimension wird die nächste Primzahl p= 3 als Teilungsverhältnis gewählt, was
zu der Sampling-Sequenz {︃1

3 ,
2
3 ,

1
9 ,

4
9 ,

7
9 ,

2
9 ,

5
9 ,

8
9 ,

1
27 , · · ·

}︃
führt. Die Sampling-Sequenzen lassen sich mithilfe der in [106] beschriebenen Methode
berechnen. Für wenige Dimensionen, unter 10, können mithilfe der Halton-Sequenz Pseudozu-
fallszahlen mit geringer Diskrepanz erzeugt werden [15]. In Abbildung 5.7 ist das Ergebnis zweier
Pseudozufallszahlengeneratoren für die Erzeugung zweidimensionaler Samples dargestellt. Die
Grafiken zeigen jeweils das Voronoi-Diagramm. Hierbei stellen die Punkte die tatsächlichen
Samples dar. Jeder Sample befindet sich in einer Zelle, welche die Menge aller Punkte charak-
terisiert, die diesem Sample am dichtesten sind. Die Abbildung 5.7a zeigt das Ergebnis von
500 Samples, die mithilfe der rand-Funktion von MATLAB® generiert wurden. Im Vergleich
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Abbildung 5.8.: Beschreibung des Sampling-Gebietes durch einen orientierten Quader.

dazu ist in Abbildung 5.7b das Ergebnis bei Verwendung der Halton-Sequenz dargestellt. Bei
der rand-Funktion von MATLAB® handelt es sich um einen Pseudozufallszahlengenerator der
gleichmäßige Zufallszahlen im Bereich (0,1) auf Basis des Mersenne-Twister-Generators erzeugt
[107]. Es ist zu erkennen, dass die Samples der Halton-Sequenz gleichmäßiger im Raum verteilt
sind, während es bei der rand-Funktion Bereiche mit vielen oder wenigen Punkten gibt.

Der Konfigurationsraum ist unendlich groß und muss daher für das Sampling beschränkt
werden. Das hat zur Folge, dass nur Lösungen in diesem beschränkten Gebiet gefunden
werden können. Für die Pfadplanung wird ein orientierter Quader (engl. Oriented Bounding
Box (OBB)) verwendet, wie in Abbildung 5.8 dargestellt ist. Die gegebenen Konfigurationen
qI = (xI ,yI ,ψI)T und qG = (xG,yG,ψG)T befinden sich innerhalb der OBB und legen die
Richtung der xs-Achse für das Samplingkoordinatensystem {s} fest. Ausgehend von diesen
beiden Konfigurationen wird die Größe der OBB mithilfe der Parameter bx > 0 und by > 0
bestimmt. Die Ausrichtung ist mit

ψs = atan2(yG−yI , xG−xI) (5.27)

gegeben. Falls die Positionen beider Konfigurationen identisch sind, wird ψs = 0 gesetzt. Ein
zufälliger Sample für die k-te Iteration wird mit

qk =

⎛⎜⎝xIyI
0

⎞⎟⎠+T n
s (ψs)

⎡⎢⎣
⎛⎜⎝−bx−by

0

⎞⎟⎠+

⎛⎜⎝(L+2bx)H(k,2)
2byH(k,3)
σ (2πH(k,5))

⎞⎟⎠
⎤⎥⎦ (5.28)

berechnet, wobei
L=

√︂
(xG−xI)2 +(yG−yI)2 (5.29)

der Abstand zwischen Start- und Zielposition ist und T n
s (ψs) die Transformationsmatrix

beschreibt, mit deren Hilfe Größen aus dem Samplingkoordinatensystem in das Navigations-
koordinatensystem transformiert werden. Die Komponenten dieser Transformationsmatrix sind
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dabei identisch zu denen aus (5.5). Die Funktion H(k,p) ∈ (0,1) entspricht der Halton-Sequenz
für den k-ten Sample mit dem Teilungsverhältnis der Primzahl p.

Es gibt viele zusätzliche Heuristiken, die in Verfahren aus der Literatur für das Samp-
ling zum Einsatz kommen, um die Konvergenz eines Planungsproblems zu verbessern. Beispiele
dafür sind das informed sampling [44] oder goal-oriented sampling [108, 109]. Für die Pfad-
planung wird das goal sampling verwendet. Bei dieser Heuristik wird die Zielkonfiguration qG
periodisch anstelle einer Zufallskonfiguration gewählt. Auf diese Weise kann das Ziel exakt
erreicht werden, sofern die Steer-Funktion zwei Konfigurationen exakt verbinden kann.

Die Sample-Prozedur für die Pfadplanung ist in Algorithmus 7 beschrieben. Die Variablen
k ∈N0 und g ∈N0 stellen Iterationsvariablen dar und werden zu Beginn auf null gesetzt. In Zeile
2 wird untersucht, ob ein zufälliger Sample aus dem orientierten Quader gezogen werden soll
oder ob das goal sampling angewendet werden soll. In Zeile 3 wird der k-te Sample nach (5.28)
berechnet. Die Pseudozufallszahlen der Halton-Sequenz können im Vorfeld berechnet und in
einer LUT gespeichert werden. Die maximale Anzahl dieser gespeicherten Samples ist mit kmax
gegeben. Die Iterationsvariable k wird in Zeile 4 fortlaufend inkrementiert und bleibt durch die
Modulo-Operation im Bereich [0,kmax). Falls der Zielknoten noch nicht Teil des Baums und g= 0
ist, wird die Zielkonfiguration als zufälliger Sample gewählt (Zeile 6). Die Iterationsvariable für
das goal sampling wird anschließend in Zeile 8 fortlaufend inkrementiert und durch die Modulo-
Operation auf den Bereich [0,gmax) abgebildet. Dabei ist gmax > 0 ein Tuningparameter, mit
dem die Periode für das goal sampling festgelegt wird. Außerhalb der Sampling-Prozedur wird
am Ende einer Iteration g = 0 gesetzt, falls das goal sampling durchgeführt wurde und die Steer-
Funktion den Schritt zum Ziel beschränkt hat und dieser Schritt kollisionsfrei war. Mit anderen
Worten: Wurde ein neuer Knoten dem Baum hinzugefügt, der durch goal sampling entstanden
ist, jedoch nicht das Ziel erreicht hat, dann wird das goal sampling fortgesetzt, solange, bis das
Ziel erreicht wird oder der Knoten aufgrund einer Kollision nicht dem Baum hinzugefügt werden
kann. Dadurch ist es möglich, triviale Lösungen schnell zu finden, ohne zahlreiche zufällige
Samples generieren zu müssen.

Algorithmus 7: Sample-Prozedur der Pfadplanung
Data: k← 0; g← 0

1: procedure qrand← Sample(T ,qG)
2: if (qG ∈ T ) ∨ (g ̸= 0) then
3: qrand← OrientedBoxSampling(k); // sampling according to (5.28)
4: k← (k+1) mod kmax;
5: else
6: qrand← qG; // goal sampling

7: end
8: g← (g+1) mod gmax;
9: end

5.3.4. Steer-Funktion

Mithilfe der Steer-Funktion in Algorithmus 6 wird der Baum in Richtung eines zufälligen Samp-
les qrand erweitert. In Algorithmus 8 ist die Steer-Prozedur dargestellt, mit der sich zwei Kon-
figurationen direkt durch eine Gerade in C unter Beachtung der topologischen Eigenschaften
des Raums verbinden lassen. Ist der Abstand zur gesampelten Konfiguration jedoch zu groß,
wird dieser auf einen optimalen Abstand beschränkt, um die Konvergenz des Verfahrens zu
verbessern. Das Ergebnis der Steer-Funktion ist in diesem Fall eine neue Konfiguration qnew.
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Algorithmus 8: Steer-Prozedur der Pfadplanung
1: procedure (qnew,ε)← Steer(T ,qnear,qrand)
2: ∆q← PoseDifference(qnear,qrand); // according to (5.30)
3: s←∥Γ(∆q)∥2;
4: λs← OptimalStepsize(card(T )); // according to (5.35)
5: if s > λs then
6: ∆q← λs

s ∆q;
7: end
8: qnew← σ(qnear +∆q);
9: Cost(qnew) = Cost(qnear)+ c(qnear,qnew);

10: ε← Edge(qnear,qnew);
11: end

Zu Beginn wird die Posen-Differenz

∆q =

⎛⎜⎝∆x
∆y
∆ψ

⎞⎟⎠= σ(q1−q0) (5.30)

berechnet (Zeile 2). Die Länge dieser Differenz wird als Schrittweite bezeichnet und im RRT*-
Algorithmus aus den in Abschnitt 3.1.2 bereits erwähnten Gründen beschränkt. Dafür wird
ein zum Konfigurationsraum äquivalenter euklidischer Raum definiert, in welchem die metri-
sche Distanzfunktion ρ zweier Konfigurationen genau dem euklidischen Abstand dieser beiden
Konfigurationen entspricht. Die Funktion Γ : C ↦→ R3 bildet den Konfigurationsraum auf einen
äquivalenten euklidischen Raum ab und ist definiert als

Γ(q) =

⎛⎜⎝1 0 0
0 1 0
0 0 wψ

⎞⎟⎠q (5.31)

Die Schrittweite wird in Zeile 3 mit

s= ∥Γ(∆q)∥2 =
√︂

(∆x)2 +(∆y)2 +(wψ∆ψ)2 (5.32)

berechnet. Die optimale Schrittweite λs hängt von der Kardinalität des Baums ab und ist mit
(3.2) gegeben. Für den Parameter γ wird

γ = 23
(︃

1+ 1
3

)︃
µ(C) (5.33)

gewählt, wobei
µ(C) = (2bx+L) · (2by) · (2wψπ) (5.34)

dem Volumen des Sampling-Gebietes aus Abschnitt 5.3.3 im euklidischen Raum entspricht. Die
Wahl von µ(C) anstelle von µ(Cfree) in (5.33) im Vergleich zu (3.3) sorgt dafür, dass die Un-
gleichung (3.3) erfüllt ist, da in der Praxis µ(Cfree) aufgrund von Hindernissen typischerweise
kleiner ist als das Volumen des Sampling-Gebietes. Gibt es keine Hindernisse, würde eine Schritt-
weite gewählt werden, die nicht der nach (3.2) entspricht. Jedoch kann im RRT*-Algorithmus
mit jeder denkbaren Schrittweite gerechnet werden. Unter Umständen führt dies nicht zur best-
möglichen Konvergenz im zeitlichen Sinne, was in diesem Fall eine untergeordnete Rolle spielt,
zumal durch die Abwesenheit von Hindernissen ohnehin wesentlich mehr Iterationen bei gleicher
Rechenzeit durchgeführt werden können. Aus (3.2), (5.33) und (5.34) resultiert für die optimale
Schrittweite in Zeile 4

λs = min
{︄(︃

32(L+2bx)bywψ
logn
n

)︃ 1
3
, λmax

}︄
, (5.35)
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wobei n= max(3,card(T )) die Kardinalität des Baums T kennzeichnet, die nach unten auf
3 beschränkt wird, und λmax ein optionaler Parameter ist, mit dem ein oberes Limit für die
Schrittweite definiert werden kann. Die Beschränkung von n ist notwendig, da logn/n für n= 1
null wäre. Das Maximum dieses Bruches liegt bei n= e, wobei e≈ 2.718 die eulersche Zahl ist.
Ist die Schrittweite größer als die optimale Schrittweite (Zeile 5), dann wird die Posendifferenz
∆q beschränkt (Zeile 6). Anschließend wird in Zeile 8 die neue Konfiguration qnew berechnet,
indem die Posendifferenz zur gegebenen Konfiguration qnear addiert wird. In Zeile 9 wird der
Kostenwert für qnew berechnet. Dieser setzt sich aus dem Kostenwert für den Knoten qnear und
den Verbindungskosten (5.13) zwischen beiden Knoten qnear und qnew zusammen. Die Verbin-
dung beider Knoten bildet die Kante ε (Zeile 10), welche im weiteren Verlauf der Pfadplanung
für den Kollisionstest benötigt wird.

5.3.5. IsFeasible-Funktion

Mithilfe der IsFeasible-Prozedur wird innerhalb der Pfadplanung getestet, ob sich alle Konfigura-
tionen entlang einer Kante ε im freien Konfigurationsraum Cfree befinden. Eine Kante entspricht
der Geraden zwischen zwei Konfigurationen q0 und q1 und ist definiert mit

ε : q(s) = q0 +s ·σ(q1−q0) , ∀s ∈ [0,1] . (5.36)

Die IsFeasible-Prozedur der Pfadplanung ist in Algorithmus 9 gezeigt und besteht im Wesentli-
chen aus einem Kollisionstest. In den Zeilen 2 und 3 werden die Anfangs- und Endkonfiguratio-

Algorithmus 9: IsFeasible-Prozedur der Pfadplanung
1: procedure feasible← IsFeasible(ε,O)
2: q0← ε(0);
3: q1← ε(1);
4: if q0 = q1 then
5: return False;
6: end
7: return ¬CheckCollision(q1,q0,O); // see algorithm 10

8: end

nen der Kante ermittelt. Falls q0 = q1 ist, gilt die Kante als ungültig (Zeile 4-5). Dadurch wird
vermieden, dass T duplizierte Knoten mit identischen Posen enthalten kann. Ansonsten ist eine
Kante gültig, falls es nicht zur Kollision des Fahrzeugpolygons mit Hindernispolygonen entlang
dieser Kante kommt (Zeile 7). Der Kollisionstest erfolgt dabei ausgehend von der Endkonfigura-
tion q1 zur Anfangskonfiguration q0, da die Wahrscheinlichkeit von V(q)∩O ̸= ∅ für q = q1 höher
ist, als für q = q0, wodurch die Rechenzeit des Kollisionstests reduziert werden kann. Sowohl
das Fahrzeugpolygon V(q) als auch die Hindernispolygone O werden durch eine Menge konvexer
Polygone dargestellt. Im Folgenden wird jedoch davon ausgegangen, dass das Fahrzeugpolygon
aus einem einzigen konvexen Polygon besteht. Die Vereinigung aller Fahrzeugpolygone für alle
Konfigurationen q entlang der Kante ε von q0 nach q1 wird mit

Vε(q0,q1) =
⋃︂
q∈ε

V(q) (5.37)

bezeichnet und entspricht somit der Vereinigung unendlich vieler konvexer Polygone. Eine Kante
ist kollisionsfrei, falls

Vε(q0,q1)∩O = ∅ (5.38)

gilt. Die Schwierigkeit liegt hierbei in der geometrischen Beschreibung von Vε(q0,q1). Für die
Vereinigung unendlich vieler Polygone entlang einer Geraden nach (5.37) müssen in der Praxis

40



5.3. Pfadplanung

q0

q1

ε

(a) Exakte Beschreibung durch eine kon-
vexe Hülle für den Fall ψ0 = ψ1.

q0

q1

ε

(b) Unterteilung von Vε(q0,q1) in meh-
rere konvexe Hüllen für den Fall
ψ0 ̸= ψ1.

Abbildung 5.9.: Approximation von Vε(q0,q1) durch ein oder mehrere konvexe Polygone.

Näherungen verwendet werden. In [15] wird vorgeschlagen, mehreren Konfigurationen q ∈ ε zu
sampeln, solange bis eine gewünschte Genauigkeit für die Approximation von Vε(q0,q1) erreicht
ist. Im Rahmen dieser Arbeit wird ein Verfahren für den Kollisionstest eines Polygons entlang
einer Geraden vorgestellt, bei dem auf ein derartiges Sampling verzichtet wird. In dem entwi-
ckelten Verfahren wird Vε(q0,q1) durch ein oder mehrere konvexe Polygone approximiert. Dabei
wird zwischen zwei Fällen unterschieden. Ist ψ0 = ψ1, dann bleibt der Heading-Winkel entlang
der Kante konstant und die resultierende geometrische Form lässt sich exakt durch eine konvexe
Hülle aller Vertices der zwei konvexen Polygone V(q0) und V(q1) beschreiben, wie Abbildung
5.9a illustriert. Ist hingegen ψ0 ̸= ψ1, dann wird ε in mehrere Teilgeraden zerlegt, sodass die Be-
tragsdifferenz des Heading-Winkels für eine Teilgerade unter einem vorgegebenen Schwellwert
∆ψmax liegt, wie in Abbildung 5.9b dargestellt ist. Die Approximation von Vε(q0,q1) durch eine
endliche Anzahl konvexer Polygone wird mit V♢ε (q0,q1) bezeichnet.

Um die Rechenzeit für den Kollisionstest weiter zu reduzieren, werden an den Achsen aus-
gerichtete Quader (engl. Axis-Aligned Bounding Boxes (AABB)) als Hüllkörper für konvexe
Polygone verwendet, wie in Abbildung 5.10 illustriert. Bevor untersucht wird, ob sich zwei kon-
vexe Polygone überschneiden, wird getestet, ob sich deren AABBs überschneiden. Ist dies nicht
der Fall, kann eine Überlagerung der zugehörigen konvexen Polygone ausgeschlossen werden, da
Polygone eine Untermenge von AABBs bilden. Der Überlagerungstest zweier AABBs lässt sich
rechentechnisch sehr schnell auswerten.

Die entwickelte CheckCollision-Prozedur ist in Algorithmus 10 zusammengefasst. Zu Beginn
wird geprüft, ob es zur Überschneidung der AABB von V♢ε (q0,q1) mit einer AABB aus O kommt
(Zeile 2). Für die Bestimmung der AABB von V♢ε (q0,q1) wird der größte Abstand R eines Vertex
des Fahrzeugpolygons V(q) zum Koordinatenursprung des b-frame verwendet. Dieser Abstand
entspricht dem Radius des Kreises, in dem sich alle Vertices des Fahrzeugpolygons befinden. Die
oberen und unteren Grenzen der AABB ergeben sich dann mit

xmin =min({x0−R, x0 +R, x1−R, x1 +R})
xmax =max({x0−R, x0 +R, x1−R, x1 +R})
ymin =min({y0−R, y0 +R, y1−R, y1 +R})
ymax =max({y0−R, y0 +R, y1−R, y1 +R}) .

Kommt es zur Überschneidung der AABBs besteht die Möglichkeit einer Kollision.
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Abbildung 5.10.: Schematische Darstellung an den Achsen ausgerichteter Quader als Hüllkörper
für konvexe Polygone.

Algorithmus 10: CheckCollision-Prozedur
1: procedure collision← CheckCollision(q0,q1,O)
2: if AABB(O) ∩ AABB(V♢ε (q0,q1)) ̸= ∅ then
3: ∆q← σ(q1−q0);
4: N ← max(1,⌈|∆ψ/∆ψmax|⌉);
5: qa← q0;
6: for i= 1 to N do
7: qb← σ(qa+ 1

N∆q);
8: if AABB(O) ∩ AABB(V♢ε (qa,qb)) ̸= ∅ then
9: Pi← Quickhull(V(qa),V(qb));

10: if O∩Pi then
11: return True;
12: end
13: end
14: qa← qb;
15: end
16: end
17: return False;
18: end

In Zeile 3 wird die Differenz beider Konfigurationen berechnet und in Zeile 4 die Anzahl der
Unterteilungen N bestimmt, wobei ∆ψmax ∈ (0,π) einen Schwellwert für die betragsmäßig ma-
ximale Änderung des Heading-Winkels entlang einer Teilgerade kennzeichnet. Gleichzeitig legt
dieser Parameter fest, wie gut die Approximation von V(q0,q1) durch mehrere konvexe Polygone
für den Fall ψ0 ̸= ψ1 sein soll. Dabei ist zu beachten, dass durch die Approximation Bereiche
ignoriert werden, die jedoch zur Kollision führen könnten. Die Abbildung 5.11a zeigt die konvexe
Hülle für das Drehen auf der Stelle. Es ist zu erkennen, dass der rot markierte Bereich als kolli-
sionsfrei angesehen werden würde, obwohl sich die Bugspitze des Schiffes beim Drehen auf dem
Kreis bewegt. Um diesem Problem zu begegnen, muss innerhalb der Pfadplanung ein größeres
Fahrzeugpolygon verwendet werden, damit ein sicherer Kollisionstest bei einer gewählten Appro-
ximation durchgeführt wird, wie in Abbildung 5.11b illustriert ist. Eine detaillierte Beschreibung
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(a) Missachteter Bereich (rot)
beim Kollisionstest auf-
grund der Approximation.

(b) Vergrößerung der geome-
trischen Fahrzeugform für
einen sicheren Kollisions-
test.

Abbildung 5.11.: Schematische Darstellung der Approximation von V(q0,q1) durch ein konvexes
Polygon (gestrichelte Linie) beim Drehen auf der Stelle.

für die Wahl eines größeren Fahrzeugpolygons ist in Appendix A.3 zu finden. In Zeile 6 erfolgt
die Iteration über alle N Teilgeraden. Die Anfangs- und Endkonfigurationen jeder Teilstrecke
sind mit qa und qb bezeichnet und werden in jedem Iterationsschritt angepasst (Zeile 7 und
14). In Zeile 8 wird erneut geprüft, ob es zur Überschneidung des Hüllkörpers der Teilgeraden
mit denen der Hindernisse kommt. Besteht die Möglichkeit einer Kollision, wird in Zeile 9 die
konvexe Hülle der beiden Fahrzeugpolygone V(qa) und V(qb) berechnet, wie in Abbildung 5.9a
veranschaulicht. Die Berechnung der konvexen Hülle erfolgt mithilfe des Quickhull-Algorithmus
[110]. Falls sich die konvexe Hülle Pi mit anderen Polygonen aus O überschneidet (Zeile 10),
kollidiert das Fahrzeug mit Hindernissen und die Prozedur kann beendet werden (Zeile 11).

5.3.6. Methode zum Warmstart der Pfadplanung

Ein Pfadplanungsproblem besteht aus einer gegebenen Startkonfiguration qI und einer ge-
gebenen Zielkonfiguration qG sowie bekannten Hindernissen O. Durch den vorgestellten
Pfadplanungs-Algorithmus 5 wird für dieses Problem ein zugehöriger Lösungspfad Π berech-
net. Verändert sich qI oder qG oder liegen aktualisierte Daten der Umgebung in Form neuer
Hindernisse vor, ergibt sich ein neues Planungsproblem, sodass der gesamte Baum neu aufgebaut
werden müsste, um eine Lösung zu finden. Mithilfe der entwickelten WarmStart-Prozedur werden
möglichst viele Informationen aus einer vorangegangenen Lösung verwendent, um Konvergenz
zu verbessern. Dabei werden Zweige des bestehenden Baums für das neue Planungsproblem zu
übernommen. Dadurch startet die Pfadplanung nicht mit einem leeren Baum. Es wird ange-
nommen, dass sich aufeinanderfolgende Planungsprobleme sehr ähnlich sind. Diese Annahme
ist in der Praxis erfüllt, da eine neue Startkonfiguration üblicherweise in der Nähe einer vor-
herigen Startkonfiguration und oft auch in der Nähe des zuvor berechneten Lösungspfads liegt.
Typischerweise ist die Zielkonfiguration konstant oder variiert minimal. Gleichzeitig wird sich
der Großteil der Hindernisse, welche beispielsweise durch eine Umfelderkennung erkannt wur-
den, nur wenig verändern. Dennoch kann die WarmStart-Prozedur auch auf ein völlig anderes
Planungsproblem angewendet werden, wodurch entsprechend weniger Zweige behalten werden.
Unter Umständen muss der Baum auch komplett neu aufgebaut werden, was einem klassischen
Kaltstart gleichkommt.
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Algorithmus 11: WarmStart-Prozedur
1: procedure T ← WarmStart(T ,qI ,qG,O,∆p)
2: T .Transform(∆p);
3: Π←T .GetLatestSolutionBranch();
4: qc← FindBestConnection(Π,qI ,O); // see algorithm 12

5: if qc = ∅ then
6: T .Init(qI);
7: return T ;
8: end
9: T .MakeSubTree(qc);

10: T .InsertRoot(qI ,qc);
11: T .RemoveInfeasibleBranches(O);
12: T .UpdateCostValues();
13: end

qI,old qG,old

Oold

(a) Ergebnis eines vorangegange-
nen Problems mit dem zuge-
hörigen Baum.

qI qG

O

(b) Neues Problem mit ande-
ren Start-, Zielkonfiguratio-
nen und neuen Hindernissen.

qI qG

qc

O

(c) Finden der besten Verbindung
zum vorherigen Lösungspfad
mit neuen Hindernissen.

qI qG

qc

O

(d) Setzen des neuen Wurzelkno-
tens.

qI qG

qc

O

(e) Entfernen sämtlicher ungülti-
ger Zweige.

qI qG

qc

O

qn

(f) Resultierender Baum als Aus-
gangspunkt für das neue Pla-
nungsproblem.

Abbildung 5.12.: Veranschaulichung einzelner Teilschritte der WarmStart-Prozedur zur Initiali-
sierung des Baums für ein neues Planungsproblem.

In Algorithmus 5 wird die WarmStart-Prozedur einmal vor der Iterationsschleife ausgeführt, um
den Baum für das neue Planungsproblem zu initialisieren. Die entwickelte WarmStart-Prozedur
ist in Algorithmus 11 gezeigt. Ebenso sind in Abbildung 5.12 einzelne Teilschritte grafisch dar-
gestellt. Die Teilabbildung 5.12a zeigt den berechneten Lösungspfad für das vorangegangene
Planungsproblem, bestehend aus qI,old, qG,old und Oold, mit dem zugehörigen Baum. Abbildung
5.12b illustriert das neue Planungsproblem zusammen mit dem Baum der vorangegangenen Lö-
sung. Dabei sind die neuen Start- und Zielkonfigurationen minimal versetzt und die Hindernisse
haben sich in Form und Anzahl verändert. Zu Beginn wird die Positionsdifferenz ∆p zu allen
Konfigurationen des Baums addiert (Zeile 2), um Verschiebungen des Koordinatenursprungs
zu berücksichtigen, wie in Abschnitt 5.3 beschrieben. Im Anschluss wird der zuvor berechne-
te Lösungspfad ermittelt (Zeile 3). Dieser ist in Abbildung 5.12 durch eine grün-blaue Linie
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gekennzeichnet. In Zeile 4 wird nach der besten, kollisionsfreien Verbindung entsprechend der
Kostenfunktion (5.13) von der Startkonfiguration qI zum alten Lösungspfad Π gesucht, wie
in Abbildung 5.12c angedeutet. Dabei werden die aktuellen Hindernisse O berücksichtigt. Das
Ergebnis ist eine Konfiguration qc ∈Π. Falls keine Verbindung existiert (Zeile 5), wird ein Kalt-
start durchgeführt, indem der Baum mit der Startkonfiguration als Wurzelknoten initialisiert
wird (Zeile 6). In Zeile 9 wird der Teilbaum ausgehend von qc ermittelt und alle vorangegangenen
Zweige werden entfernt. In Abbildung 5.12d sind die entfernten Zweige rot markiert. Anschlie-
ßend wird qI als Wurzelknoten des Baums gesetzt (Zeile 10). Gleichzeitig ist qI der Elternknoten
von qc. In Zeile 11 werden alle Zweige des Baums entfernt, bei denen es zur Kollision mit den
neuen Hindernissen O kommt, wie in Abbildung 5.12e dargestellt ist. Zudem werden alle Tei-
le des Baums entfernt, die außerhalb des neuen Sampling-Gebietes liegen, welches durch qI
und qG definiert ist. Abschließend wird in Zeile 12 der Kostenwert für alle Knoten anhand der
Kostenfunktion (5.13) neu berechnet. Das ist notwendig, da sich der Kostenterm cµ aufgrund
neuer Hindernisse verändert und die neue Kante von qI zu qc zu einem Kostenoffset für alle
nachfolgenden Knoten von qc führt. Die Abbildung 5.12f zeigt den resultierenden Baum der
WarmStart-Prozedur, der bei qI beginnt und in Cfree liegt. Am Ende der WarmStart-Prozedur
wird nicht nach einer Verbindung zur Zielkonfiguration qG gesucht, da es während des ersten
Iterationsschrittes der Pfadplanung ohnehin zum goal sampling kommt, wie in 5.3.3 beschrieben.
Im Hinblick auf das neue Planungsproblem sind die Knoten innerhalb des initialen Baums im
Allgemeinen nicht optimal verbunden. Jedoch füllt der Baum bereits Teile von Cfree, sodass die
Bereiche in Richtung des Ziels grob erkundet sind, sofern die getroffene Annahme, dass sich zwei
aufeinanderfolgende Planungsprobleme sehr ähnlich sind, gilt. Durch gleichverteiltes Sampling
werden die Kanten schließlich in den nachfolgenden Iterationsschritten durch die Rewire- und
FindBestParent-Prozeduren des RRT*-Algorithmus fortlaufend optimiert. Daher tendiert auch
ein ungünstiger initialer Baum bei zunehmender Anzahl an Samples immer gegen eine optimale
Lösung.

In Algorithmus 12 ist die FindBestConnection-Prozedur im Detail dargestellt. Zu Beginn ist
keine Konfiguration für die beste Verbindung zu Π bekannt (Zeile 2). Anschließend werden alle
Konfigurationen aus Π untersucht (Zeile 4). Dabei wird die Kante von qI zu q mithilfe der
IsFeasible-Prozedur auf Gültigkeit getestet. Falls die Verbindung gültig ist, werden in Zeile 7
die Gesamtkosten ci berechnet, die sich aus den Kosten der Verbindung von qI zu q sowie den
Kosten von q bis zum Ende des Lösungspfades zusammensetzen. Ist für ci ein neues Minimum
gefunden (Zeile 8), wird qc = q als aktuell beste Konfiguration gesetzt (Zeile 10).

Algorithmus 12: FindBestConnection-Prozedur
1: procedure qc← FindBestConnection(Π,qI ,O)
2: qc←∅;
3: cmin←∞;
4: foreach q ∈Π do
5: ε← Edge(qI ,q);
6: if IsFeasible(ε,O) then
7: ci← c(qI ,q)+ CostToEndOfPath(q);
8: if ci < cmin then
9: cmin← ci;

10: qc← q;
11: end
12: end
13: end
14: end
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Abbildung 5.13.: Schematische Darstellung des Bewegungsplanungsproblems für ein ASV.

5.4. Bewegungsplanung

In der Bewegungsplanung wird der Lösungspfad aus der Pfadplanung benutzt, um in dessen
Umgebung nach einer kollisionsfreien Trajektorie zu suchen. Es wird ein Verfahren zur Tra-
jektoriengenerierung auf Basis eines gegebenen Pfades vorgestellt, welches auf der numerischen
Simulation eines geschlossenen Regelkreises beruht. Ein Pfad dient dabei als Sollwertvorgabe für
das Regelsystem und wird im Folgenden als Referenzpfad bezeichnet. Prinzipiell ließe sich aus
dem Lösungspfad der Pfadplanung eine zugehörige Trajektorie erzeugen, jedoch wäre nicht si-
chergestellt, dass es entlang dieser Trajektorie keine Kollisionen der geometrischen Fahrzeugform
mit Hindernissen gibt. Die Grundidee der Bewegungsplanung besteht deshalb darin, mit dem
RRT*-Algorithmus einen Referenzpfad derart zu erzeugen, dass eine kollisionsfreie Trajektorie
entsteht. Der Referenzpfad selbst muss dabei nicht kollisionsfrei sein.

Die Struktur des entwickelten Algorithmus zur Bewegungsplanung ist vergleichbar mit der der
Pfadplanung. Allerdings werden einige blackbox-Funktionen modifiziert. Das Sampling-Gebiet
wird auf die Umgebung des gegebenen Lösungspfades der Pfadplanung beschränkt. Der Such-
raum entspricht weiterhin dem dreidimensionalen Konfigurationsraum C und nicht dem neundi-
mensionalen Phasenraum X , welcher Pose, Geschwindigkeit und Kraft in allen drei Freiheitsgra-
den enthält. Da das Volumen des Suchraums rapide mit jeder weiteren Dimension wächst, würde
die Planung in X zu einem erheblichen Speicher- und Rechenaufwand führen. Durch die Redukti-
on des Suchraums auf drei Dimensionen kann eine gültige Trajektorie in akzeptabler Rechenzeit
gefunden werden, zumal vorrangig das Erkunden von C ⊂X von Interesse ist. Dies hat zur Folge,
dass nicht alle möglichen Trajektorien betrachtet werden. Beispielsweise wird nicht explizit nach
der bestmöglichen Geschwindigkeit entlang der Trajektorie im Sinne eines gegebenen Gütefunk-
tionals gesucht. Stattdessen ergeben sich die Zustandsverläufe durch das verwendete Regelgesetz
in Kombination mit dem dynamischen Bewegungsmodell. Für eine Applikation des vorgestellten
Verfahrens entsteht durch diese Art der Einschränkung kein signifikanter Nachteil, da sich durch
das geregelte Fahren entlang eines Pfades plausible Zustands- und Stellgrößenverläufe ergeben.

Abbildung 5.13 illustriert die Problemstellung der Bewegungsplanung für ein ASV. Das
Planungsproblem kann als das Finden eines optimalen Referenzpfades Πr angesehen werden,
welcher im Anfangszustand x0 beginnt und in der Zielkonfiguration qG endet. Die Kosten-
funktion zur Bewertung eines optimalen Referenzpfades entspricht der der Pfadplanung aus
Abschnitt 5.3.2. Die resultierende Trajektorie, welche sich aus dem optimalen Referenzpfad
ergibt, wird mit ξ bezeichnet. Sie beginnt im Anfangszustand x0, wobei dieser nicht Bestandteil
der Trajektorie ist, und endet im Zielzustand xG = (qT

G,0,0)T. Sowohl die Geschwindigkeit ν
als auch die Kraft τ muss im Zielzustand Null sein, damit Xobs = Cobs gilt.
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Algorithmus 13: Bewegungsplanung
Data: T ←∅; x0←∅; τc,0←∅; qsolution,old←∅

1: procedure ξ← MotionPlanner(xI ,τc,I ,Π,O,∆p, tmmax)
2: tstart← TimeNow();
3: if V(qI)∩O = ∅ then
4: x0← xI ;
5: τc,0← τc,I ;
6: qI ← Pose(xI);
7: (Πt,qG)← TrimPath(Π,Lmax); // see algorithm 15

8: T .Transform(∆p);
9: Πr,old←T .GetBranch(qsolution,old);

10: S ← {Πr,old ∩ NewSamplingArea, Πt \qI};
11: T .Init(qI);
12: error← False;
13: while ¬error ∧ ((TimeNow()− tstart)< tmmax) do
14: (T ,error)← MotionPlannerIteration(T ,qG,O); // see algorithm 14

15: end
16: end
17: qsolution← NearestNeighbor(T ,qG);
18: Πr←T .GetBranch(qsolution);
19: ξ←ExplorePath(x0,τc,0,Πr,O); // see algorithm 17

20: qsolution,old← qsolution;
21: end

Die Bewegungsplanung ist in Algorithmus 13 dargestellt. Der initiale Zustandsvektor
xI = (ηT

I ,ν
T
I ,τ

T
I )T sowie der initiale Stellgrößenvektor τc,I und der resultierende Pfad Π aus

der Pfadplanung bilden zusammen mit den Hindernissen O den Eingang der Bewegungsplanung.
Wie bei der Pfadplanung wird für die Bewegungsplanung die translatorische Positionsdifferenz
∆p sowie eine maximale Rechenzeit tmmax vorgegeben, nach deren Überschreiten die Iterations-
schleife beendet wird. Der initiale Zustandsvektor wird als x0 gespeichert (Zeile 4), da dieser
Zustand, ebenso wie die Anfangsstellgröße τc,0, an verschiedenen Stellen innerhalb des Verfah-
rens benötigt wird. Nach dem bereits vorgestellten Konzept der sequenziellen Bewegungsplanung
aus 5.1 erfolgt die eigentliche Bewegungsplanung in einem räumlich beschränkten Gebiet, um
in der unmittelbaren Umgebung des ASVs nach einer bestmöglichen Lösung zu suchen. Dazu
wird in Zeile 7 die Länge des gegebenen Pfades Π auf ein definiertes Lmax beschränkt und die
Zielkonfiguration qG berechnet. Der resultierende Teilpfad der TrimPath-Prozedur wird mit Πt

bezeichnet. In den Zeilen 8 und 9 wird der Referenzpfad Πr,old des vorangegangenen Planungs-
problems ermittelt. Basierend auf diesem alten Referenzpfad und dem aktuellen Teilpfad wird
ein Sample-Set S generiert (Zeile 10), welches eine Menge an initialen Konfigurationen enthält,
die während der Sample-Prozedur der Bewegungsplanung zuerst gesampelt werden. Aus Πr,old

werden dabei nur die Konfigurationen übernommen, die im aktuellen Sampling-Gebiet liegen
und aus Πt werden alle Konfigurationen mit Ausnahme von qI gewählt. Auf die Definition des
Sampling-Gebietes wird detailliert in Abschnitt 5.4.2 eingegangen. Mithilfe des Sampling-Sets
wird der Lösungspfad der vorangegangenen Bewegungsplanung als Ausgangsbasis verwendet,
was einem Warmstart gleichkommt. Diese Vorgehensweise ist vorteilhaft, da ein zuvor berech-
neter Lösungspfad mit hoher Wahrscheinlichkeit auch eine kollisionsfreie Lösung mit geringen
Kosten für das aktuelle Bewegungsplanungsproblem darstellt. In Zeile 11 wird der Baum mit der
Startkonfiguration qI = ηI initialisiert. Dabei ist zu erwähnen, dass es sich bei diesem Baum um
einen eigenständigen Graphen für die Bewegungsplanung mit separatem Datenspeicher handelt,
der trotz der gleichen Namensgebung nicht mit dem Baum der Pfadplanung zu verwechseln ist.
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In Zeile 14 erfolgen die Iterationsschritte der Bewegungsplanung, solange kein Fehler auftritt
und die Rechenzeit das vorgegebene Zeitintervall tmmax nicht überschreitet (Zeile 13). Anschlie-
ßend wird in Zeile 17 der dichteste Knoten des Baums zur Zielkonfiguration qG ausgewählt. Der
Referenzpfad Πr entspricht dem Zweig vom Wurzelknoten zum gewählten Lösungsknoten (Zeile
18). Mithilfe der ExplorePath-Funktion erfolgt in Zeile 19 die Konvertierung des Referenzpfades
zur resultierenden Trajektorie ξ.

In Algorithmus 14 ist der Iterationsschritt der Bewegungsplanung dargestellt. Dieser ent-
spricht ebenfalls dem Iterationsschritt des RRT*-Algorithmus und ist vergleichbar mit dem
Iterationsschritt der Pfadplanung aus Algorithmus 6. Der Unterschied zur Pfadplanung ergibt
sich durch andere Funktionalitäten einiger black-box-Funktionen. Zum einen wird das Sampling
dahingehend modifiziert, dass Posen aus der Umgebung des gegebenen Pfades genutzt werden.
Zum anderen wird die IsFeasible-Funktion erweitert, damit Trajektorien für den Kollisionstest
verwendet werden können, die sich aus der numerischen Simulation eines geregelten Bewegungs-
modells ergeben. Die maximale Anzahl an Knoten, die im Rahmen der Bewegungsplanung in T
gespeichert werden können, wird mit nmmax bezeichnet und muss nicht identisch zu npmax sein. In
Zeile 12 wird der gesamte Zweig vom Wurzelknoten zum neuen Knoten qnew ermittelt, welcher
in Zeile 13 für den Kollisionstest verwendet wird.

Algorithmus 14: Ein Iterationsschritt der Bewegungsplanung
1: procedure (T ,error)← MotionPlannerIteration(T ,qG,O)
2: error← False;
3: if T .IsFull() then
4: error←T .RemoveRandomLeaf();
5: if error then
6: return;
7: end
8: end
9: qrand← Sample(T ,qG); // see algorithm 16

10: qnear← NearestNeighbor(T ,qrand);
11: qnew← Steer(T ,qnear,qrand);
12: Πbranch←{T .GetBranchFromRoot(qnear), qnew};
13: if IsFeasible(Πbranch,O) then
14: V ← Near(T ,qnew);
15: qparent← FindBestParent(V,qnear,qnew); // see algorithm 3

16: T .Insert(qparent,qnew);
17: Rewire(T ,V \qparent,qnew); // see algorithm 21

18: end
19: end

5.4.1. TrimPath-Funktion

Mittels der TrimPath-Prozedur wird die Pfadlänge eines gegebenen Pfades Π in R2 reduziert.
Es entsteht ein Teilpfad Πt, dessen Endkonfiguration die Zielkonfiguration qG der Bewegungs-
planung darstellt. Die maximale Pfadlänge wird mit dem Parameter Lmax festgelegt. Durch die
Reduktion des Pfades wird vermieden, dass der gesamte Konfigurationsraum der Pfadplanung
auch für die Bewegungsplanung gesampelt werden muss. Stattdessen wird nur eine Untermenge
des Pfades verwendet, um den bestmöglichen Bewegungsplan zu finden.

Algorithmus 15 zeigt die TrimPath-Prozedur, welche aus einem gegebenen Pfad Π sowie einer
maximale Weglänge Lmax den Teilpfad Πt sowie die Zielkonfiguration qG für die Bewegungspla-
nung berechnet. Zunächst wird qG mit der Endkonfiguration des Pfades initialisiert (Zeile 2).
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5.4. Bewegungsplanung

Algorithmus 15: TrimPath-Prozedur
1: procedure (Πt,qG)← TrimPath(Π,Lmax)
2: qG←Π.GetFinalPose();
3: Πt← qG;
4: N ←Π.NumberOfPoses();
5: LΣ← 0;
6: for i= 1 to N do
7: ∆L←

√︁
(xi−1−xi)2 +(yi−1−yi)2;

8: if (LΣ +∆L)> Lmax then
9: qG← σ

(︂
qi−1 + Lmax−LΣ

∆L σ (qi−qi−1)
)︂
;

10: Πt←{Π(0), . . . , Π(i−1), qG};
11: break
12: end
13: LΣ← LΣ +∆L;
14: end
15: end

qG

Π
q0

Lmax

LΣ
∆L

q1

q2
q3

q4 q5

q6

Abbildung 5.14.: Schematische Darstellung der TrimPath-Prozedur für die Iteration i= 3.

Anschließend wird in Zeile 6 über alle Teilstrecken des Pfades iteriert. Die bisherige Pfadlänge
seit dem Beginn der Iteration wird in LΣ gespeichert. Die Länge einer Teilstrecke ∆L wird in
Zeile 7 berechnet. Falls die Summe aus der bisherigen Pfadlänge LΣ und der Länge der Teilstre-
cke die maximale Länge überschreitet (Zeile 8), wird die Zielkonfiguration qG berechnet (Zeile
9) und die Iteration kann beendet werden (Zeile 11). Andernfalls wird LΣ aktualisiert (Zeile 13)
und die nächste Teilstrecke wird untersucht. Für die Berechnung von qG in Zeile 9 wird mit-
hilfe der σ-Funktion nach Gleichung 5.11 die topologische Eigenschaft des Konfigurationsraums
berücksichtigt.

Die Abbildung 5.14 verdeutlicht die TrimPath-Prozedur anhand eines Pfades mit sieben Kon-
figurationen. Das Teilziel qG wird während der Iteration i = 3 berechnet und die zugehörigen
Variablen Lmax, LΣ und ∆L sind gekennzeichnet. Der resultierende Teilpfad wäre in diesem
Beispiel gegeben mit

Πt = {q0,q1,q2,qG} .

5.4.2. Sampling

Für das Sampling muss der unendlich große Konfigurationsraum auf ein endliches Gebiet be-
schränkt werden. Der Teilpfad Πt, welcher mithilfe der TrimPath-Prozedur berechnet wurde,
stellt die Grundlage für die entwickelte Sampling-Heuristik dar. Es wird angenommen, dass
der optimale Referenzpfad, nach dem in der Bewegungsplanung gesucht wird, in der Nähe von
Πt liegt. Diese Annahme ist damit begründet, dass die Kostenfunktion der Bewegungsplanung
identisch zu der der Pfadplanung ist.
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(a) Illustration der Größe einer Sampling-
Box um ein Pfadsegment basierend auf
den zwei Parametern Dxy und Dψ.
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(b) Grafische Darstellung des gesamten Sampling-
Gebietes durch mehrere Sampling-Boxen entlang ei-
nes Teilpfades.

Abbildung 5.15.: Schematische Darstellung des Sampling-Gebietes für die Bewegungsplanung
auf Basis eines gegebenen Teilpfades Πt.

Für das Sampling werden um jedes Pfadsegment des Teilpfades dreidimensionale Sampling-
Boxen erzeugt. Eine schematische Darstellung ist in Abbildung 5.15 gegeben. Jede Sampling-
Box ist an dem zugehörigen Pfadsegment ausgerichtet. Die Größe einer Sampling-Box wird
so gewählt, dass der senkrechte Abstand eines Samples zum Pfad in Positionsrichtung mit dem
Parameter Dxy > 0 und in Winkelrichtung mit Dψ > 0 festgelegt werden kann, wie Teilabbildung
5.15a illustriert. Anhand von Abbildung 5.15b ist zu erkennen, dass sich die Sampling-Boxen an
den Konfigurationen des Pfades überlappen. Folglich wird in den überlappenden Bereichen mit
einer größeren Wahrscheinlichkeit gesampelt. Die Verwendung von Sampling-Boxen hat jedoch
den Vorteil, dass direkt die Halton-Sequenz für das Sampling verwendet werden kann. Für den
k-ten Iterationsschritt der Bewegungsplanung wird ein zufälliger Sample mit

qk = σ (Abox,isk +bbox,i) (5.39)

berechnet. Hierbei ist

sk =

⎛⎜⎝H(k,2)
H(k,3)
H(k,5)

⎞⎟⎠ ∈ (0,1)3 (5.40)

der k-te Sample der Halton-Sequenz. Die Matrix Abox,i enthält die Skalierung sowie die Rotati-
on der i-ten Sampling-Box und der Vektor bbox,i repräsentiert die zugehörige Translation dieser
Sampling-Box. Das Volumen einer Sampling-Box wird mit Vbox,i bezeichnet. Eine Herleitung
der Größen Abox,i, bbox,i und Vbox,i ist in Appendix A.5 zu finden. Um aus einer Anzahl von
M Sampling-Boxen diejenige auszuwählen, aus der nach (5.39) Samples generiert werden sol-
len, wird der Anteil des Volumens einer Sampling-Box in Relation zum Gesamtvolumen aller
Sampling-Boxen betrachtet. Dieses Verhältnis wird mit einer Zufallszahl verglichen, die ebenfalls
mithilfe der Halton-Sequenz bestimmt wird. Innerhalb der k-ten Iteration wird der Index i einer
Sampling-Box mit

i= argmin
m∈ [1,M ]

(︄∑︁m
i=1Vbox,i∑︁M
i=1Vbox,i

>H(k,7)
)︄

(5.41)

berechnet.
Die Sample-Prozedur der Bewegungsplanung ist in Algorithmus 16 zusammengefasst und

entspricht grundsätzlich der Sample-Prozedur der Pfadplanung aus Algorithmus 7, wobei
während der ersten Iterationen der Bewegungsplanung die Sampling-Strategie modifiziert wird.
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qGΠt

qI

xn

yn

xOBB

yOBB

{n}

bm

bm

Abbildung 5.16.: Schematische Darstellung der OBB auf Basis des Teilpfades Πt.

Für die ersten Samples werden die Konfigurationen aus dem Sample-Set S gewählt, da diese eine
vielversprechende Ausgangslösung für das Planungsproblem darstellen. Das Sample-Set enthält
alle Konfigurationen des Referenzpfades Πr,old einer vorangegangenen Lösung, die sich innerhalb
der aktuellen Sampling-Boxen befinden, sowie alle q ∈Πt\qI . Falls dieses Sample-Set noch nicht
leer ist (Zeile 2), wird die erste Konfiguration aus diesem Set gezogen (Zeile 3) und in Zeile 4 aus
S entfernt. Wurden alle Samples aus S gezogen, erfolgt in den Zeilen 6-13 das Sampling nach dem
gleichen Grundprinzip wie dem der Pfadplanung, mit dem Unterschied, dass in den Zeilen 7 und
8 Samples nach der beschriebenen Heuristik aus der Umgebung des Teilpfades generiert werden.

Algorithmus 16: Sample-Prozedur der Bewegungsplanung
Data: k← 0; g← 0; S ← {Πr,old ∩ NewSamplingArea, Πt \qI}

1: procedure qrand← Sample(T ,qG)
2: if S ̸= ∅ then
3: qrand←S.GetFirstValue();
4: S.Remove(qrand);
5: else
6: if (qG ∈ T ) ∨ (gs ̸= 0) then
7: i← SelectRandomBoxIndex(k); // according to (5.41)
8: qrand← BoxSampling(i,k); // according to (5.39)
9: k← (k+1) mod kmax;

10: else
11: qrand← qG; // goal sampling

12: end
13: g← (g+1) mod gmax;
14: end
15: end

Für die numerische Berechnung des Kostenterms cµ der Kostenfunktion muss eine LUT
erzeugt werden, wie in Abschnitt 5.3.2 beschrieben. Die Position und Größe der LUT wird
durch eine OBB vorgegeben, wie Abbildung 5.16 zeigt. Zunächst wird diejenige OBB gesucht,
welche alle q ∈Πt enthält und den minimalen Flächeninhalt in R2 aufweist. In der Abbildung
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Abbildung 5.17.: Schematische Darstellung der Reglerstruktur für die ExplorePath-Prozedur auf
der Basis einer exakten Linearisierung.

ist die OBB durch eine gestrichelte Box dargestellt. Ein Verfahren zur Berechnung einer OBB
mit minimalem Flächeninhalt findet sich in [111]. Anschließend wird diese Box in jeder Richtung
um die Länge

bm =
√

2Dxy +max
(︂
∥κbi∥2

)︂
(5.42)

erweitert. Der erste Summand entspricht hierbei dem maximalen Abstand der Ecke einer
Sampling-Box zum Pfad und der zweite Summand beschreibt die maximale Länge des Vektors
κbi aus (5.19), welcher für die Auswertung des Kostenterms (5.18) verwendet wird.

5.4.3. ExplorePath-Funktion

Die ExplorePath-Prozedur stellt eine Erweiterung im Vergleich zur Pfadplanung dar. Mithilfe
dieser Funktion wird für einen gegebenen Anfangszustand x0 auf Basis eines gegebenen Pfades
Π eine Trajektorie ξ generiert. Entlang dieser Trajektorie müssen die differenziellen Beschrän-
kungen gemäß den Gleichungen (5.1)-(5.3) gelten. Mit anderen Worten: Der zeitliche Verlauf
der Eingangs- und Zustandsgrößen muss dem nichtlinearen Bewegungsmodell des ASVs ent-
sprechen. Innerhalb der Bewegungsplanung müssen zahlreiche Trajektorien erzeugt werden, um
den Konfigurationsraum mit möglichst vielen Samples zu erkunden. Die Trajektoriengenerierung
muss demzufolge eine geringe Rechenzeit aufweisen. Es wird eine Methode vorgeschlagen, bei
der die Trajektorie durch eine numerische Simulation eines geschlossenen Regelkreises berech-
net wird. Diese Vorgehensweise hat zudem den Vorteil, dass sich Störgrößen wie beispielsweise
der Einfluss von Wind und Strömung durch eine Störgrößenaufschaltung berücksichtigen lassen.
Ebenso ließen sich weitere Effekte wie Totzeiten, Hysteresen oder Totzonen in die numerische Si-
mulation integrieren. Die Abbildung 5.17 zeigt die vorgeschlagene Reglerstruktur auf Basis einer
exakten Linearisierung für die Trajektoriengenerierung traversierfähiger Wasserfahrzeuge. Das
zu regelnde nichtlineare Modell setzt sich aus einem linearen Eingangsfilter und dem nichtlinea-
ren Bewegungsmodell des ASVs zusammen. Das Eingangsfilter besteht aus einem Tiefpass erster
Ordnung und dient der Vermeidung sprunghafter Änderungen der Stellgröße τc. Es ermöglicht
zudem eine Stellratenbeschränkung und ist mit

τ̇c =

⎛⎜⎜⎝
− 1
Tf1

0 0
0 − 1

Tf2
0

0 0 − 1
Tf3

⎞⎟⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

Ac

τc+

⎛⎜⎜⎝
1
Tf1

0 0
0 1

Tf2
0

0 0 1
Tf3

⎞⎟⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

Bc

uτ (5.43)

gegeben, wobei die Zeitkonstanten Tf1, Tf2 und Tf3 zusätzliche Tuningparameter kennzeichnen.
Die neue Eingangsgröße für das nichtlineare Modell wird mit uτ bezeichnet. Im Folgenden ist mit
dem Begriff Stellgröße die tatsächliche Stellgröße τc gemeint, während uτ als Eingangsgröße
bezeichnet wird.
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5.4. Bewegungsplanung

Mit einer nichtlinearen Zustandstransformation wird aus den Größen ν, τ und τc ein transfor-
mierter Zustandsvektor z berechnet, mit dessen Hilfe das nichtlineare Geschwindigkeitsmodell
(5.2) exakt linearisiert wird. Auf Geschwindigkeitsebene entsteht ein lineares System. Das Gui-
dance-Gesetz berechnet aus dem gegebenen Pfad Π, den Hindernissen O und der aktuellen
Pose η eine kommandierte Pose ηc, die auf dem Pfad liegt. Anschließend wird die Posendiffe-
renz aus ηc und η in das körperfeste Koordinatensystem transformiert und zusammen mit z
an den Posenregler übergeben, der unter Verwendung einer linearen Zustandsrückführung die
Posendifferenz auf Null bringt. Die berechnete Eingangsgröße uτ wird auf den erlaubten Stell-
größenbereich beschränkt. Da das Eingangsfilter aus einem Verzögerungsglied erster Ordnung
mit einer Verstärkung von Eins besteht, liegt die Stellgröße τc ebenfalls im Bereich der realisier-
baren Kräfte und Momente. Auf die einzelnen Teilblöcke wird in den folgenden Unterabschnitten
eingegangen.

In Algorithmus 17 ist die ExplorePath-Prozedur gezeigt. Sie besteht im Wesentlichen aus
einer Iterationsschleife, in der die numerische Integration des in Abbildung 5.17 dargestellten
Systems durchgeführt wird. In Zeile 3 werden die Zustandsgrößen mit dem Anfangszustand
x0 = (ηT

0 ,ν
T
0 ,τ

T
0 )T initialisiert und in Zeile 4 wird τc mit der Anfangsstellgröße τc,0 initialisiert.

Anschließend wird in Zeile 5 die Iterationsschleife mit maximal kmax Schritten ausgeführt. In den
Zeilen 6-11 erfolgt die algebraische Berechnung der Eingangsgröße uτ , wie in Abbildung 5.17 dar-
gestellt ist. In Zeile 12 wird die numerische Integration des nichtlinearen Modells durchgeführt,
welches sich aus dem Eingangsfilter nach (5.43) sowie dem nichtlinearen Bewegungsmodell nach
(5.1)-(5.3) zusammensetzt. Als Integrationsverfahren wird das klassische Runge-Kutta-Verfahren
(RK4) mit einer konstanten Abtastzeit Ts verwendet. Schließlich werden die Zustandsgrößen
sowie die Stellgröße zur Trajektorie hinzugefügt (Zeile 13). Falls mindestens kmin ≥ 1 Integra-
tionsschritte berechnet wurden und die Pose sowie die Geschwindigkeit und die Kraft in einem
definierten Zielgebiet liegen (Zeile 14), wird die Prozedur abgebrochen. Das Zielgebiet gilt als
erreicht, wenn alle der folgenden Bedingungen erfüllt sind.

|x−xN |<∆xth
|y−yN |<∆yth
|ψ−ψN |<∆ψth

,
|u|< uth

|v|< vth

|r|< rth

,
|X|<Xth

|Y |< Yth

|N |<Nth

(5.44)

Algorithmus 17: ExplorePath-Prozedur der Bewegungsplanung
1: procedure (ξ,k)← ExplorePath(x0,τc,0,Π,O)
2: ξ←∅;
3: (η,ν,τ )← x0;
4: τc← τc,0;
5: for k = 1 to kmax do
6: ηc← GuidanceLaw(η,Π,O); // see algorithm 18

7: ∆ηb← TransformToBodyFixedState(ηc,η,ν,τ ,τc);
8: z← NonlinearStateTransformation(ν,τ ,τc);
9: xη← (∆ηb,z);

10: uz← PoseControl(xη);
11: uτ ← FeedbackLinearization(xν ,uz);
12: (η,ν,τ ,τc)←NonlinearModelSimulation(uτ ,Ts);
13: ξ.Add((η,ν,τ ),τc);
14: if k ≥ kmin ∧ InsideGoalRegion(η,ν,τ ) then
15: break
16: end
17: end
18: end
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Abbildung 5.18.: Darstellung der Posendifferenz zwischen η und ηc bezogen auf das körperfeste
Koordinatensystem {b}.

Hierbei ist (xN ,yN ,ψN )T die letzte Pose des Pfades und ∆xth, ∆yth sowie ∆ψth geben die
Größe des Zielgebietes in Form einer dreidimensionalen Box in SE(2) an. Gleichzeitig muss die
körperfeste Geschwindigkeit betragsmäßig unter einem Schwellwert liegen, welcher mit uth, vth
und rth vorgegeben wird. Ähnliches gilt für den Kräfte-Momente-Vektor. Die Verwendung eines
Zielgebietes ist notwendig, da bei der vorgestellten Reglerstruktur eine Zielpose mit ν = 0 und
τ = 0 niemals exakt in endlicher Zeit erreicht werden kann.

5.4.3.1. Nichtlineare Dynamik der körperfesten Posendifferenz

Zunächst wird ein mathematisches Modell abgeleitet, welches den Zusammenhang zwischen der
Eingangsgröße uτ und der körperfesten Posendifferenz herstellt. Basierend auf der vom Gui-
dance-Gesetz berechneten Sollpose ηc = (xc,yc,ψc)T sowie der aktuellen Pose η wird die Posen-
differenz bestimmt, welche im n-frame mit

∆ηn =

⎛⎜⎝∆xn
∆yn
∆ψ

⎞⎟⎠=

⎛⎜⎝ x−xc
y−yc

σ(ψ−ψc)

⎞⎟⎠ (5.45)

gegeben ist. Unter Verwendung der transponierten Transformationsmatrix aus (5.5) wird diese
Posendifferenz vom Navigationskoordinatensystem in das körperfeste Koordinatensystem trans-
formiert.

∆ηb =

⎛⎜⎝∆xb
∆yb
∆ψ

⎞⎟⎠= T n,T
b (ψ)∆ηn (5.46)

Die körperfeste Posendifferenz entspricht der Pose des Fahrzeuges bezogen auf eine gegebene
Referenzpose ηc in den Koordinaten des körperfesten Koordinatensystems, wie in Abbildung
5.18 dargestellt ist. Um das dynamische Verhalten von ∆ηb beschreiben zu können, wird die
zeitliche Ableitung von (5.46) berechnet.

∆η̇b = Ṫ n,T
b (ψ)∆ηn+T n,T

b (ψ)∆η̇n

= QT(r)T n,T
b (ψ)∆ηn+T n,T

b (ψ)(η̇− η̇c)

= QT(r)∆ηb+ν−T n,T
b (ψ)η̇c

(5.47)
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Hierbei ist

Q(r) =

⎛⎜⎝0 −r 0
r 0 0
0 0 0

⎞⎟⎠ (5.48)

eine schiefsymmetrische Matrix, welche die aktuelle Drehrate r enthält. Anhand von (5.47), des
Geschwindigkeits- und Kraftmodells (5.2) bzw. (5.3) sowie dem Eingangsfilter (5.43) lässt sich
ein mathematisches Modell in Form eines nichtlinearen Differenzialgleichungssystems ableiten.
Es ist gegeben mit

∆η̇b = QT(r)∆ηb+ν−T n,T
b (ψ)η̇c (5.49)

ν̇ = f(ν)+ Bτ (5.50)
τ̇ = Aττ +Bττc (5.51)
τ̇c = Acτc+Bcuτ . (5.52)

5.4.3.2. Exakte Linearisierung

Der Grundgedanke für den Einsatz einer exakten Linearisierung ist, dass bekannte nichtlineare
Effekte im Geschwindigkeitsmodell (5.2) durch eine nichtlineare Zustandsrückführung kompen-
siert werden. Die exakte Linearisierung wird nicht für das gesamte nichtlineare Differenzialglei-
chungssystem (5.49)-(5.52) durchgeführt. Der Grund dafür ist, dass keine Beschreibung für die
zeitliche Änderung von ηc in (5.49) existiert, da ηc nicht mit einer differenzierbaren Funktion,
sondern anhand von Fallunterscheidungen berechnet wird. Das Teilsystem (5.50)-(5.52) hängt
nicht von ∆ηb ab, sodass für die exakte Linearisierung ausschließlich dieses Teilsystem betrach-
tet wird, um Nichtlinearitäten in f(ν) zu kompensieren. Der Zustandsvektor des nichtlinearen
Teilsystems ist mit

xν =
(︂
νT, τ T, τ T

c

)︂T
(5.53)

gegeben. Er besitzt die Dimension n= 9. Der Ausgangsvektor

yν =
(︂
I3×3 03×3 03×3

)︂
xν (5.54)

entspricht der körperfesten Geschwindigkeit ν. Nach dem Entwurfsverfahren der exakten Linea-
risierung [12] lässt sich eine nichtlineare Zustandstransformation der Form

z = t(xν)

finden, indem die zeitlichen Ableitungen des Ausgangsvektors berechnet werden. Das nichtlinea-
re Zustandsraummodell setzt sich aus einer Kette mit drei vektoriellen Integratoren zusammen,
wobei die Eingangsgröße uτ ∈ Rm mit m= 3 nur auf den Eingang dieser Integratorkette wirkt.
Demzufolge erscheint die Eingangsgröße erst in der dritten zeitlichen Ableitung der Ausgangs-
größe. Das zeitliche Differenzieren von (5.54) ergibt

ẏν = ∂yν
∂xν

dxν
dt

=
(︂
I3×3 03×3 03×3

)︂⎛⎜⎝ ν̇
τ̇
τ̇c

⎞⎟⎠
= f(ν)+ Bτ .

(5.55)

Ein erneutes Ableiten liefert

ÿν = ∂ẏν
∂xν

dxν
dt

=
(︂
∂f(ν)
∂ν B 03×3

)︂⎛⎜⎝ ν̇
τ̇
τ̇c

⎞⎟⎠
= ∂f(ν)

∂ν

(︃
f(ν)+ Bτ

)︃
+B (Aττ +Bττc) .

(5.56)
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Die dritte zeitliche Ableitung ergibt schließlich

̇̈yν = ∂ÿν
∂xν

dxν
dt

=A(xν)+Buτ , (5.57)

mit

A(xν) =
[︃
∂

∂ν

(︃
∂f(ν)
∂ν

(︃
f(ν)+ Bτ

)︃)︃]︃
(f(ν)+ Bτ )+ . . .

. . .

(︃
∂f(ν)
∂ν

B +BAτ

)︃
(Aττ +Bττc)+ BBτAcτc

(5.58)

und
B = BBτBc . (5.59)

Diese Ableitung hängt von der Eingangsgröße uτ ab. Für die nichtlineare Zustandstransforma-
tion resultiert

z =

⎛⎜⎝z1
z2
z3

⎞⎟⎠=

⎛⎜⎝yν
ẏν
ÿν

⎞⎟⎠ . (5.60)

Basierend auf dem transformierten Zustandsvektor z lässt sich das System mit⎛⎜⎝ż1
ż2
ż3

⎞⎟⎠=

⎛⎜⎝ z2
z3
A(xν)

⎞⎟⎠+

⎛⎜⎝03×3
03×3
B

⎞⎟⎠uτ (5.61)

beschreiben. Diese Darstellungsform wird auch als nichtlineare Regelungsnormalform bezeichnet
[11]. Der Ausgangsvektor entspricht hierbei yv = z1. Durch die Wahl der Eingangsgröße mit

uτ = B−1 (−A(xν)+ uz) (5.62)

wird der nichtlineare Term A(xν) kompensiert und es entsteht ein lineares System bezüglich der
transformierten Zustandsgrößen mit der neuen Eingangsgröße uz. Die Matrix B muss regulär
und somit invertierbar sein. Anhand von (5.59) ist zu erkennen, dass diese Bedingung erfüllt ist,
wenn B ebenfalls invertierbar ist und Bτ und Bc beispielsweise Diagonalmatrizen wie in (5.6)
und (5.43) sind. Gleichzeitig wird für die Berechnung von A(xν) nach (5.58) die zweite partielle
Ableitung von f(ν) nach ν benötigt. Diese beiden Anforderungen an das dynamische Bewe-
gungsmodell wurden in Abschnitt 5.2 bereits erwähnt. In Appendix A.4 werden die zeitlichen
Ableitungen (5.55), (5.56) und (5.57) anhand eines konkreten Beispielmodells berechnet.

5.4.3.3. Posenregelung

Mithilfe der Posenregelung soll die körperfeste Posendifferenz ∆ηb nach (5.46) minimiert werden.
Durch die exakte Linearisierung werden Nichtlinearitäten auf Geschwindigkeitsebene mit dem
Regelgesetz (5.62) kompensiert. Die neue Eingangsgröße für das linearisierte System ist uz. Der
Zusammenhang zwischen ∆ηb und uz lässt sich aus (5.49), (5.61) sowie (5.62) herleiten und
resultiert zu

∆η̇b = QT(z1,3)∆ηb+z1−T n,T
b (ψ)η̇c

ż1 = z2

ż2 = z3

ż3 = uz ,

(5.63)

wobei z1,3 = r ist. Die Posendifferenz und die transformierten Zustandsgrößen werden in dem
Zustandsvektor

xη =
(︂
∆ηb,T, zT

1 , zT
2 , zT

3

)︂T
(5.64)
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5.4. Bewegungsplanung

zusammengefasst. Für den Entwurf einer linearen Zustandsrückführung wird das System (5.63)
zunächst in einem Arbeitspunkt linearisiert. Als Arbeitspunkt wird die letzte Pose des Pfades
gewählt, an der das Fahrzeug zum Stehen kommen soll. Der Grund dafür ist, dass beispielsweise
das Anlegen mit hoher Präzision erfolgen muss, wohingegen Modellungenauigkeiten während
der Fahrt entlang eines Pfades tolerierbar sind. Infolgedessen wird (5.63) in einem Arbeitspunkt
linearisiert, der mit

∆ηb = 0
η̇c = 0
ν = 0
τ = 0
τc = 0

(5.65)

definiert ist. Für die linearisierte Zustandsraumdarstellung resultiert⎛⎜⎜⎜⎝
∆η̇b

ż1
ż2
ż3

⎞⎟⎟⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

ẋη

=

⎛⎜⎜⎜⎝
03×3 I3×3 03×3 03×3
03×3 03×3 I3×3 03×3
03×3 03×3 03×3 I3×3
03×3 03×3 03×3 03×3

⎞⎟⎟⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

Aη

⎛⎜⎜⎜⎝
∆ηb

z1
z2
z3

⎞⎟⎟⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

xη

+

⎛⎜⎜⎜⎝
03×3
03×3
03×3
I3×3

⎞⎟⎟⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

Bη

uz . (5.66)

Es ist zu erkennen, dass sich eine Integratorkette aus den einzelnen Zustandsgrößen ∆ηb, z1,
z2 und z3 bildet. Damit die Posendifferenz zu Null geht, muss der gesamte Zustandsvektor xη
für t→∞ zu Null gehen. Physikalisch lässt sich das damit erklären, dass eine konstante Pose
nur dann gehalten werden kann, wenn Geschwindigkeiten, Beschleunigungen und alle weiteren
zeitlichen Ableitungen Null sind. Es ist also nicht möglich, gleichzeitig eine konstante Pose mit
einer konstante Geschwindigkeit ν ̸= 0 beizubehalten. Infolgedessen stellt sich das Regelungs-
problem als ein Regulatorproblem dar, bei dem der Zustandsvektor xη zu Null gebracht werden
muss. Alle Zustandsgrößen werden während der numerischen Integration des nichtlinearen Sys-
tems berechnet und sind somit bekannt. Die transformierten Zustandsgrößen werden mit (5.60)
berechnet. Der Rang der Steuerbarkeitsmatrix

S =
(︂
Bη AηBη A2

ηBη · · · An−1
η Bη

)︂
entspricht der Dimension des Zustandsvektors n= 12. Demzufolge ist das System steuerbar. Für
den Posenregler wird eine Zustandsrückführung mit dem Regelgesetz

uz =−Kηxη (5.67)

verwendet. Hierbei ist Kη ∈ R3×12 die Verstärkungsmatrix, deren Parametrisierung mit klassi-
schen Entwurfsmethoden aus der linearen Regelungstheorie wie beispielsweise LQR [34] oder
pole-placement [112] erfolgt.

5.4.3.4. Guidance-Gesetz

Mithilfe des Guidance-Gesetzes erfolgt die Berechnung der Sollpose ηc für das Regelsystem
auf Basis des gegebenen Pfades Π und den gegebenen Hindernissen O. Das Guidance-Gesetz
basiert auf dem line-of-sight (LOS) Verfahren [102]. Bei dem klassischen LOS-Algorithmus wird
ein Kreis um das Fahrzeug definiert, sodass ein Schnittpunkt des Kreises mit dem Pfad in R2

entsteht, wie in Abbildung 5.19a illustriert ist. Prinzipiell entstehen zwei Schnittpunkte, jedoch
wird der Schnittpunkt gewählt, welcher dichter am Ziel bzw. am Ende des Pfades liegt. Der
Winkel der Sichtlinie vom Fahrzeug zum Schnittpunkt ausgehend von der xn-Achse wird dann
üblicherweise als Sollwert für eine Kursregelung kommandiert.
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(a) Klassisches LOS in R2: ηc entspricht
Schnittpunkt des Pfades mit einem
Kreis.
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(b) Modifiziertes LOS für SE(2): ηc entspricht
Schnittpunkt des Pfades mit einem Ellipsoid.

Abbildung 5.19.: Illustration der Sollposenbestimmung auf Basis des line-of-sight-Verfahrens.

In der vorliegenden Arbeit wird der Schnittpunkt direkt als Sollpose verwendet. Der LOS-
Algorithmus wird dahingehend erweitert, dass der dichteste Punkt des Kreises zum Pfad gewählt
wird, falls kein Schnittpunkt existiert. Da Pfade in SE(2) liegen, entspricht die Sollpose ηc dem
Schnittpunkt des Pfades mit einem Ellipsoid, wie in Abbildung 5.19b zu erkennen ist. Die Größe
des Ellipsoids ist anhand der drei Radien rx, ry und rψ definiert, wobei rx in Richtung der
xb-Achse und ry in Richtung der yb-Achse des körperfesten Koordinatensystems verläuft. Der
maximale Abstand zwischen η und ηc ist durch diese drei Radien begrenzt. Um den Schnitt-
punkt des Ellipsoids mit einem Pfadsegment zu berechnen, wird der Konfigurationsraum derart
auf einen euklidischen Raum R3 abgebildet, dass sich die Schnittpunktberechnung auf die einer
Geraden mit einer Einheitskugel vereinfacht. Mit

pi =

⎛⎜⎝px,ipy,i
pz,i

⎞⎟⎠=

⎛⎜⎝
1
rx

0 0
0 1

ry
0

0 0 1
rψ

⎞⎟⎠T n,T
b (ψ)

⎛⎜⎝ xi−x
yi−y

σ (ψi−ψ)

⎞⎟⎠ (5.68)

wird eine beliebige Pose qi = (xi,yi,ψi)T ∈SE(2) auf einen dreidimensionalen euklidischen Raum
abgebildet, wobei der Koordinatenursprung identisch mit der aktuellen Pose η = (x,y,ψ)T ist.
Alle Posen des Pfades werden transformiert, sodass eine Liste aus Liniensegmenten in R3 ent-
steht. Anschließend wird der Schnittpunkt pc eines Liniensegmentes mit der Einheitskugel im
Koordinatenursprung berechnet. Gibt es mehrere Schnittpunkte, dann wird wie beim LOS-
Algorithmus der Schnittpunkt gewählt, welcher dichter am Ziel liegt. Existiert kein Schnitt-
punkt, dann entspricht pc dem dichtesten Punkt der Einheitskugel zu allen Liniensegmenten.
Falls sich die Endposition des letzten Liniensegmentes innerhalb der Einheitskugel befindet, wird
diese Endposition als pc gewählt. Durch die Invertierung von (5.68) wird aus pc die Sollpose mit

ηc = σ

⎛⎜⎝η +T n
b (ψ)

⎛⎜⎝rx 0 0
0 ry 0
0 0 rψ

⎞⎟⎠pc

⎞⎟⎠ (5.69)

berechnet. Die drei Radien rx, ry und rψ stellen die Parameter für das Guidance-Gesetz dar.
Je größer die Radien gewählt werden, desto größer ist die Posendifferenz für die Posenregelung.
Aufgrund der Zustandsrückführung über die Verstärkungsmatrix Kη verhält sich die Stellgröße
nach dem Regelgesetz (5.67) proportional zum Zustand xη und somit proportional zur körperfes-
ten Posendifferenz ∆ηb. Als Folge führen große Werte für rx, ry und rψ zu entsprechend großen
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Abbildung 5.20.: Beispiel für die resultierenden Positionsradien ri mit i = {x,y} für den Fall
rx = ry entlang einer geraden Strecke (schwarz) zwischen q0 und q1 bei zwei
gegebenen Hindernissen (grau) mit rp,min = 1m und ri,max = 10m.

Geschwindigkeiten u, v und r. Für ein sicheres Manövrieren in der Nähe von Hindernissen ist
es von Vorteil, die Geschwindigkeit mit geringer werdendem Abstand zu Hindernissen zu re-
duzieren. Um das zu erreichen, werden die Positionsradien rx und ry für das Guidance-Gesetz
mit

ri =

⎧⎪⎪⎨⎪⎪⎩
ri,max falls δ(x,y)≥ ri,max
δ(x,y) falls rp,min < δ(x,y)< ri,max

rp,min falls δ(x,y)≤ rp,min
(5.70)

für i = {x,y} nach oben und unten beschränkt, wobei rp,min > 0 und ri,max > rp,min eine un-
tere bzw. obere Beschränkung für ri festlegen. Hierbei ist δ(x,y) die in Abschnitt 5.3.2 bereits
eingeführte Funktion, mit deren Hilfe der kleinste Abstand der Position (x,y)T zu allen Poly-
gonen aus O bestimmt wird. Das bedeutet, dass die Radien rx und ry in Abhängigkeit von der
Position des Fahrzeuges sowie den Polygonen aus O berechnet werden. Der Radius rψ bleibt un-
verändert. Die Tuningparameter für das Guidance-Gesetz sind rp,min, rx,max, ry,max und rψ. Die
Vorgabe eines minimalen Radius rp,min ist notwendig, da während der Simulation die Positionen
der Trajektorien innerhalb von Hindernissen liegen können. In diesem Fall wäre δ(x,y) = 0 und
der Positionsfehler würde ebenfalls Null werden, wodurch die Trajektorie nicht die Endpose des
Pfades erreichen würde. Für kleine Werte für rx und ry ergibt sich eine geringere Geschwindig-
keit und es muss für einen längeren Zeitraum simuliert werden. Demzufolge kann rp,min einen
signifikanten Einfluss auf die Rechenzeit haben.

In der Abbildung 5.20 ist ein Beispiel für den Fall rx = ry dargestellt. In der oberen Grafik ist
der Pfad anhand einer geraden schwarzen Linie zwischen zwei Konfigurationen q0 und q1 abge-
bildet. Die grau gekennzeichneten Flächen stellen die Hindernisse dar. Entlang des Pfades sind
in regelmäßigen Abständen Kreise mit den resultierenden Radien ri entsprechend der Gleichung
(5.70) gezeigt. Hierbei ist rp,min = 1m und rx,max = ry,max = 10m. In der unteren Grafik ist der
zugehörige Wert für ri in Abhängigkeit der y-Position dargestellt. Es ist zu erkennen, dass ri ab
etwa y =−26m reduziert wird und im gesamten Verlauf zwischen rp,min und rx,max bzw. ry,max
liegt.
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In Algorithmus 18 ist das Guidance-Gesetz zusammengefasst. In Zeile 2 werden die Radien ba-
sierend auf dem Abstand zu Hindernissen nach (5.70) gesetzt. Alle Posen des Pfades Π werden
in Zeile 3 auf den euklidischen Raum abgebildet. Anschließend wird der dichteste Punkt aus
P zum Koordinatenursprung berechnet (Zeile 4) und ein neuer Pfad Ps definiert, der den Ur-
sprung, den dichtesten Punkt sowie alle Punkte aus P enthält, welche die nachfolgenden Punkte
des dichtesten Punktes darstellen (Zeile 5). In den Zeilen 7-14 werden alle Liniensegmente aus
Ps der Reihe nach auf Schnittpunkte mit der Einheitskugel getestet. Da die Liniensegmente im
Ursprung beginnen, gibt es entweder genau einen oder keinen Schnittpunkt. Sobald ein Schnitt-
punkt eines Liniensegmentes mit der Einheitskugel um den Ursprung existiert (Zeile 9), wird
dieser Schnittpunkt für pc gesetzt (Zeile 10) und die Schleife kann unterbrochen werden. An-
dernfalls wird in Zeile 13 der Endpunkt pi des Liniensegmentes der aktuellen Iteration für pc
gewählt und die Iteration wird fortgesetzt. Der gefundene Schnittpunkt wird in Zeile 15 nach
(5.69) in den Konfigurationsraum transformiert und entspricht der Sollpose ηc.

Algorithmus 18: Guidance-Gesetz für die ExplorePath-Prozedur der Bewegungsplanung
1: procedure ηc← GuidanceLaw(η,Π,O)
2: SetRadii(η,O); // according to (5.70)
3: P ←{TransformToEuclideanSpace(q),∀q ∈Π}; // according to (5.68)
4: pclosest← ClosestPointToOrigin(P );
5: Ps←{0, pclosest, P .Subset(pclosest)};
6: pc← 0;
7: for i= 2 to Ps.NumPoints() do
8: ε← LineSegment(pi−1,pi);
9: if IntersectsWithUnitSphere(ε) then

10: pc← IntersectionPointWithUnitSphere(ε);
11: break
12: end
13: pc← pi;
14: end
15: ηc← TransformToCSpace(pc); // according to (5.69)
16: end

5.4.3.5. Stellgrößenbeschränkung

Um realisierbare Trajektorien zu generieren, müssen die technischen Beschränkungen des Fahr-
zeuges berücksichtigt werden. Typischerweise sind die Stellwerte der Antriebsorgane durch
Minimal- und Maximalwerte begrenzt. Da im Rahmen der Bewegungsplanung jedoch Kräfte
und Momente die Eingangsgrößen bilden, wird die Stellgrößenbeschränkung in der Form

uτ,min ≤ uτ ≤ uτ,max (5.71)

umgesetzt. Im Allgemeinen muss eine Untermenge der durch die Antriebsorgane realisierbaren
Kräfte und Momente gewählt werden, wie die Abbildung 5.21 an einem Beispiel zeigt. In der
linken Grafik ist die Antriebskonfiguration eines ASVs mit zwei drehbaren Antriebsorganen dar-
gestellt, die sich entlang der xb-Achse befinden und die Antriebskräfte F1 und F2 erzeugen. Die
Schubkraft jedes Antriebs ist durch einen Maximalwert beschränkt. Die Gesamtkraft sowie das
Moment, was beide Antriebe in Summe auf das Fahrzeug ausüben können, ist in der Abbildung
5.21b durch die blaue Form illustriert. Sie gleicht einem Ellipsoid mit vier ebenen Schnittflä-
chen. Der grüne Quader kennzeichnet die realisierbaren Kräfte und Momente entsprechend der
sogenannten box constraints nach (5.71) und bildet eine Untermenge der blauen Form. Bei der

60



5.4. Bewegungsplanung

xb

yb

F1
F2

(a) Darstellung der Antriebskonfiguration
eines ASVs mit zwei drehbaren Antrie-
ben.

uXuY

uN

(b) Illustration der Menge an realisierbaren Kräften
und Momenten (blau) sowie einer beschränkten
Eingangsgröße uτ (grün).

Abbildung 5.21.: Schematische Darstellung der Menge an realisierbaren Kräften und Momenten
bei einer Stellgrößenbeschränkung anhand einer gewählten Antriebskonfigura-
tion.

Wahl von uτ,min = (Xmin,Ymin,Nmin)T und uτ,max = (Xmax,Ymax,Nmax)T muss darauf geach-
tet werden, dass eine Menge an Kräften und Momenten entsteht, die mit den Antriebsorgangen
entsprechend der spezifischen Antriebskonfiguration realisierbar ist. Darüber hinaus muss der
Bereich der Beschränkung für die Bewegungsplanung weiter reduziert werden, damit eine Stell-
größenreserve für das Control-System des realen Fahrzeuges bleibt. Solange die Eingangsgröße
in einem unbeschränkten Bereich liegt, ist die Stabilität des geschlossenen Regelkreises durch
den Reglerentwurf sichergestellt. In dieser Arbeit wird auf eine Stabilitätsuntersuchung für den
Fall einer beschränkten Eingangsgröße verzichtet. Da die vorgestellte Reglerstruktur keinen In-
tegralanteil enthält, sind keine weiteren Maßnahmen wie beispielsweise die Entwicklung einer
Anti-Windup-Strategie notwendig.

5.4.4. IsFeasible-Funktion

Die IsFeasible-Prozedur der Bewegungsplanung ist in Algorithmus 19 abgebildet. In Zeile 2
wird der zu überprüfende Zweig Πbranch mithilfe der ExplorePath-Prozedur aus Algorithmus
17 in eine Trajektorie ξ transformiert. Die Anzahl der numerischen Integrationsschritte, die
in der Trajektorie enthalten sind, ist mit k gekennzeichnet. Falls in der ExplorePath-Prozedur
das Zielgebiet nicht innerhalb von kmax Integrationsschritten erreicht werden konnte (Zeile 3),
wird die Trajektorie als ungültig betrachtet, da nicht sichergestellt werden kann, dass sich der
Endzustand der Trajektorie in einem sicheren Zustand mit einer Geschwindigkeit von ν ≈ 0 und
einer Kraft τ ≈ 0 befindet. In Zeile 6 wird die Trajektorie ξ auf Kollisionen mit O getestet.

Der Algorithmus für den Kollisionstest entlang einer Kurve in SE(2) ist in Algorithmus 20
beschrieben und in Abbildung 5.22 schematisch dargestellt. Zunächst wird die Trajektorie mit-
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ξ

(a) Approximation der Trajektorie ξ (blau)
durch mehrere Liniensegmente (gestri-
chelte Linie).

(b) Separater Kollisionstest für jedes Linien-
segment.

Abbildung 5.22.: Schematische Darstellung der CheckCollisionCurve-Prozedur.

Algorithmus 19: IsFeasible-Prozedur der Bewegungsplanung
1: procedure feasible← IsFeasible(Πbranch,O)
2: (ξ,k)← ExplorePath(x0,τc,0,Πbranch,O); // see algorithm 17

3: if k ≥ kmax then
4: return False;
5: end
6: return ¬CheckCollisionCurve(ξ,O); // see algorithm 20

7: end

hilfe des Douglas-Peucker-Algorithmus [113] vereinfacht (Zeile 2). Dabei wird die Kurve, welche
durch die Posen der Trajektorie gegeben ist, durch mehrere Liniensegmente approximiert, wo-
bei die maximale Abweichung der Approximation von der Kurve durch zwei Parameter ∆pmax
und ∆ψmax festgelegt ist, welche die maximale Positions- bzw. Winkelabweichung bezeichnen.
In Zeile 4 erfolgt der Kollisionstest für jedes Liniensegment nach Algorithmus 10. Innerhalb
der Bewegungsplanung muss ein größeres Fahrzeugpolygon verwendet werden, um einen siche-
ren Kollisionstest bei einer gewählten Approximation auf Basis der zwei Parameter ∆pmax und
∆ψmax gewährleisten zu können. Auf die Wahl eines größeren Fahrzeugpolygons wird detailliert
in Appendix A.3 eingegangen.

Algorithmus 20: CheckCollisionCurve-Prozedur der Bewegungsplanung
1: procedure collision← CheckCollisionCurve(ξ,O)
2: Πapprox← DouglasPeuckerSE2(ξ,∆pmax,∆ψmax);
3: for i= 2 to Πapprox.NumPoses() do
4: if CheckCollision(qi−1,qi,O) then
5: return True;
6: end
7: end
8: return False;
9: end
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5.5. Online-Algorithmus für die sequenzielle Bewegungsplanung

5.4.5. Rewire

In der vorgestellten Methode zur Bewegungsplanung von ASVs wird die Dynamik innerhalb der
IsFeasible-Prozedur berücksichtigt. Für einen gegebenen Anfangszustand wird eine Trajekto-
rie entlang eines Zweiges des Baums generiert, welche anschließend auf Kollision getestet wird.
Innerhalb des RRT*-Algorithmus wird eine Kante zwischen zwei Knoten des Baums neu verbun-
den, falls die resultierende Kante gültig ist und sich dadurch geringere Gesamtkosten ergeben.
Das hat zur Folge, dass alle Teilzweige, welche vom rewire einer Kante betroffen sind, nochmals
auf Gültigkeit untersucht werden müssen. Aus diesem Grund wird die Rewire-Prozedur für die
Bewegungsplanung modifiziert.

In Algorithmus 21 ist die angepasste Rewire-Prozedur zusammengefasst, wobei die Zeilen 6-14
die Modifikation darstellen. Eine neue Verbindung von qnew zu einem Knoten q ∈ Vr ist dann
gültig, wenn alle Zweige vom Wurzelknoten zu allen Blattknoten von q gültig sind. In Zeile 7 wird
der Zweig ΠA vom Wurzelknoten zu qnew ermittelt und in Zeile 8 werden alle Blattknoten von q
bestimmt und in der Menge Qleaves zusammengefasst. Anschließend wird für jeden Blattknoten
qleaf der Zweig ΠB von q zu diesem Blattknoten erzeugt (Zeile 10). Der gesamte Zweig Πbranch

vom Wurzelknoten bis zum Blattknoten über die potenziell neue Verbindung von qnew zu q
wird in Zeile 12 auf Gültigkeit getestet. Erst wenn alle betroffenen Zweige gültig sind (Zeile 14),
erfolgt in den Zeilen 15 und 16 die Aktualisierung der Kosten sowie die Umstrukturierung des
Baums.

Algorithmus 21: Rewire-Prozedur der Bewegungsplanung
1: procedure Rewire(T ,Vr,qnew)
2: foreach q ∈ Vr do
3: ci← Cost(qnew)+ c(qnew,q);
4: (qs,ε)← Steer(qnew,q); // see algorithm 8

5: if qs = q ∧ ci < Cost(q) then
6: feasible←True;
7: ΠA←T .GetBranchToRoot(qnew);
8: Qleaves←T .GetAllLeafNodes(q);
9: foreach qleaf ∈Qleaves do

10: ΠB ←T .GetBranchToNode(q,qleaf );
11: Πbranch←{ΠA,ΠB};
12: feasible← feasible ∧ IsFeasible(Πbranch,O); // see algorithm 19

13: end
14: if feasible then
15: ∆ci← ci− Cost(q);
16: T .Reconnect(q,qnew,∆ci);
17: end
18: end
19: end
20: end

5.5. Online-Algorithmus für die sequenzielle Bewegungsplanung

Die sequenzielle Bewegungsplanung ergibt sich aus der Kombination der Pfadplanung aus Ab-
schnitt 5.3 mit der Bewegungsplanung aus Abschnitt 5.4 und ist im Algorithmus 22 dar-
gestellt. Der Algorithmus berechnet eine Trajektorie ξ für einen gegebenen Anfangszustand
xI = (ηT,νT,τ T)T, eine initiale Stellgröße τc,I , eine vorgegebene Zielpose qG sowie Hindernisse
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Algorithmus 22: Sequenzielle Bewegungsplanung
1: procedure ξ← SequentialPlanner(xI ,τc,I ,qG,O,∆p, tpmax, t

m
max)

2: qI ← Pose(xI);
3: Π← PathPlanner(qI ,qG,O,∆p, tpmax); // see algorithm 5

4: ξ← MotionPlanner(xI ,τc,I ,Π,O,∆p, tmmax); // see algorithm 13

5: end

O. Die initiale Konfiguration qI entspricht der Pose von xI . In Zeile 3 wird mithilfe der Pfad-
planung nach Algorithmus 5 der Pfad Π berechnet, welcher in Zeile 4 für die Bewegungsplanung
nach Algorithmus 13 genutzt wird, um ξ zu berechnen. Anhand der zwei Parameter tpmax und
tmmax wird eine Beschränkung der Rechenzeit für die Pfad- bzw. Bewegungsplanung definiert. Die
Gesamtrechenzeit der sequenziellen Bewegungsplanung ist demzufolge mindestens die Summe
dieser zwei Zeiten.

Mit Algorithmus 22 wird ein einziges Planungsproblem mit gegebenen Eingangsdaten in
begrenzter Rechenzeit gelöst. Jedoch verändern sich die Eingangsdaten zur Laufzeit, da bei-
spielsweise mit einer Umfelderkennung neue Hindernisse detektiert werden oder die vorgegebene
Zielpose von einem übergeordneten System angepasst wird. Für den praktischen Einsatz muss
die sequenzielle Bewegungsplanung daher fortlaufend ausgeführt werden. Zudem ist eine Neu-
berechnung notwendig, da für die Bewegungsplanung nur ein Teil des gefundenen Pfades der
Pfadplanung verwendet wird und die resultierende Trajektorie in der Endpose dieses Teilpfades
endet. Um die vorgegebene Zielpose zu erreichen, muss die Bewegungsplanung mit neuen, in der
Zukunft liegenden Anfangswerten basierend auf der jeweils zuvor generierten Trajektorie aus-
geführt werden. Durch diese fortwährende Berechnung ergibt sich darüber hinaus der Vorteil,
dass ein zuvor gefundener Pfad mithilfe der vorgestellten WarmStart-Prozedur kontinuierlich
verbessert wird.

In dieser Arbeit wird ein Online-Algorithmus für die sequenzielle Bewegungsplanung vorge-
stellt, mit dem die genannten Punkte beachtet werden. Die Berechnung einer Trajektorie nach
Algorithmus 22 benötigt eine nicht zu vernachlässigende Rechenzeit. Während dieser Zeit be-
wegt sich das reale Fahrzeug, sodass der aktuelle Bewegungszustand nach einer abgeschlossenen
Berechnung der Trajektorie nicht mehr mit dem Anfangszustand dieser geplanten Trajektorie
übereinstimmt. Aus diesem Grund erfolgt die Generierung einer Trajektorie nicht ausschließlich
auf Basis des aktuellen Bewegungszustands. Die grundsätzliche Idee des entwickelten Verfahrens
ist, dass für die Planung einer neuen Trajektorie ein Anfangszustand gewählt wird, der einem
zukünftigen Zustand der aktuellen Trajektorie entspricht. Während der Berechnungszeit, die für
das Planen einer neuen Trajektorie notwendig ist, wird vom Control-System des ASVs weiterhin
die aktuelle Trajektorie verwendet. Ist die Planung der neuen Trajektorie abgeschlossen, wird
diese an die aktuelle Trajektorie angefügt und dem Control-System übergeben. Anschließend
erfolgt die Planung der nächsten Trajektorie ausgehend von einem zukünftigen Zeitpunkt.

Dieses Prinzip der fortlaufenden Berechnung ist in der Abbildung 5.23 schematisch dargestellt.
In der Teilabbildung 5.23a ist das Ausgangsproblem gezeigt. Während der abgebildeten Iteratio-
nen bleiben qG und O konstant. Jede Iteration zeigt den resultierenden Pfad Π der Pfadplanung
als eine gestrichelte Linie sowie die resultierende Trajektorie ξ der Bewegungsplanung in Form
einer grün-blauen Kurve. Die Trajektorien werden nur für einen Teilpfad geplant und enden in
den blauen Punkten. Die erste Iteration produziert in diesem Beispiel aufgrund der begrenzten
Rechenzeit einen Pfad, der signifikante Abweichungen zu einer optimalen Lösung aufweist, wie
in Abbildung 5.23b illustriert ist. Während sich das Fahrzeug entlang des ersten Teilabschnittes
der geplanten Trajektorie bewegt, berechnet der Online-Algorithmus eine Lösung für den zwei-
ten Iterationsschritt, welcher in der Abbildung 5.23c dargestellt ist. Es ist zu erkennen, dass
die sequenzielle Bewegungsplanung an dem grünen Punkt auf der vorangegangenen Trajektorie
beginnt. Der resultierende Pfad stellt in dieser Iteration (k = 2) bereits eine bessere Lösung dar.
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5.5. Online-Algorithmus für die sequenzielle Bewegungsplanung

xI

qG

O

(a) Gegebenes Ausgangsproblem.

ξ

Π

(b) Ergebnis der Iteration k = 1.

ξ

Π

(c) Ergebnis der Iteration k = 2.

ξ Π

(d) Ergebnis der Iteration k = 3.

ξ Π

(e) Ergebnis der Iteration k = 4.

ξ
Π

(f) Ergebnis der Iteration k = 5.

Abbildung 5.23.: Schematische Darstellung der resultierenden Pfade Π (gestrichelte Linien) so-
wie Trajektorien ξ (grün-blaue Kurven) für mehrere Iterationen des Online-
Algorithmus der sequenziellen Bewegungsplanung.

Dieses Prinzip setzt sich in den weiteren Teilabbildungen mit den Ergebnissen der Iterationen
k = {3,4,5} fort. Der Pfad wird kontinuierlich verbessert. Mit der Iteration k = 5 erreicht die
Trajektorie schließlich die vorgegebene Zielkonfiguration.

Im Algorithmus 23 ist die Vorgehensweise detailliert beschrieben. Die aktuelle Trajektorie wird
in ξ gespeichert. Der zugehörige Startzeitpunkt von ξ wird mit tξ bezeichnet und Ω = (φ,λ,h)T

enthält den geografischen Ursprung der Tangentialebene auf dem Erdellipsoid, in der sich ξ be-
findet. Innerhalb der Prozedur werden fortlaufend Iterationen durchgeführt (Zeile 2). In Zeile 3
werden die aktuellen Eingangsdaten gesetzt, die beispielsweise vom Navigation-System des ASVs
kommen. Diese Eingangsdaten beziehen sich ebenfalls auf eine bestimmte Tangentialebene, die
sich im Ursprung Ωnew befindet. In Zeile 4 wird die Positionsdifferenz vom aktuellen Ursprung

Algorithmus 23: Online-Algorithmus der sequenziellen Bewegungsplanung
Data: tξ← 0; ξ←∅; Ω← 0; reset←True

1: procedure RealtimePlanner
2: for k = 1 to ∞ do
3: (x,τc,qG,O,Ωnew)← GetInputData();
4: ∆p←PositionDifference(Ωnew,Ω);
5: Ω←Ωnew;
6: if reset then
7: (tξ,ξ)← SolveInitialProblem(x,τc,qG,O,∆p); // see algorithm 24

8: reset← False;
9: else

10: (tξ,ξ)← SolveNextProblem(tξ,ξ,qG,O,∆p); // see algorithm 25

11: end
12: Publish(tξ,ξ,Ω);
13: end
14: end
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Algorithmus 24: SolveInitialProblem-Prozedur des Online-Algorithmus
1: procedure (tξ,ξ)← SolveInitialProblem(x,τc,qG,O,∆p)
2: tnow← TimeNow();
3: tnew← tnow + tpmax+ tmmax+ tϵ;
4: ξold← PredictMotion(x,τc, tnew);
5: (xI ,τc,I)← ξold(tnew);
6: ξnew← SequentialPlanner(xI ,τc,I ,qG,O,∆p, tpmax, t

m
max); // see algorithm 22

7: tnow← TimeNow();
8: ξ←{ξold([tnow, tnew]), ξnew};
9: tξ← tnow;

10: end

xI

x

ξold

t
p
ma
x
+ t
m
ma
x
+ tϵ

tnow

tnew

(a) Berechnung des Anfangszustandes auf Basis
der Bewegungsprädiktion (Zeile 5).

xI

ξold

ξnew
t
p
ma
x
+ t
m
ma
x
+ tϵ

tnow
tnew

(b) Zusammenfügen der zwei Trajektorien ξold
und ξnew (Zeile 8).

Abbildung 5.24.: Schematische Darstellung der SolveInitialProblem-Prozedur zu zwei Zeitpunk-
ten vor und nach der sequenziellen Bewegungsplanung.

Ω zu Ωnew ermittelt, wobei lediglich die horizontale Positionsdifferenz von Interesse ist. Die
Berechnung der Positionsdifferenz zwischen zwei geografischen Koordinaten kann der Literatur
entnommen werden [13, 114]. Anschließend wird in Zeile 7 das initiale Planungsproblem mithilfe
der SolveInitialProblem-Prozedur gelöst, falls das reset-Flag gesetzt ist (Zeile 6). Dieses Flag ist
initial gesetzt und kann darüber hinaus jederzeit gesetzt werden, um einen Neustart zu erzwin-
gen, sodass die Planung basierend auf dem aktuellen Bewegungszustand x gestartet wird. Das
initiale Planungsproblem entspricht dem ersten Planungsproblem nach einem Neustart. Für alle
weiteren Iterationen, bei denen das reset-Flag nicht gesetzt ist, werden die Planungsprobleme
auf Basis der vorangegangenen Trajektorie mithilfe der SolveNextProblem-Prozedur gelöst (Zeile
10). Am Ende jeder Iteration wird die berechnete Trajektorie in Zeile 12 dem Control-System
des ASVs zur Verfügung gestellt.

In Algorithmus 24 ist die SolveInitialProblem-Prozedur dargestellt. Zu Beginn wird in Zeile
2 die aktuelle Zeit tnow ermittelt. Anschließend wird in Zeile 3 die Zeit tnew berechnet, welche
den Startzeitpunkt angibt, für den die sequenzielle Bewegungsplanung durchgeführt werden soll.
Diese Zeit liegt in der Zukunft und setzt sich aus den gegebenen Rechenzeiten der Pfad- bzw.
Bewegungsplanung tpmax und tmmax sowie einer weiteren Zeit tϵ zusammen. Hierbei ist tϵ > 0 ein
zusätzliches Zeitintervall, welches so gewählt werden muss, damit die Summe tpmax+ tmmax+ tϵ
größer ist, als die tatsächliche Rechenzeit der sequenziellen Bewegungsplanung. Das Zeitintervall
tϵ ist aus rein praktischen Gründen notwendig, da die Pfadplanung und die Bewegungsplanung
erst abgebrochen werden, wenn die gemessene Rechenzeit die angegebenen Grenzwerte über-
schreitet. Die Berechnung einer Trajektorie muss jedoch vor dem Zeitpunkt tnew abgeschlossen
sein. In Zeile 4 wird die Bewegung des ASVs nach dem Modell (5.1)-(5.3) vom aktuellen Anfangs-
zustand bis zum zukünftigen Zeitpunkt tnew prädiziert und die sich daraus ergebene Trajektorie
wird in ξold gespeichert. In der Abbildung 5.24a ist die prädizierte Trajektorie illustiert. Wäh-
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5.5. Online-Algorithmus für die sequenzielle Bewegungsplanung

Algorithmus 25: SolveNextProblem-Prozedur des Online-Algorithmus
1: procedure (tξ,ξ)← SolveNextProblem(tξ,ξ,qG,O,∆p)
2: tnow← TimeNow();
3: tnew← tnow + tpmax+ tmmax+ tϵ;
4: ξold← TransformToCurrentFrame(ξ,∆p); // according to (5.72)
5: (xI ,τc,I)← ξold(tnew);
6: ξnew← SequentialPlanner(xI ,τc,I ,qG,O,∆p, tpmax, t

m
max); // see algorithm 22

7: tnow← TimeNow();
8: ξ←{ξold([tnow, tnew]), ξnew};
9: tξ← tnow;

10: end
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x
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tnew

(a) Berechnung des Anfangszustandes auf Basis
der Trajektorie ξold (Zeile 5).
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x
+ t
m
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x
+ tϵ

tnow tnew

(b) Zusammenfügen der zwei Trajektorien ξold
und ξnew (Zeile 7).

Abbildung 5.25.: Schematische Darstellung der SolveNextProblem-Prozedur zu zwei Zeitpunkten
vor und nach der sequenziellen Bewegungsplanung.

rend der Prädiktion wird angenommen, dass τc = const. gilt. In Zeile 5 wird xI sowie τc,I aus
der prädizierten Trajektorie zum Zeitpunkt tnew ermittelt. Ausgehend von diesen Anfangswer-
ten, die in Abbildung 5.24 durch einen blauen Punkt gekennzeichnet sind, erfolgt in Zeile 6 die
sequenzielle Bewegungsplanung nach Algorithmus 22. Das Ergebnis ist eine Trajektorie ξnew,
die zum Zeitpunkt tnew startet, wie in Abbildung 5.24b dargestellt ist. Anschließend wird tnow
aktualisiert (Zeile 7). In Zeile 8 werden ξold und ξnew zusammengefügt, wobei aus ξold nur das
Zeitintervall [tnow, tnew] verwendet wird. Hierbei wird sich zunutze gemacht, dass eine Trajek-
torie per Definition nach (2.4) nicht den Anfangszustand enthält. Dadurch lassen sich ξold und
ξnew nahtlos miteinander verbinden, ohne dass x und τc zum Zeitpunkt tnew mehrfach enthalten
sind. Der Startzeitpunkt der Trajektorie wird in Zeile 9 gesetzt und entspricht der aktuellen Zeit
tnow.

Die SolveNextProblem-Prozedur ist in Algorithmus 25 beschrieben und eine schematische Dar-
stellung ist in der Abbildung 5.25 gezeigt. Die grundsätzliche Vorgehensweise ist dabei vergleich-
bar mit der der SolveInitialProblem-Prozedur. Der Unterschied besteht in der Bestimmung der
Anfangswerte xI und τc,I für die sequenzielle Bewegungsplanung. In Zeile 4 wird die aktuelle
Trajektorie mit der Positionsdifferenz ∆p = (∆x,∆y)T mit

xold,i = xi−∆x
yold,i = yi−∆y

(5.72)

für alle xi ∈ ξ in das neue Koordinatensystem transformiert. Die Anfangswerte xI und τc,I
werden in Zeile 5 aus Trajektorie ξold zum Zeitpunkt tnew ermittelt, wie in Abbildung 5.25a
illustriert ist. Ausgehend von diesen Anfangswerten wird in Zeile 6 das Problem der sequen-
ziellen Bewegungsplanung gelöst. Die Zeilen 7-9 sind identisch zu denen aus Algorithmus 24.
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In der Abbildung 5.25b ist das Zusammenfügen von Trajektorien grafisch dargestellt. Die grün
gestrichelte Linie entspricht dem Teil der Trajektorie ξold, der verworfen wird und durch die
blau markierte neu geplante Trajektorie ξnew ersetzt wird.
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6. Simulative Verfahrensanalyse

In diesem Kapitel wird das entwickelte Verfahren zur sequenziellen Bewegungsplanung autono-
mer Wasserfahrzeuge in mehreren Simulationsexperimenten analysiert. Nach der Beschreibung
der Testumgebung, in welcher die Simulationen durchgeführt werden, wird die sequenzielle Be-
wegungsplanung für ein Beispielszenario mit einem festgelegten Parametersatz ausgeführt. Im
Anschluss wird der Einfluss verschiedener Tuningparameter auf die resultierende Lösung der
Pfad- und Bewegungsplanung untersucht. Für die Darstellung von Parameterwerten wird im wei-
teren Verlauf dieser Arbeit auf die Angabe von Einheiten verzichtet. Alle Zahlenwerte beziehen
sich grundsätzlich auf das internationale Einheitensystem, sofern nicht anders gekennzeichnet.

6.1. Beschreibung der Simulationsumgebung

Für sämtliche Simulationsexperimente wird das ASV des deutschen Forschungsprojektes A-
SWARM (Autonome elektrische Schifffahrt auf Wasserstraßen in Metropolregionen) [115] ver-
wendet, welches in Abbildung 6.1 gezeigt ist. Im Nachfolgenden werden die fahrzeugspezifischen
Eigenschaften beschrieben, die für die Bewegungsplanung von Bedeutung sind. Neben der geo-
metrischen Form des Fahrzeuges wird ein konkretes Bewegungsmodell vorgestellt und auf die
Parametrisierung der ExplorePath-Prozedur eingegangen.

6.1.1. Fahrzeugform

Das ASV hat eine rechteckige Grundform mit einer Länge von 6.0m und einer Breite von 2.5m.
Wie in den Abschnitten 5.3.5 und 5.4.4 beschrieben wurde, muss die geometrische Fahrzeugform
für einen sicheren Kollisionstest innerhalb der Pfad- und Bewegungsplanung größer als die reale
geometrische Form sein. Während des Kollisionstests wird eine beliebige Kurve durch zahlreiche
Liniensegmente approximiert, wobei der maximale Positionsfehler der Approximation mit ∆pmax
und der maximale Approximationsfehler für den Heading-Winkel mit ∆ψmax festgelegt wird. Im
Rahmen der folgenden Untersuchungen wird ∆pmax = 0.1 und ∆ψmax = 5◦ gewählt. Nach der
in Appendix A.3.2 beschriebenen Vorgehensweise wird das Fahrzeugpolygon als ein Rechteck
mit der Länge von 6.5m und Breite von 3.3m repräsentiert. Der Ursprung des körperfesten
Koordinatensystems befindet sich im Mittelpunkt des Rechteckes.

6.1.2. Bewegungsmodell

Das ASV verfügt über zwei um die Hochachse verdrehbare Pod-Antriebe, deren Propeller so
ausgelegt sind, dass der Betrag der Schubkraft bei gleicher Drehzahl in beiden Drehrichtungen
identisch ist. Die Antriebskonfiguration entspricht der aus Abbildung 5.21a und der Bereich
der realisierbaren Kräfte hat die in Abbildung 5.21b gezeigte Form. Ein einzelner Pod-Antrieb
produziert eine Schubkraft von maximal 500N. Die maximale Stellgröße auf Kraft-Momente-
Ebene liegt bei Xmax = 700, Ymax = 550 und Nmax = 750. Für die Bewegungsplanung werden
jedoch nur 90% der maximalen Stellgröße benutzt, damit das Control-System des Fahrzeuges die
Möglichkeit hat, externe Störungen und Modellungenauigkeiten auszuregeln. Dementsprechend
wird die maximale Eingangsgröße mit Xmax = 630, Ymax = 495 und Nmax = 675 festgelegt.
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Abbildung 6.1.: ASV des A-SWARM-Projektes.

Parameter Wert

F
(︂−31.61 0 0 233.74 0 0 133.46 −20.79 0 0

0 −41.71 17.24 0 −251.24 −0.48 5.3 0 −167.98 497.44
0 0.018 −23.53 0 0.11 0.65 −0.0023 0 0.0724 −678.80

)︂
×10−3

B
(︂ 0.2379 −0.0046 0.01

−0.0093 0.2152 −0.025
−0.0022 −0.0029 0.043

)︂
×10−3

{TX , TY , TN} {0.2, 0.2, 0.2}
{Xmax, Ymax, Nmax} {630, 495, 675}
{Xmin, Ymin, Nmin} {−630, −495, −675}

Tabelle 6.1.: Modellparameter für das ASV des A-SWARM-Projektes.

Das Bewegungsmodell des ASVs entspricht den Gleichungen (5.1)-(5.3), wobei

f(ν) =

⎛⎜⎝f11 f12 · · · f1,10
f21 f22 · · · f2,10
f31 f32 · · · f3,10

⎞⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

F

(︂
u v r vr ur uv r2 u3 v3 r3

)︂T

⏞ ⏟⏟ ⏞
n(ν)

(6.1)

ist. In der Tabelle 6.1 sind alle Parameter des Bewegungsmodells zusammengefasst. Die Werte
für F und B resultieren aus Identifikationsfahrten mit dem realen Fahrzeug. Die Matrix B
besitzt vollen Rang. Demzufolge kann sich das ASV unabhängig in allen drei Freiheitsgraden
bewegen.

6.1.3. Parametrisierung der ExplorePath-Prozedur

Innerhalb der ExplorePath-Prozedur der Bewegungsplanung wird ein Eingangsfilter zur Vermei-
dung sprunghafter Stellgrößen verwendet. Die zugehörigen Zeitkonstanten werden in den Simu-
lationsexperimenten mit Tf1 = Tf2 = Tf3 = 0.5 gewählt. Auf Basis der Modellparameter sowie
der gewählten Zeitkonstanten für das Eingangsfilter wird der Posenregler parametrisiert. Die
Systemmatrix Aη der linearisierten Zustandsraumdarstellung (5.66) besitzt 12 Eigenwerte. Mit
dem pole-placement-Verfahren wird die Verstärkungsmatrix

Kη =
(︂
Kη,1 Kη,2 Kη,3 Kη,4

)︂
(6.2)

berechnet, sodass die Polstellen des geschlossenen Regelkreises den gewünschten Polstellen ent-
sprechen. Das System entspricht einer Integratorkette aus vier Integratoren für jeden der drei
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6.1. Beschreibung der Simulationsumgebung

Parameter Wert

{Tf1, Tf2, Tf3} {0.5, 0.5, 0.5}

Kη,1

⎛⎝0.054 0 0
0 0.054 0
0 0 0.054

⎞⎠
Kη,2

⎛⎝0.531 0 0
0 0.531 0
0 0 0.531

⎞⎠
Kη,3

⎛⎝1.785 0 0
0 1.785 0
0 0 1.785

⎞⎠
Kη,4

⎛⎝2.35 0 0
0 2.35 0
0 0 2.35

⎞⎠
rx,max 10
ry,max 6
rψ 0.6

rp,min 2
{∆xth, ∆yth, ∆ψth} {0.25, 0.25, 0.15}
{uth, vth, rth} {0.1, 0.1, 0.01}
{Xth, Yth, Nth} {10, 10, 10}

Tabelle 6.2.: Tuningparameter für die ExplorePath-Prozedur.

Freiheitsgrade. Aus diesem Grund werden vier dreifach-Pole für die Gesamtdynamik vorgege-
ben. Dabei wird gefordert, dass der geschlossene Regelkreis stabil ist und kein Überschwingen
entsteht. Infolgedessen müssen alle Polstellen in der offenen linken Halbebene des Pol-Nullstellen-
Diagramms liegen und reellwertig sein. Für die Simulationsuntersuchungen werden die folgenden
Werte für die gewünschten Polstellen gewählt.{︂

(−1.2)3, (−0.6)3, (−0.3)3, (−0.25)3
}︂

Hierbei kennzeichnet der Exponent 3, dass es sich um eine dreifache Polstelle handelt. Die
resultierenden Teilmatrizen der Verstärkungsmatrix (6.2) können der Tabelle 6.2 entnommen
werden.

Eine Pose gilt innerhalb der ExplorePath-Prozedur als erreicht, wenn (5.44) erfüllt ist, also
die Beträge der Posendifferenz sowie der Geschwindigkeiten und Kräfte unterhalb der festgeleg-
ten Schwellwerte liegen. In der Tabelle 6.2 sind ebenfalls die für die Simulationsuntersuchungen
verwendeten Schwellwerte sowie die für das Guidance-Gesetz gewählten Tuningparameter dar-
gestellt.

6.1.4. Hardware und Testdaten

Sämtliche Untersuchungen werden auf einem Industrie-PC durchgeführt, der mit einer Intel Core
i9-13900E CPU und 32 GB Arbeitsspeicher ausgestattet ist. Dieser Industrie-PC wird ebenfalls
für die Applizierung des entwickelten Verfahrens auf einem realen Versuchsträger eingesetzt. Das
in Kapitel 5 vorgestellte Verfahren zur sequenziellen Bewegungsplanung autonomer Wasserfahr-
zeuge ist in C++ implementiert.

Um den Einfluss einzelner Parameter analysieren und bewerten zu können, wird das entwi-
ckelte Verfahren anhand zahlreicher, unterschiedlicher Szenarien getestet, die realen Situationen
entsprechen. Zu diesem Zweck wird ein Testdatensatz mit 100 Szenarien generiert, die sich in
ihrem Schwierigkeitsgrad unterscheiden. Sie reichen von trivialen Planungsproblemen, bei denen
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Abbildung 6.2.: Kartenausschnitte mit unbewegten Hindernissen (grau) des generierten
Szenarien-Datensatzes SD100.

sich Start- und Zielpunkt direkt miteinander verbinden lassen, bis hin zu Planungsproblemen mit
engen Passagen und zahlreichen Hindernissen, die umfahren werden müssen. Als Datengrund-
lage dienen IENCs, die von der Wasserstraßen- und Schifffahrtsverwaltung des Bundes (WSV)
frei online zur Verfügung stehen [103] und eine Vielzahl von Karten deutscher Binnengewässer
beinhalten. Basierend auf diesem Kartenmaterial werden 100 verschiedene Punkte entlang von
Wasserstraßen ausgewählt. Um jeden Punkt wird ein gleichgroßes Gebiet von 200m×200m de-
finiert. Unbewegte Hindernisse wie beispielsweise Landflächen, Stege und Pfeiler werden anhand
von konvexen Polygonen abgebildet. Zusätzlich wird für jedes Szenario eine Start- und Zielpose
derart festgelegt, dass eine Verbindung beider möglich ist. Die Initialwerte für die Geschwin-
digkeiten, Kräfte und Stellgrößen sind in allen Szenarien auf null gesetzt, damit xI ∈ Xfree gilt.
Alle 100 Szenarien werden in einem Datensatz zusammengefasst, der im Folgenden mit SD100
bezeichnet wird. Abbildung 6.2 zeigt den generierten Datensatz. Jedes Quadrat entspricht hier-
bei einem Szenario und zeigt einen 200m×200m großen Kartenausschnitt, wobei unbewegte
Hindernisse grau dargestellt sind.

6.2. Sequenzielle Bewegungsplanung für ein Beispielszenario

In diesem Abschnitt wird das Verfahren der sequenziellen Bewegungsplanung entsprechend
dem Algorithmus 22 für ein Beispielszenario aus SD100 appliziert, wobei der Kartenaus-
schnitt auf 60m×60m reduziert wird, damit das ASV und die Resultate der Pfad- und Be-
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6.2. Sequenzielle Bewegungsplanung für ein Beispielszenario

Parameter Wert Beschreibung

Ts 0.05 Abtastzeit der Lösungstrajektorie.
npmax 1000 Maximale Anzahl an Knoten in T während der Pfadplanung.
nmmax 500 Maximale Anzahl an Knoten in T während der Bewegungsplanung.
wψ 3 Wichtungsfaktor für ψ im Kostenterm cρ.
wv 2 Wichtungsfaktor für Querbewegungen im Kostenterm cv.
wα 0 Wichtungsfaktor für Quer- und Rückwärtsbewegungen in cv.
wβ 1 Stauchungsfaktor der Gewichtungsfunktion für die Rückwärtsfahrt.
α 5 Wichtungsfaktor für das Skalarfeld fε im Kostenterm cµ.
β 0.02 Exponentieller Abfall des Skalarfeldes fε.
g 0.05 Auflösung der LUT des Skalarfeldes.
mg 10 Modulofaktor, der angibt, für welche LUT-Einträge fε berechnet

wird.
λmax 50 Maximale Schrittweite innerhalb des RRT*-Algorithmus.
gmax 100 Periode für das goal sampling.
kmax 106 Anzahl der im Vorfeld generierten Pseudozufallszahlen.
Dxy 10 Dimension einer Sampling-Box in Positionskoordinaten.
Dψ π/4 Dimension einer Sampling-Box in Winkelkoordinaten.
Lmax 50 Maximale Weglänge eines Teilpfades für die Bewegungsplanung.

{κb1,κb2}
{︃(︃

3
0

)︃
,

(︃
−3
0

)︃}︃
Körperfeste Punkte an denen der Kostenterm cµ ausgewertet wird.

Tabelle 6.3.: Gewählte Tuningparameter für das Simulationsexperiment zur sequenziellen Bewe-
gungsplanung.

wegungsplanung zu unterschiedlichen Zeitpunkten der Iterationen besser zu erkennen sind.
Das Beispielszenario beinhaltet 16 konvexe Polygone und die Start- und Zielpose sind mit
qI = (47.6421, 23.8694, 2.0608)T und qG = (14.3894, 15.7678, −1.3897)T gegeben. In der Ta-
belle 6.3 sind die Tuningparameter der sequenziellen Bewegungsplanung zusammengefasst, die
für dieses Simulationsexperiment verwendet werden.

6.2.1. Pfadplanung

In der Abbildung 6.3 sind die Resultate der Pfadplanung nach unterschiedlicher Anzahl von
Iterationen dargestellt. Die unbewegten Hindernisse sind durch graue Flächen gekennzeichnet
und die Start- und Zielpose sind durch grüne bzw. blaue Rechtecke illustriert, welche die Po-
sen mithilfe der geometrischen Fahrzeugform repräsentieren. Der Baum T , welcher während
der Iterationen aufgebaut wird, ist durch graue Punkte dargestellt, die über graue Linien mit-
einander verbunden sind. Dabei ist zu beachten, dass diese Punkte lediglich einer Projektion
der dreidimensionalen Posen aus SE(2) auf eine zweidimensionale x-y-Ebene entsprechen. Die
farbige Linie zeigt den aktuellen Lösungspfad der Pfadplanung mit einem Farbverlauf von der
grünen Startpose zur blauen Zielpose. An jedem Knotenpunkt des Lösungspfades ist zudem das
Fahrzeugpolygon dargestellt, um den Heading-Winkel zu verdeutlichen.

Die Teilabbildung 6.3a zeigt das Ergebnis nach der ersten Iteration der Pfadplanung entspre-
chend Algorithmus 5. Die vorgegebene Zielpose qG ist als eine blau umrandete Box illustriert.
Während der ersten Iteration wird in der Sample-Prozedur das goal sampling durchgeführt. Die
direkte Verbindung von qI zu qG ist aufgrund von Hindernissen jedoch nicht möglich, sodass in
dieser Iteration kein neuer Knoten dem Baum hinzugefügt wird. Als Resultat enthält der Baum
ausschließlich die Startpose qI , welche gleichzeitig den aktuellen Lösungspfad darstellt. In den
nachfolgenden Iterationsschritten werden fortlaufend zufällige Samples generiert, von denen ei-
nige erfolgreich dem Baum hinzugefügt werden können. Das Ergebnis nach 50 Iterationen ist in
Teilabbildung 6.3b dargestellt. Der Baum besteht aus 14 Knoten und enthält bereits Zweige, die
um das Hindernis verlaufen, welches sich zwischen qI und qG befindet. Der aktuelle Lösungspfad
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Abbildung 6.3.: Resultate der Pfadplanung nach unterschiedlicher Anzahl an Iterationen i mit
den Kostenwerten c von der Startpose qI (grün) zur Zielpose qG (blau).

ist farblich markiert und entspricht dem Zweig des Baums, dessen Blattknoten der Zielpose am
dichtesten kommt. Die Zielpose selbst wird nicht erreicht. Nach 51 weiteren Iterationen kommt
es während der Iteration i = 101 erneut zum goal sampling, da die Periode für das goal samp-
ling entsprechend der Tabelle 6.3 auf gmax = 100 gesetzt ist. Aus dem Baum, der bereits 50
Knoten enthält, wird ein Knoten ausgewählt, der eine optimale, kollisionsfreie Verbindung zu
qG erzeugt. Ab diesem Zeitpunkt ist die Zielpose qG mit einem Kostenwert von c = 180.0207
im Baum enthalten. Der Kostenwert c beschreibt die Gesamtkosten von qI zu qG entlang des
Zweiges, welcher die zwei Posen miteinander verbindet, und wird mithilfe der Kostenfunktion
(5.13) berechnet.

Die weiteren Teilabbildungen 6.3d, 6.3e und 6.3f zeigen das Ergebnis der Pfadplanung nach
1000, 10000 und 50000 Iterationen. Es ist zu erkennen, dass die Dichte der Knoten des Baums
im freien Konfigurationsraum weiter zunimmt. Die maximale Anzahl an Knoten, die im Baum
gespeichert werden können, ist auf npmax = 1000 beschränkt. Bereits nach 1418 Iterationen ist
diese maximale Anzahl erreicht. In allen nachfolgenden Iterationen können weitere Knoten nur
hinzugefügt werden, indem zufällige Blattknoten entfernt werden, wie es Algorithmus 6 vorsieht.
Dadurch ist es möglich, den Kostenwert c für einen Lösungspfad fortlaufend zu minimieren. Nach
10000 Iterationen wird auf diese Weise ein Kostenwert von c= 140.6032 erreicht und nach 50000
Iterationen ergibt sich c = 138.1391. Mit zunehmender Anzahl an Iterationen konvergiert der
Lösungspfad gegen den optimalen Pfad.

In der Abbildung 6.4 ist die Konvergenz des Kostenwertes c in Abhängigkeit von der Rechenzeit
über einen Zeitraum von einer Sekunde dargestellt. Zum Zeitpunkt t= 0 existiert noch kein
Lösungspfad. Nach einer Rechenzeit von etwa 2.1ms wird während der Iteration i= 101 eine
Lösung gefunden, die einen Kostenwert von c= 180.0207 aufweist. Dieser Zeitpunkt entspricht
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Abbildung 6.4.: Konvergenz des Kostenwertes c von qI zu qG in Abhängigkeit von der Rechenzeit
tc.

der Abbildung 6.3c. Bereits nach 200ms wird ein Kostenwert von c= 141.4604 erzielt. Ab diesem
Zeitpunkt wird zunehmend mehr Rechenzeit benötigt, um den Kostenwert weiter zu minimieren,
wobei keine signifikante Verbesserung zu erkennen ist. Nach einer Rechenzeit von einer Sekunde
wird nach insgesamt 24779 Iterationen ein Kostenwert von c= 138.9152 erreicht. Dies entspricht
etwa der Hälfte an Iterationen, die für das Ergebnis in Abbildung 6.3f notwendig sind, bei
dem der Kostenwert bei 138.1391 liegt. Die Abbildung 6.4 zeigt, dass nach einer Rechenzeit
im Bereich einiger Hundert Millisekunden praktikable Ergebnisse erzielt werden. Die Zeit für
das Konvergieren hängt jedoch von der Wahl einiger Tuningparameter sowie dem Szenario ab,
worauf in den nachfolgenden Abschnitten dieses Kapitels eingegangen wird.

6.2.2. Bewegungsplanung

Im Anschluss an die Pfadplanung erfolgt die Bewegungsplanung nach Algorithmus 13. In der
Abbildung 6.5 sind die Resultate der Bewegungsplanung nach einer unterschiedlichen Anzahl von
Iterationen dargestellt. Die Farbgebung ist identisch zu der aus Abbildung 6.3. Es werden jedoch
nicht die Knoten und Zweige des Baums gezeigt, sondern die Trajektorien, die sich durch die
ExplorePath-Prozedur entlang der Zweige ergeben. Ebenso ist nicht der Lösungspfad, sondern
die Lösungstrajektorie ξ mit einem Farbverlauf von der grünen Startpose zur blauen Zielpose
illustriert. Entlang dieser Lösungstrajektorie ist das Fahrzeugpolygon zu mehreren Zeitpunkten
mit einem zeitlichen Abstand von einer Sekunde abgebildet.

Die erste Teilabbildung 6.5a verdeutlicht die Berechnung des Teilpfades Πt. Der resultierende
Pfad der Pfadplanung wird entsprechend der TrimPath-Prozedur aus Algorithmus 15 auf eine
maximale Weglänge beschränkt, die nach Tabelle 6.3 mit Lmax = 50 gegeben ist. In der Grafik
ist der Teilpfad als schwarze Linie gekennzeichnet und die rot gestrichelte Linie stellt den Teil des
Lösungspfades der Pfadplanung dar, der entfernt wurde. Die Zielpose für die Bewegungsplanung
ist mit qG beschriftet und entspricht der Endpose von Πt. Der gewählte Datensatz aus SD100
enthält den Anfangszustand xI mit den Initialwerten ηI = (47.6421, 23.8694, 2.0608)T, νI = 0
und τI = 0. Die initiale Stellgröße ist mit τc,I = 0 gegeben.

In der Teilabbildung 6.5b ist das Ergebnis der Bewegungsplanung nach der fünften Iteration
dargestellt. Die Sample-Prozedur aus Algorithmus 16 wählt während der ersten Iterationen die
Posen aus Πt \qI , bevor zufällige Samples generiert werden. Aus diesem Grund wird für die
Iteration i = 5 bereits eine Lösungstrajektorie bis zur sechsten Pose aus Πt generiert. Alle bis-
herigen Samples konnten erfolgreich dem Baum hinzugefügt werden, sodass dieser einschließlich
des Wurzelknotens sechs Knoten beinhaltet. Die Teilabbildung 6.5c zeigt das Resultat nach sechs
weiteren Iterationen. Während der Iteration i= 11 wird die Zielpose qG dem Baum hinzugefügt.
Der Kostenwert c beschreibt die Gesamtkosten des Referenzpfades von qI zu qG nach der Kos-
tenfunktion (5.13) und resultiert zu c= 116.2416. Dieser Kostenwert entspricht dem Kostenwert
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Abbildung 6.5.: Resultate der Bewegungsplanung nach unterschiedlicher Anzahl an Iterationen
i mit den Kostenwerten c von der Startpose qI (grün) zur Zielpose qG (blau).

des Teilpfades Πt. Der Lösungspfad der zuvor durchgeführten Pfadplanung hat einen Kosten-
wert von c = 138.1391. Da für die Bewegungsplanung nur ein Teilpfad dieses Lösungspfades
verwendet wird, ergeben sich folglich Kostenwerte, die unter diesem Wert liegen.

Nach der Iteration i= 11 wurden alle Samples aus Πt \qI verwendet und alle nachfolgenden
Samples werden zufällig aus Sampling-Boxen um Πt gezogen, wie in Abschnitt 5.4.2 beschrieben
wurde. Die Teilabbildung 6.5d zeigt das Resultat der Bewegungsplanung nach 100 Iterationen.
Es ist zu erkennen, dass dem Baum erfolgreich weitere Knoten hinzugefügt werden konnten. Der
Kostenwert bleibt im Vergleich zur Iteration i= 11 unverändert, da keiner der neu hinzugefüg-
ten Knoten zu einem Referenzpfad mit geringeren Kosten geführt hat. Mit steigender Anzahl
von Iterationen nimmt die Dichte an Knoten in der Umgebung von Πt zu. Die Teilabbildung
6.5e stellt das Ergebnis nach 500 Iterationen dar. Durch das fortlaufende Sampling wurde ein
Referenzpfad mit einem geringeren Kostenwert von c = 115.845 gefunden. Diese Verbesserung
ist minimal und macht sich in der grafischen Darstellung nicht bemerkbar. Die maximale Anzahl
von Knoten, die im Baum gespeichert werden können, ist auf nmmax = 500 beschränkt und wird
nach 658 Iterationen erreicht. Um weitere Knoten hinzufügen zu können, werden zufällige Blatt-
knoten entfernt, wie in Algorithmus 14 beschrieben wurde. Der Referenzpfad wird infolgedessen
kontinuierlich verbessert. Die Teilabbildung 6.5f zeigt das Ergebnis nach 5000 Iterationen. Der
resultierende Kostenwert des Referenzpfades liegt bei c = 115.7363 und zeigt keine signifikante
Verbesserung gegenüber der Iteration i= 500. Das liegt vor allem daran, dass alle Posen aus
Πt \qI zur initialen Lösung während der Iteration i = 11 beigetragen haben und Πt selbst ein
Teil des optimierten Pfades der Pfadplanung ist, der nach 50000 Iterationen entstanden ist.

Die zeitlichen Verläufe der Zustands- und Stellgrößen der Lösungstrajektorie sind in Abbil-
dung 6.6 gezeigt. Die Trajektorie wurde mit einer Abtastzeit von Ts = 0.05 berechnet und enthält
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Abbildung 6.6.: Zeitlicher Verlauf der Zustands- und Stellgrößen der resultierenden Trajektorie.

zeitdiskrete Zustands- und Stellgrößen über eine Dauer von etwa 100s. In der Abbildung 6.6a
sind der Positionsverlauf der Trajektorie in der x-y-Ebene und das Fahrzeugpolygon zu vier
verschiedenen Zeitpunkten illustriert. Die Teilabbildungen 6.6b, 6.6c und 6.6d zeigen den zeit-
lichen Verlauf der Geschwindigkeit ν, des Kräfte-Momenten-Vektors τ sowie der Stellgröße τc.
Da jeder Freiheitsgrad des Kraftmodells (5.3) aus einem Verzögerungsglied erster Ordnung mit
einer Zeitkonstante von T = 0.2 besteht, ist über den dargestellten Zeitraum kein signifikanter
Unterschied zwischen τ und τc zu erkennen. Jedoch ist in der Teilabbildung 6.6d zu sehen, dass
es keine sprunghaften Änderungen der Stellgröße gibt, was auf die Wirkung des Eingangsfilters
(5.43) zurückzuführen ist. Während der Beschleunigungsphase zum Zeitpunkt t= 0 steigt die
geforderte Längskraft innerhalb von 2.5s kontinuierlich auf einen Wert von etwa Xc = 590. Am
Ende der Trajektorie gehen ν, τ und τc zu null. Die Zielpose gilt als erreicht, sobald sich alle
Zustandsgrößen innerhalb des Zielgebietes nach (5.44) befinden.

Die mittlere Längsgeschwindigkeit im Zeitraum von t= 5 bis t= 75 liegt bei etwa 0.55m/s und
ist kleiner als die maximale Längsgeschwindigkeit des ASVs von etwa 1.8m/s, da die Position
einen geringen Abstand zu Hindernissen aufweist. Entsprechend der Tabelle 6.2 ist der Radius
des Ellipsoids, welches für das Guidance-Gesetz verwendet wird, in Längsrichtung auf rx,max = 10
beschränkt. Die Größe des Ellipsoids wird je nach Abstand zu Hindernissen nach (5.70) reduziert,
sodass der Betrag des maximalen Positionsfehlers bis etwa zum Zeitpunkt t= 60 kleiner als
rx,max ist. Demzufolge beschränken die Hindernisse in der unmittelbaren Umgebung des ASVs
dessen Geschwindigkeit. Erst etwa zum Zeitpunkt t= 65 wird der Abstand zu Hindernissen
größer und das Fahrzeug beschleunigt, was am kontinuierlichen Anstieg der Stellgröße Xc in der
Teilabbildung 6.6d sowie der Längsgeschwindigkeit u in der Teilabbildung 6.6b zu erkennen ist.
Ab dem Zeitpunkt t= 80 wird die Geschwindigkeit jedoch reduziert, da der Abstand des ASVs
zur Zielpose und somit der Regelfehler der Posenregelung kleiner wird.

Die Teilabbildung 6.6d zeigt deutliche Änderungen der Stellgröße τc über den gesamten Zeit-
verlauf der Trajektorie, was auf mehrere Ursachen zurückzuführen ist. Das in der Teilabbildung
6.6a dargestellte Manöver ist durch Beschleunigungsphasen und signifikante Änderungen des
Heading-Winkels gekennzeichnet, sodass kein stationärer Zustand erreicht wird, in dem τ̇c = 0
gilt. In jedem Zeitschritt wird das Ellipsoid innerhalb des Guidance-Gesetzes basierend auf dem
Abstand zur Hindernisstruktur angepasst. Durch diese fortwährende Anpassung des Ellipsoids
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Parameter Wertebereich Beschreibung

wψ > 0 Wichtungsfaktor für ψ im Kostenterm cρ.
wv ≥ 0 Wichtungsfaktor für Querbewegungen im Kostenterm cv.
wα ≥ 0 Wichtungsfaktor für Quer- und Rückwärtsbewegungen in cv.
wβ > 0 Stauchung der Gewichtungsfunktion für Quer- und Rückwärtsfahrt.
α ≥ 0 Wichtungsfaktor für das Skalarfeld fε im Kostenterm cµ.
β > 0 Exponentieller Abfall des Skalarfeldes fε.

Tabelle 6.4.: Erlaubter Wertebereich der Tuningparameter für die Kostenfunktion.

entlang des geplanten Referenzpfades wird die Posendifferenz und die damit einhergehende Stell-
größe kontinuierlich verändert. Die Posendifferenz für die Posenregelung wird aus dem Schnitt-
punkt des Ellipsoids mit dem Referenzpfad berechnet. Da das Ellipsoid unterschiedliche Radien
in Längs- und Querrichtung besitzt, hat ein mit ψ gedrehtes Ellipsoid einen Einfluss auf die
berechnete Posendifferenz. Darüber hinaus wird der Posenfehler innerhalb der Posenregelung
in körperfesten Koordinaten betrachtet, sodass dieser nach (5.46) nichtlinear von ψ abhängt.
Da ein linearer Regler verwendet wird, dessen Entwurf auf der Linearisierung des nichtlinearen
Modells (5.47) beruht, ergeben sich Abweichungen, auf die der Posenregeler reagiert.

6.3. Einfluss der Tuningparameter der Kostenfunktion

Sowohl in der Pfadplanung als auch in der Bewegungsplanung wird nach einem optimalen Pfad
gesucht, entlang dessen die Kostenfunktion (5.13) einen minimalen Wert annimmt. Die Kosten-
funktion besteht aus drei Termen, die über Tuningparameter gegeneinander gewichtet werden,
wie in Abschnitt 5.3.2 beschrieben wurde. In der Tabelle 6.4 sind die zu wählenden Tuningpara-
meter wψ, wv, wα, wβ , α und β mit den zugehörigen Wertebereichen dargestellt. Die Wahl der
Parameter hat einen signifikanten Einfluss auf den resultierenden Verlauf der Posen innerhalb des
Lösungspfades. Um diesen Einfluss analysieren zu können, wird zunächst ein geeignetes Testsze-
nario definiert. Die Start- und Zielpose werden mit qI = (0,0,0)T und qG = (0,50,0)T festgelegt.
Zwischen diesen Posen wird ein rechteckiges Hindernis generiert, sodass die Änderung des zu
untersuchenden Tuningparameters erkennbare Auswirkungen auf den resultierenden Lösungs-
pfad hat. Der Lösungspfad wird mithilfe des Pfadplanungsalgorithmus berechnet, wobei eine
maximale Anzahl an Iterationen anstelle einer maximalen Rechenzeit definiert wird. Für die
nachfolgenden Simulationsexperimente sind die verwendeten Tuningparameter der Pfadplanung
identisch zu denen aus Tabelle 6.3, während wψ, wv, wα, wβ , α und β modifiziert werden. Für
jeden Versuch werden 106 Iterationen durchgeführt.

6.3.1. Tuningparameter wψ

Zunächst wird wv = wα = α= 0 gewählt, um den spezifischen Einfluss von wψ auf den resultie-
renden Lösungspfad zu untersuchen. Es werden sechs Versuche mit unterschiedlichen Werten
für wψ durchgeführt. Die Ergebnisse sind in der Abbildung 6.7 gezeigt, wobei die Farbgebung
identisch zu der aus Abschnitt 6.2 ist. In der Teilabbildung 6.7a ist zu erkennen, dass der
Heading-Winkel entlang des Pfades stark variiert. Die Ursache dafür ist, dass Winkelände-
rungen zwischen zwei Posen gegenüber der Positionsänderung aufgrund des vergleichsweise
geringen Wichtungsfaktors wψ = 0.1 keinen signifikanten Beitrag zur Kostenfunktion liefern.
Es tragen vorrangig Konfigurationen mit kurzer Weglänge in x und y zum Lösungspfad
bei und der Heading-Winkel dieser Konfigurationen spielt nur eine untergeordnete Rolle.
Würde die Anzahl an Iterationen größer gewählt werden, dann entstünden auch Samples mit
geringeren Winkelabweichungen. Jedoch erzeugt selbst eine maximale Winkeländerung von π
bei einem Wichtungsfaktor von wψ = 0.1 nur eine Veränderung des Kostenwertes von 0.314,
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Abbildung 6.7.: Resultierender Lösungspfad mit dem Kostenwert c von der Startpose qI (grün)
zur Zielpose qG (blau) für verschiedene Werte von wψ mit wv = wα = α= 0.

was lediglich etwa 0.6% der Gesamtkosten entspricht. Demzufolge führt weiteres Iterieren zu
keiner signifikanten Reduktion des Kostenwertes. In den nachfolgenden Teilabbildungen 6.7b
bis 6.7f ist zu erkennen, dass mit größeren Werten für wψ Winkeländerungen entlang des Pfades
bestraft werden. Der Kostenwert c wird dementsprechend größer. Für Wichtungsfaktoren
bis wψ = 3 wird das rechteckige Hindernis mit einem Heading-Winkel von 90◦ passiert, da
dadurch die Positionsänderungen vergleichsweise klein sind. Ab einem Wichtungsfaktor von
wψ = 5 führen Winkeländerungen zu entsprechend großen Kostenwerten, sodass der optimale
Pfad kaum Winkeländerungen aufweist, wie in den Teilabbildungen 6.7e und 6.7f zu erkennen ist.

In der metrischen Distanzfunktion (5.12) wird mit wψ der Winkelabstand gegenüber dem
Positionsabstand zwischen zwei Konfigurationen gewichtet. Diese Metrik wird unter anderem
in der NearestNeighbor-Funktion der Pfadplanung aus Algorithmus 6 verwendet, um während
einer Iteration den dichtesten Knoten des Baums zu einer zufälligen Konfiguration auszuwählen.
Durch zufälliges Sampeln kann wψ einen Einfluss auf die Performance der Pfadplanung haben,
was an einem konkreten Beispiel verdeutlicht wird.

Gegeben sei ein Szenario entsprechend der Abbildung 6.8a mit zwei rechteckigen Hindernis-
sen in der Umgebung von qG, sodass keine direkte Verbindung von qI zu qG möglich ist. Das
Fahrzeug ist mit einem Rechteck der Dimension 10m×2m gegeben. In der Abbildung 6.8b ist
die Anzahl der notwendigen Iterationen i in Abhängigkeit von wψ dargestellt, die durchgeführt
werden müssen, um die Zielkonfiguration mithilfe der goal-sampling-Heuristik, die in Abschnitt
5.3.3 beschrieben wurde, exakt zu erreichen. Es ist zu erkennen, dass für Werte von wψ < 2 die
Anzahl an Iterationen zunimmt, während für wψ ≥ 5.7 die Zielpose aufgrund des goal samplings
bereits in der Iteration i= 201 erreicht werden kann. Demzufolge erfordern Werte von wψ < 2
für dieses konkrete Beispiel eine hohe Rechenzeit. Der Grund für diesen Effekt ist, dass durch zu-
fälliges Sampling eine Konfiguration qi nahe der Zielkonfiguration qG generiert und dem Baum
hinzugefügt werden kann, die eine hohe Winkelabweichung bei einer vergleichsweise geringen
Positionsabweichung aufweist und die durch die geringe Distanz zu qG als Kandidat für das goal
sampling verwendet wird. Ist keine kollisionsfreie Verbindung von qi zu qG möglich, muss solan-
ge iteriert werden, bis ein besserer Kandidat als qi mit einem geringeren Abstand zu qG erzeugt
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Abbildung 6.8.: Einfluss von wψ auf die Performance für ein konkretes Beispielszenario.

wird. Dieser Sachverhalt wird an einem Zahlenbeispiel veranschaulicht. Es werden zwei Konfigu-
rationen q1 = (1, 50, π)T und q2 = (10, 50, 0)T betrachtet, deren Distanz zu qG = (0, 50, 0)T

entsprechend der metrischen Distanzfunktion (5.12) mit

ρ(q1,qG) =
√︂

1+(wψπ)2

und
ρ(q2,qG) = 10

berechnet werden. Ist nun
wψ = 1

π

√︁
102−1≈ 3.1671 ,

dann sind q1 und q2 im selben Abstand zu qG. Daraus folgt, dass für wψ < 3.1671 die Konfigu-
ration q1 dichter an qG ist, als q2. Somit wird q1 für das goal sampling ausgewählt. Da jedoch
keine kollisionsfreie Verbindung von q1 zu qG möglich ist, müssen weitere Iterationen durchge-
führt werden. Für wψ > 3.1671 liegt hingegen q2 dichter an qG und kann als Kandidat für das
goal sampling verwendet werden. Die Verbindung von q2 zu qG ist zudem kollisionsfrei und die
Zielkonfiguration kann dem Baum hinzugefügt werden. Es ist zu erwähnen, dass der beschriebe-
ne Effekt signifikant vom gewählten Szenario abhängt. Dennoch wird vorgeschlagen wψ > 2 zu
wählen. Ob sich wψ prinzipiell auf Basis von Kenngrößen wie der Fahrzeuggröße wählen lässt,
wird an dieser Stelle nicht untersucht.

6.3.2. Tuningparameter wv

Mit dem Tuningparameter wv wird die Querbewegung des Fahrzeuges entlang des Pfades be-
straft. Um den Einfluss von wv auf den resultierenden Lösungspfad untersuchen zu können, wird
wψ = 3 und wα = α= 0 gewählt. Es werden sechs Versuche mit unterschiedlichen Werten für wv
durchgeführt. Das Ergebnis ist in Abbildung 6.9 gezeigt. Die erste Teilabbildung 6.9a zeigt das
Ergebnis für wv = 0 und ist identisch zu Abbildung 6.7d. In der Teilabbildung 6.9b ist der Lö-
sungspfad für einen Wichtungsfaktor von wv = 0.2 dargestellt. Im Vergleich zur Teilabbildung
6.9a ist zu erkennen, dass sich Änderungen des Heading-Winkels hin zu qI und qG verlagern
und dass entlang geradliniger Strecken weniger Änderungen des Heading-Winkels auftreten. Bei
größeren Werten von wv ist dieser Effekt in den Teilabbildungen 6.9c und 6.9d deutlicher zu
sehen. Auf geraden Strecken wird eine Querbewegung vermieden, da diese zu hohen Kostenwer-
ten führen würde. Anhand von (5.26) ist zu erkennen, dass der Kostenterm cv von der Länge
einer Wegstrecke abhängt und dass demzufolge das Drehen auf der Stelle cv = 0 ergibt. Werden
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Abbildung 6.9.: Resultierender Lösungspfad mit dem Kostenwert c von der Startpose qI (grün)
zur Zielpose qG (blau) für verschiedene Werte von wv mit wψ = 3, wα = 0, α= 0.

vergleichsweise große Werte für wv gewählt, dann besteht der optimale Pfad nur noch aus Längs-
bewegungen und dem Drehen auf der Stelle wie Abbildung 6.9f an einem Beispiel für wv = 200
zeigt.

Im Vergleich der Teilabbildungen 6.9c und 6.9d ist zu erkennen, dass der Lösungspfad von
einer Vorwärtsbewegung in eine Rückwärtsbewegung übergegangen ist. Der Grund dafür ist, dass
das gegebene Pfadplanungsproblem symmetrisch ist. Es existieren zwei optimale Lösungspfade,
die q0 und q1 miteinander verbinden und denselben Kostenwert haben. Werden q0 und q1
vertauscht, entsteht ein äquivalentes Pfadplanungsproblem, welches an der vertikalen Achse
bei y = 25 gespiegelt ist. Da der Kostenwert von q0 zu q1 identisch zu dem von q1 zu q0 ist,
kann der Lösungspfad für dieses Beispielszenario an dieser vertikalen Achse gespiegelt werden.
Bei symmetrischen Pfadplanungsproblemen kann der berechnete Pfad von einer zur nächsten
Iteration zwischen unterschiedlichen Lösungspfaden wechseln.

6.3.3. Tuningparameter wα und wβ

Die zwei Tuningparameter wα und wβ parametrisieren die Gewichtungsfunktion (5.25), mit
deren Hilfe Längsbewegungen gegenüber Quer- und Rückwärtsbewegungen begünstigt werden.
Während wα den zugehörigen Kostenterm gegenüber den anderen Termen der Kostenfunkti-
on gewichtet, beeinflusst wβ die Stauchung der Gewichtungsfunktion (5.25). In den folgenden
Simulationsexperimenten wird wβ = 1, wψ = 3, wv = 0 und α= 0 gewählt. Für den Parameter
wα werden sechs unterschiedliche Werte verwendet, die denen für wv aus dem vorangegangenen
Versuch aus Abschnitt 6.3.2 entsprechen. Das Ergebnis ist in der Abbildung 6.10 gezeigt. In der
Grafik 6.10a ist der Lösungspfad für wα = 0 dargestellt, der identisch zu dem aus Abbildung
6.7d ist. Für wα = 0.2 und wα = 1 ergeben sich ähnliche Lösungspfade, wie für wv = 0.2 bzw.
wv = 1, was im Vergleich der Teilabbildungen 6.10b und 6.10c mit 6.9b und 6.9c zu erkennen
ist. Je größer wα gewählt wird, desto weniger Änderungen des Heading-Winkels treten entlang
geradliniger Strecken auf. Für wα = 200 besteht der Lösungspfad fast ausschließlich aus Längs-
bewegungen und dem Drehen auf der Stelle. Es ist zu erkennen, dass mit wα > 0 Quer- und
Rückwärtsbewegungen vermieden werden.
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Abbildung 6.10.: Resultierender Lösungspfad mit dem Kostenwert c von der Startpose qI (grün)
zur Zielpose qG (blau) für verschiedene Werte von wα mit wβ = 1, wψ = 3, α= 0.

6.3.4. Tuningparameter α und β

Die zwei Tuningparameter α und β legen das Skalarfeld fε(x,y) des Kostenterms cµ fest, mit dem
ein geringer Abstand des Fahrzeuges zu Hindernissen bestraft wird, wobei β den exponentiellen
Abfall des quadratischen Abstandes gewichtet und α die Stärke des Kostenterms cµ kennzeichnet.
Für die folgenden Simulationsexperimente wird das rechteckige Hindernis derart angepasst, dass
eine kollisionsfreie Verbindung von qI zu qG möglich ist. Die Wichtungsparameter der zwei
Kostenterme cρ und cv werden auf wψ = 3 bzw. wv = wα = 0 gesetzt und für β wird ein konstanter
Wert von 0.01 vorgegeben. Es werden erneut sechs Versuche mit unterschiedlichen Werten für
α durchgeführt. Die Abbildung 6.11 zeigt das Ergebnis.

In Abbildung 6.11a ist der Lösungspfad für α= 0 dargestellt. Der optimale Pfad entspricht
der direkten Verbindung von qI und qG und der Kostenwert c= 50 kommt dem Abstand die-
ser zwei Konfigurationen gleich. Es ist zu erkennen, dass der Pfad aus drei Posen besteht. Der
Grund dafür ist, dass die Schrittweite während des goal sampling innerhalb der ersten Iteration
nach (5.35) auf einen Wert von λs ≈ 31.6 beschränkt wird. Die Zielkonfiguration wird im zweiten
Iterationsschritt erreicht und der resultierende Lösungspfad entspricht dem globalen Optimum
und wird durch weiteres Iterieren nicht mehr angepasst. Die Abbildungen 6.11b und 6.11c zeigen
den Lösungspfad für α= 0.5 bzw. α= 1. Es ist zu erkennen, dass der Abstand zum Hindernis
mit zunehmenden Werten für α größer wird. Der Kostenterm cµ wird nach (5.18) an zwei körper-
festen Punkten κb1 und κb2 ausgewertet, die der Tabelle 6.3 entnommen werden können. Dieser
Kostenterm wird minimal, wenn beide Punkte einen möglichst großen Abstand zum Hindernis
haben. Das ist dann der Fall, wenn der Heading-Winkel senkrecht zur Richtung des stärksten
Gefälles des Skalarfeldes verläuft. Da eine Winkeländerung jedoch ebenfalls mit wψ = 3 bestraft
wird, macht sich dieser Effekt erst ab einem Wert von etwa α= 2 bemerkbar, wie in Abbildung
6.11d zu erkennen ist. Für α= 5 bzw. α= 100 ist dieser Effekt in den Abbildungen 6.11e und
6.11f deutlich zu sehen.

Der resultierende Pfad entspricht einem trade-off zwischen der kürzesten Verbindung der
zwei Konfigurationen qI und qG sowie der Maximierung des Abstandes zwischen Fahrzeug und
Hindernis. Mit den Tuningparametern α und β wird indirekt festgelegt, wie viel Abstand zu

82



6.4. Einfluss ausgewählter Tuningparameter auf die Performance

-10

0

10

20

30

0 25 50

x
in

m

y in m

(a) α= 0, c= 50

-10

0

10

20

30

0 25 50

x
in

m

y in m

(b) α= 0.5, c= 55.4883

-10

0

10

20

30

0 25 50

x
in

m

y in m

(c) α= 1, c= 58.3854

-10

0

10

20

30

0 25 50

x
in

m

y in m

(d) α= 2, c= 61.5207

-10

0

10

20

30

0 25 50

x
in

m

y in m

(e) α= 5, c= 65.9374

-10

0

10

20

30

0 25 50

x
in

m

y in m

(f) α= 100, c= 83.6941

Abbildung 6.11.: Resultierender Lösungspfad mit dem Kostenwert c von der Startpose qI (grün)
zur Zielpose qG (blau) für verschiedene Werte von α mit wψ = 3, wv = 0,
β = 0.01.

Hindernissen gehalten werden soll und wie groß der Umweg ist, der dafür in Kauf genommen
werden muss.

6.4. Einfluss ausgewählter Tuningparameter auf die
Performance

In diesem Abschnitt wird der Einfluss der drei Tuningparameter gmax, npmax und λmax auf
die Performance der Pfadplanung untersucht. Der Tuningparameter gmax wird innerhalb der
Sample-Prozedur in Algorithmus 7 verwendet und legt die Periode für das goal sampling fest.
Mit npmax wird die maximale Anzahl an Knoten vorgegeben, die im Baum gespeichert werden
sollen und mit λmax wird die maximale Schrittweite innerhalb der Steer-Prozedur in Algorithmus
8 definiert. In den folgenden Simulationsexperimenten werden für die übrigen Parameter die
in Tabelle 6.3 angegebenen Werte verwendet. Zur Quantifizierung der Performance wird die
Konvergenzzeit tconv eingeführt, die angibt, wie viel Rechenzeit notwendig ist, damit die Differenz
aus dem Kostenwert c des Lösungspfades und dem Kostenwert c∗ des optimalen Pfades kleiner als
ein vorgegebener Schwellwert wird. Wie in Abbildung 6.4 zu erkennen ist, hängt der Kostenwert
c von der Rechenzeit tc ab. Die Konvergenzzeit wird mit

tconv = min
{︃
tc

⃓⃓⃓⃓
c(tc)− c∗

c∗ ≤ ϵc
}︃

(6.3)

berechnet und entspricht der minimalen Rechenzeit, ab welcher der relative Fehler von c zu c∗

unter den Schwellwert ϵc > 0 fällt. Das globale Optimum besitzt den Kostenwert c∗ = c(∞) und
wird durch die Approximation c∗ ≈ c(topt) bestimmt, wobei topt≫ tconv gewählt wird. Für die
folgenden Simulationsexperimente wird topt = 600 verwendet. Ausgehend von einem eingestellten
Parametersatz wird tconv für jedes Szenario aus SD100 ermittelt und aus allen Konvergenzzeiten
die mittlere Konvergenzzeit tconv berechnet. Diese stellt einen Indikator für die Performance dar,
wobei ein kleinerer Wert einer höheren Performance entspricht.
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Abbildung 6.12.: Simulationsergebnisse zum Einfluss des Tuningparameters gmax auf die Perfor-
mance der Pfadplanung.

6.4.1. Tuningparameter gmax

Das Ergebnis zur Analyse des Einflusses von gmax auf die Performance der Pfadplanung ist in der
Abbildung 6.12a gezeigt. Die blaue Kurve zeigt dabei die mittlere Konvergenzzeit tconv in Abhän-
gigkeit von gmax für eine Fehlertoleranz von ϵc = 10%. Die rote Kurve entspricht hingegen einer
kleineren Fehlertoleranz von ϵc = 5%. Es ist zu erkennen, dass eine kleinere Fehlertoleranz zu ei-
ner größeren mittleren Konvergenzzeit führt. Jedoch zeigt der Tuningparameter gmax ∈ [2,1000]
keinen signifikanten Einfluss auf die Performance. Der Grund dafür ist, dass das goal sampling
nur dann durchgeführt wird, wenn die gegebene Zielkonfiguration noch nicht erreicht wurde.
Existiert hingegen ein Lösungspfad zur Zielkonfiguration, dann wird das goal sampling nicht
mehr verwendet. Es ist jedoch zu erwarten, dass für größere Werte von gmax die Konvergenz-
zeit steigt, da eine Zielkonfiguration nur durch das goal sampling exakt erreicht werden kann.
Demnach müssen mindestens gmax Iterationen durchgeführt werden, um eine Verbindung zur
Zielpose zu erhalten, sofern diese nicht bereits während der ersten Iteration möglich ist. Die
damit einhergehende Rechenzeit für die Durchführung zahlreicher Iterationen hat dann einen
zunehmenden Einfluss auf die Performance.

Anschließend wird für alle Szenarien aus SD100 untersucht, wie viele Iterationen mindestens
notwendig sind, um die Zielpose zu erreichen. Dafür wird gmax = 2 gewählt, sodass nach jedem
zufällig generierten Sample das goal sampling durchgeführt wird. Die Anzahl zufällig generierter
Samples bis zum Erreichen der Zielpose wird mit kgoal bezeichnet. Abbildung 6.12b zeigt ein
Histogramm, welches die Anzahl ns der Szenarien aus SD100 in Abhängigkeit von kgoal darge-
stellt. Aus Gründen der Anschaulichkeit sind ausschließlich Szenarien bis kmax = 120 abgebildet,
was einer Anzahl von 92 Szenarien entspricht. Die verbleibenden 8 Szenarien benötigen mehr
als 120 zufällige Samples, um das Ziel zu erreichen. Der größte Wert für kgoal liegt bei 1582.
Aus allen Szenarien resultiert ein Mittelwert von kmax = 55. Der Median liegt bei k̃goal = 5 und
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Abbildung 6.13.: Einfluss des Tuningparameters npmax auf die Performance der Pfadplanung.

entspricht dem ersten Balken des Diagramms. Das bedeutet, dass in 47% der Szenarien nach
fünf Iterationen eine Verbindung zum Ziel gefunden wurde.

Es ist zu erwähnen, dass die Abbildung 6.12a nur die mittlere Konvergenzzeit zeigt. Demzufol-
ge kann die Konvergenzzeit für einzelne Szenarien größer ausfallen. In der Abbildung 6.12c ist die
maximale Konvergenzzeit max(tconv) aller Szenarien in Abhängigkeit von gmax für eine Fehlerto-
leranz von ϵc = 10% dargestellt. Diese maximale Konvergenzzeit entspricht der Konvergenzzeit
des Szenarios mit dem größten kgoal. Es ist zu erkennen, dass die maximale Konvergenzzeit bei
etwa 7.3 Sekunden liegt und ebenfalls keine signifikante Abhängigkeit von gmax besteht. Daraus
lässt sich deduzieren, dass für gmax ein beliebiger Wert im Bereich [2,1000] gewählt werden kann,
ohne dass dies einen negativen Einfluss auf die Performance hat.

6.4.2. Tuningparameter npmax

Der Tuningparameter npmax legt fest, wie viele Knoten in T maximal gespeichert werden können.
In der Abbildung 6.13 ist der Einfluss von npmax auf die Performance der Pfadplanung darge-
stellt. Es sind zwei Kurven gezeigt, die sich in der Wahl der Fehlertoleranz ϵc unterscheiden.
Eine geringere Fehlertoleranz führt zu einer größeren mittleren Konvergenzzeit. Es ist zu er-
kennen, dass die mittlere Konvergenzzeit ein Minimum bei etwa npmax = 200 aufweist. Bei einer
geringeren Anzahl an Knoten wird der Suchraum nicht ausreichend dicht mit zufälligen Samples
belegt, da fortlaufend Knoten entfernt werden müssen, um neue Knoten hinzufügen zu können.
Das erschwert das Finden eines optimalen Lösungspfades. Als Folge steigt die mittlere Konver-
genzzeit. Ebenso ist eine geringe Anzahl an maximalen Knoten des Baums problematisch, da
mitunter kein Pfad zum Ziel aufgrund dieser beschränkten Anzahl an Knoten gefunden werden
kann. In diesem Simulationsexperiment konnten einige Szenarien für npmax < 40 nicht innerhalb
einer Rechenzeit von 10 Sekunden gelöst werden.

In der Abbildung 6.13 ist zu erkennen, dass die mittlere Konvergenzzeit ab npmax = 500 mit
zunehmender Anzahl maximaler Knoten weiter ansteigt. Der Grund dafür liegt in der FindBest-
Parent- und Rewire-Prozedur des RRT*-Algorithmus. Je dichter die Samples beieinander liegen,
desto mehr Knoten müssen innerhalb dieser zwei Prozeduren trotz der reduzierten Schrittweite
λs untersucht werden, was sich signifikant auf die Rechenzeit einer Iteration auswirkt. Demnach
lässt sich für Pfadplanungprobleme, deren Szenarien denen aus SD100 ähnlich sind, eine geringe
mittlere Konvergenzzeit und somit hohe Performance für npmax im Bereich [100,500] erzielen.

6.4.3. Tuningparameter λmax

Die Abbildung 6.14 zeigt den Einfluss der maximalen Schrittweite λmax auf die Performance der
Pfadplanung. Die mittlere Konvergenzzeit tconv ist erneut für zwei Fehlertoleranzen ϵc = 10% und
ϵc = 5% abgebildet. Es ist zu erkennen, dass für λmax < 10 die mittlere Konvergenzzeit steigt, was
darauf zurückzuführen ist, dass bei einer kleinen Schrittweite mehr Iterationen durchgeführt wer-
den müssen, um die gleiche Wegstrecke zwischen zwei Konfigurationen zurückzulegen. Als Folge
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Abbildung 6.14.: Einfluss des Tuningparameters λmax auf die Performance der Pfadplanung.
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Abbildung 6.15.: Ergebnis des Simulationsexperiments zur Analyse des Einflusses von λmax auf
die Performance für ein Szenario in Form eines Labyrinths.

sind mehr Iterationen notwendig, um einen Konfigurationsraum abdecken zu können, dessen Di-
mensionen signifikant größer als die gewählte Schrittweite sind. Mit dem Tuningparameter λmax
wird lediglich ein oberer Grenzwert für die Schrittweite vorgegeben. Die tatsächliche Schrittweite
λs ergibt sich nach (5.35) aus dem Minimum einer optimalen Schrittweite und λmax. Bei einem
Baum mit npmax = 1000 Knoten entspricht die optimale Schrittweite für Szenarien mit einem Ge-
biet von 200m×200m einem Wert von etwa 23.7. Die Wahl einer großen Maximalschrittweite
zeigt demzufolge ab λmax = 20 keine signifikante Erhöhung der mittleren Konvergenzzeit.

In einem weiteren Simulationsexperiment wird untersucht, ob dieser Zusammenhang auch bei
einem Szenario besteht, welches durch zahlreiche enge Passagen gekennzeichnet ist, sodass große
Schrittweiten mit einer höheren Wahrscheinlichkeit dazu führen, dass Samples aufgrund von Kol-
lisionen verworfen werden müssen. Dazu wird ein Testszenario in Form eines Labyrinths definiert.
Auch wenn dieses Szenario keine praktische Relevanz für Wasserfahrzeuge hat, lässt sich damit
dennoch der Einfluss von λmax auf die Gesamtperformance analysieren. Das Ergebnis des Si-
mulationsexperiments ist in Abbildung 6.15 gezeigt. Das Testszenario ist in der Teilabbildung
6.15a dargestellt und zeigt das Labyrinth sowie den Lösungspfad von der grün gekennzeichneten
Startkonfiguration qI zur blauen Zielkonfiguration qG. Die Teilabbildung 6.15b zeigt die mittlere
Konvergenzzeit tconv in Abhängigkeit von der maximalen Schrittweite λmax für zwei Fehlerto-
leranzen. Anhand der durchgezogenen Kurven ist zu erkennen, dass für λmax < 10 die mittlere
Konvergenzzeit aus den bereits genannten Gründen steigt. Bei großen Maximalschrittweiten
bis λmax = 100 zeigt sich in diesem Fall der gleiche Zusammenhang wie in Abbildung 6.14.
Wird hingegen auf eine optimale Schrittweite verzichtet und λs = λmax gewählt, dann ergibt
sich der gestrichelte Verlauf in der Teilabbildung 6.15b. Eine große Schrittweite führt aufgrund
der Hindernisstruktur des Labyrinths vermehrt zu Kollisionen, sodass zahlreiche Iterationen des
RRT*-Algorithmus keine neuen Knoten zum Baum hinzufügen können. Demzufolge sind mehr
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Iterationen notwendig, um durch zufälliges Sampling einen Pfad durch das Labyrinth zu finden,
sodass aufgrund der damit einhergehenden Erhöhung der Rechenzeit die mittlere Konvergenzzeit
steigt. Es bildet sich ein Optimum für eine Schrittweite von 10 bis 20 aus, was etwa dem Ab-
stand der Wände des Labyrinths bzw. einer mittleren freien Weglänge innerhalb des Labyrinths
entspricht.

Da bei der Berechnung der Schrittweite nach (5.35) kein Vorteil bei der Festlegung einer obere
Beschränkung der Schrittweite zu erkennen ist, kann die Wahl der Schrittweite λs direkt nach
der optimalen Schrittweite erfolgen, indem λmax =∞ gesetzt wird.

6.5. Validierung der WarmStart-Prozedur an einem Beispiel

Mithilfe der WarmStart-Prozedur aus Algorithmus 11 wird eine existierende Lösung der Pfad-
planung als Ausgangsbasis für ein nachfolgendes Pfadplanungsproblem verwendet. In diesem
Abschnitt wird die WarmStart-Prozedur an einem Beispielszenario des SD100-Datensatzes va-
lidiert. Für die Tuningparameter werden die Werte entsprechend der Tabelle 6.3 festgelegt. In
einem Simulationsexperiment wird zunächst das Pfadplanungsproblem für das gewählte Szenario
gelöst. Anschließend wird ein Warmstart mit einer veränderten Startkonfiguration durchgeführt
und für das neue Pfadplanungsproblem die Konvergenz des Kostenwertes analysiert. Das Ergeb-
nis des Simulationsexperiments ist in Abbildung 6.16 dargestellt. Die Teilabbildung 6.16a zeigt
das Ergebnis der Pfadplanung nach 50000 Iterationen. Für eine bessere Darstellung ist der Kar-
tenausschnitt sowie der zugehörige Suchraum auf 120m×140m beschränkt. Der Lösungspfad
verläuft von der grün dargestellten Startkonfiguration qI zur blau gekennzeichneten Zielkonfigu-
ration qG. Der Baum des RRT*-Algorithmus füllt den gesamten freien Raum aus und ist durch
die grauen Punkte und Linien abgebildet.

Im Anschluss wird die Startkonfiguration verändert, um zu simulieren, dass sich das ASV
bewegt hat. Die Startkonfiguration für das nachfolgende Pfadplanungsproblem wird mit q′

I be-
zeichnet und sowohl die Hindernisse als auch die Zielkonfiguration bleiben unverändert. Für das
neue Pfadplanungsproblem wird ein Warmstart durchgeführt. Das Ergebnis der WarmStart-
Prozedur ist in Abbildung 6.16b gezeigt. Es ist zu erkennen, dass q′

I der Wurzelknoten des
neuen Baums ist und über den Knoten qc mit dem Lösungspfad des vorangegangenen Pfadpla-
nungsproblems verbunden ist. Dabei bleiben alle Knoten des Lösungspfades erhalten, die auf
qc folgen. Ebenso bleiben die Zweige des Baums bestehen, welche von den Knoten dieses neuen
Lösungspfades ausgehen. Alle grau gekennzeichneten Zweige aus Abbildung 6.16a, die direkt mit
Elternknoten von qc verbunden waren, wurden entfernt.

Nach der Durchführung des Warmstarts wird das neue Pfadplanungsproblem nach Algorith-
mus 5 gelöst. Der Vorteil der WarmStart-Prozedur zeigt sich in der Konvergenz des Kostenwertes
c, welcher die Gesamtkosten des Lösungspfades von q′

I zu qG entsprechend der Kostenfunktion
(5.13) angibt. Die Abbildung 6.16c zeigt den Kostenwert c in Abhängigkeit der Rechenzeit tc,
wobei die blaue Kurve den Fall kennzeichnet, bei dem kein Warmstart durchgeführt wird, und
die rote Kurve den Fall darstellt, bei dem der Warmstart verwendet wird. Wird kein Warmstart
durchgeführt, muss der Baum von q′

I zu qG komplett neu aufgebaut werden. In diesem Fall,
welcher auch als Kaltstart bezeichnet wird, wird bereits nach einer Zeit von etwa 3ms ein Lö-
sungspfad zum Ziel gefunden, der jedoch noch einen Kostenwert von etwa 240 aufweist. Nach
einer Rechenzeit von einer Sekunde wird nach insgesamt 23799 Iterationen ein Kostenwert von
etwa 183 erzielt. Wird hingegen ein Warmstart durchgeführt, ergibt sich der in Abbildung 6.16c
rot dargestellte Verlauf des Kostenwertes. Die WarmStart-Prozedur hat in diesem Simulations-
versuch eine Rechenzeit von 2.6ms benötigt. Der Warmstart beginnt mit einem Kostenwert von
etwa 181 und erreicht nach einer Rechenzeit von einer Sekunde innerhalb von 22524 Iterationen
einen Kostenwert von etwa 178. Im Vergleich der zwei Kurven aus Abbildung 6.16c ist erkenn-
bar, dass bei einem Kaltstart mehr Rechenzeit erforderlich ist, um den gleichen Kostenwert wie
bei einem Warmstart zu erreichen.
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Abbildung 6.16.: Ergebnis des Simulationsexperiments zur Validierung der WarmStart-Prozedur
bei Veränderung der Startkonfiguration.

In einem zweiten Simulationsexperiment wird untersucht, wie sich der Warmstart gegenüber
einem Kaltstart verhält, wenn Start- und Zielkonfiguration signifikant verändert werden.
Das Ergebnis dieser Simulation ist in Abbildung 6.17 gezeigt, wobei das Ausgangsproblem
identisch zu dem des ersten Simulationsexperimentes ist. In der Teilabbildung 6.17a ist erneut
das Ergebnis der Pfadplanung nach 50000 Iterationen dargestellt. Im Anschluss wird eine
veränderte Startkonfiguration q′

I sowie Zielkonfiguration q′
G vorgegeben und ein Warmstart

durchgeführt. Die Teilabbildung 6.17b zeigt das Ergebnis der WarmStart-Prozedur. Aus dem
bestehenden Lösungspfad wird ein Knoten qc ausgewählt, sodass die Verbindung von q′

I zu
qc einen minimalen Kostenwert aufweist. Alle Zweige des bestehenden Baums aus Abbildung
6.17a, die mit Elternknoten von qc verbunden waren, wurden entfernt und sämtliche Zweige,
die in qc starten und sich im oberen Teil des Hafenbeckens befinden, bleiben erhalten, wie es
in Abbildung 6.17b zu erkennen ist. Die neue Zielkonfiguration q′

G befindet sich ebenfalls im
oberen Hafenbecken und ist als blau umrandetes Rechteck illustriert. Der neue Lösungspfad
ist als grün-blaue Kurve dargestellt und entspricht dem Zweig, dessen Endpose nach der
Distanzmetrik (5.12) der neuen Zielkonfiguration q′

G am dichtesten liegt. Eine Verbindung
zu q′

G wird innerhalb der WarmStart-Prozedur nicht vorgenommen, da während der ersten
Iteration der Pfadplanung ohnehin die Zielkonfiguration aufgrund des goal sampling gewählt
wird.
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Abbildung 6.17.: Ergebnis des Simulationsexperiments zur Validierung der WarmStart-Prozedur
bei signifikanter Veränderung der Start- und Zielkonfiguration.

In der Abbildung 6.17c ist die Konvergenz des Kostenwertes c für den Lösungspfad von
q′
I zu q′

G in Abhängigkeit der Rechenzeit gezeigt, wobei die blaue Kurve den Kaltstart und die
rote Kurve den Warmstart kennzeichnet. Die zwei Kurven konvergieren gegen ein Minimum.
Jedoch startet der Warmstart nach einer Rechenzeit von 1.2ms mit einem geringeren Kostenwert
von c = 185 als der Kaltstart, welcher mit c = 247 beginnt. Nach einer Rechenzeit von einer
Sekunde erreicht c im Falle des Kaltstarts nach 23865 Iterationen einen Wert von 155, während
sich im Falle des Warmstarts nach 22444 Iterationen ein Kostenwert von 153 ergibt. Unter
Verwendung des Warmstarts werden in gleicher Rechenzeit geringere Kostenwerte als bei einem
Kaltstart erzielt. Ist kein Warmstart möglich, beispielsweise weil q′

I aufgrund von Hindernissen
nicht mit dem bestehenden Lösungspfad verbunden werden kann, dann wird ein Kaltstart
durchgeführt und der Baum muss komplett neu aufgebaut werden. Die für den Warmstart
notwendige Rechenzeit im Bereich weniger Millisekunden stellt dabei keinen signifikanten
Nachteil dar.
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Parameter Wert Beschreibung

tpmax 1 Maximale Rechenzeit für die Pfadplanung.
tmmax 1 Maximale Rechenzeit für die Bewegungsplanung.
tϵ 18 Zusätzliches Zeitintervall für die Wahl neuer Initialwerte.

Tabelle 6.5.: Tuningparameter für den Online-Algorithmus.

6.6. Validierung des Online-Algorithmus zur sequenziellen
Bewegungsplanung

Der Online-Algorithmus zur sequenziellen Bewegungsplanung wurde in Abschnitt 5.5 vorgestellt.
Er löst mehrere zeitlich aufeinanderfolgende Bewegungsplanungsprobleme unter Berücksichti-
gung der Rechenzeit und verbindet eine neu berechnete Trajektorie mit einer zuvor generierten
Trajektorie, sodass keine Unstetigkeitsstellen in x und keine Sprünge in τc entstehen. Für die
Validierung wird das gleiche Szenario verwendet, welches in Abschnitt 6.5 beschrieben wurde.
Die gewählten Tuningparameter sind identisch zu denen aus den Tabellen 6.2 und 6.3. Die im
Rahmen dieses Simulationsexperimentes gewählten Rechenzeiten können der Tabelle 6.5 ent-
nommen werden. Für das Zeitintervall tϵ wird aus Gründen der Darstellbarkeit der Ergebnisse
ein Wert von 18s verwendet. Die zeitliche Differenz zwischen zwei aufeinanderfolgenden Trajek-
torien entspricht demzufolge tpmax+ tmmax+ tϵ = 20s.

In der Abbildung 6.18 sind die Ergebnisse der Pfad- und Bewegungsplanung zu unterschied-
lichen Zeitpunkten des Online-Algorithmus gezeigt. Die Teilabbildung 6.18a illustriert das Er-
gebnis der Pfadplanung, welches sich auf das initiale Planungsproblem zum Zeitpunkt t= 0
bezieht. Die Start- und Zielkonfiguration sind mit qI bzw. qG gekennzeichnet und der resultie-
rende Lösungspfad Π ist durch eine gestrichelte Linie dargestellt. Nach der Pfadplanung erfolgt
die Bewegungsplanung und erzeugt eine Lösungstrajektorie ξ, die in der Abbildung 6.18b als
grün-blaue Kurve gezeigt ist. Aufgrund der beschränkten Pfadlänge von Lmax = 50 endet die
Trajektorie auf dem Pfad Π und erreicht nicht die Zielkonfiguration qG der Pfadplanung. Die
generierte Trajektorie beginnt zum Zeitpunkt t= 0 und erstreckt sich über eine Dauer von etwa
73 Sekunden. Der rot markierte Punkt kennzeichnet den Zeitpunkt t= 20, für den die sequenzi-
elle Bewegungsplanung zum zweiten Mal ausgeführt wird, wobei der Anfangszustand x′

I sowie
die Anfangsstellgröße τ ′

I dem Zustand x bzw. der Stellgröße τc der Trajektorie ξ zu eben diesem
Zeitpunkt entspricht. Die Teilabbildung 6.18c zeigt das Ergebnis der Pfadplanung. Die Pose von
x′
I bildet hierbei die neue Startkonfiguration q′

I und die Zielkonfiguration bleibt unverändert.
Der resultierende Lösungspfad Π′ beginnt in q′

I und ist als eine gestrichelte Linie abgebildet.
Zudem ist die zuvor generierte Trajektorie ξ durch eine orange Kurve dargestellt. In der Teilab-
bildung 6.18d ist das Ergebnis der Bewegungsplanung dargestellt. Die neu berechnete Trajektorie
ξ′ beginnt im Anfangszustand x′

I zum Zeitpunkt t= 20 und hat eine Dauer von 73.4 Sekunden.
Es ist zu erkennen, dass der Endzustand der Trajektorie auf dem Lösungspfad der Pfadplanung
liegt und dass der Abstand zur Zielkonfiguration im Vergleich zur Abbildung 6.18b reduziert
wurde.

In der Abbildung 6.19 sind die zeitlichen Verläufe der Geschwindigkeit ν sowie der Stellgröße
τ für die zwei Trajektorien ξ und ξ′ dargestellt. Die blauen Kurven beziehen sich dabei auf die
erste Trajektorie ξ, die zum Zeitpunkt t= 0 beginnt, und die roten Kurven zeigen die Zustands-
und Stellgrößenverläufe der zweiten Trajektorie ξ′. Es ist zu erkennen, dass ξ′ zum Zeitpunkt
t= 20 beginnt und dass die zugehörigen Anfangswerte denen der ersten Trajektorie ξ entspre-
chen. Am Ende einer jeden Trajektorie gehen die Geschwindigkeiten und Stellgrößen gegen Null
und das Zielgebiet der Bewegungsplanung nach (5.44) wird erreicht. Der zeitliche Verlauf von u′

und X ′
c der zweiten Trajektorie ξ′ ist im Bereich von t= 20 bis t= 40 nahezu identisch zu dem

der ersten Trajektorie ξ. Bei der Quergeschwindigkeit und der Drehrate sind in diesem Zeitraum
Unterschiede erkennbar. Der Grund dafür ist, dass für den Pfad Π′ in der Umgebung von q′

I
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Abbildung 6.18.: Ergebnisse der Pfad- und Bewegungsplanung zu unterschiedlichen Zeitpunkten
des Online-Algorithmus.
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Abbildung 6.20.: Ergebnis der sequenziellen Bewegungsplanung zu neun unterschiedlichen Zeit-
punkten des Online-Algorithmus.

eine besserer Lösungspfad als der zuvor berechnete Pfad Π gefunden wurde. Die Positionsdif-
ferenz zwischen Π und Π′ beträgt bis zu einem Meter und macht sich als initialer Querversatz
bemerkbar, welcher vom Posenregler in eine entsprechende Querkraft übersetzt wird. Ab dem
Zeitpunkt t= 42 beginnt für ξ der Abbremsvorgang, um das entsprechende Zielgebiet zu er-
reichen. Die zweite Trajektorie hat das zugehörige Zielgebiet zu diesem Zeitpunkt noch nicht
erreicht. Für ξ′ beginnt der Abbremsvorgang etwa ab dem Zeitpunkt t= 64.

Die Abbildung 6.20 zeigt das Ergebnis der sequenziellen Bewegungsplanung zu neun unter-
schiedlichen Zeitpunkten des Online-Algorithmus in einem Abstand von jeweils 20 Sekunden. In
jeder Teilabbildung ist der geplante Pfad als gestrichelte Linie und die resultierende Lösung der
Bewegungsplanung als grün-blaue Kurve dargestellt. Alle zuvor berechneten Trajektorien sind
in einer Teilabbildung durch orange-rote Linien illustriert. Die Teilabbildungen 6.20a und 6.20b
entsprechen dabei den Abbildungen 6.18b und 6.18d. Im Vergleich der einzelnen Teilgrafiken aus
Abbildung 6.20 ist zu erkennen, dass die verbleibende Wegstrecke von der blau dargestellten fi-
nalen Pose einer Trajektorie zu der hellgrau gekennzeichneten Zielpose entlang des gestrichelten
Pfades mit zunehmender Zeit minimiert wird. Wie in Abbildung 6.20f zu sehen ist, erreicht die
Trajektorie zum Zeitpunkt t= 100 das Zielgebiet um qG. Ab diesem Zeitpunkt ist die Weglänge
des Pfades kleiner als Lmax. In den nachfolgenden Teilgrafiken 6.20g bis 6.20i ist zu erkennen,
dass die räumliche Ausdehnung der Trajektorie kleiner wird. Alle weiteren Trajektorien, die
generiert werden würden, entsprächen dem dynamischen Positionieren.
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Abbildung 6.21.: Mittlere Rechenzeit tc (blau) und 3-σ Standardabweichung (grau) für die Ge-
nerierung einer LUT mit 16×106 Zellen in Abhängigkeit der Anzahl an Hin-
dernissen nO für verschiedene Werte von mg.

6.7. Validierung der Lookup-Tabellenberechnung zur
Approximation des Skalarfeldes fε(x,y)

Wie in Abschnitt 5.3.2 beschrieben wurde, wird das Skalarfeld fε(x,y) an zahlreichen diskreten
Punkten berechnet und in einer LUT gespeichert. Da diese LUT von den Hindernissen O ab-
hängt, muss sie für jedes Pfad- bzw. Bewegungsplanungsproblem erneut generiert werden. Der
damit einhergehende Rechenaufwand führt dazu, dass weniger Rechenzeit für die Iterationen des
RRT*-Algorithmus verbleibt. Die Anzahl an Hindernissen nO hat einen signifikanten Einfluss
auf die Rechenzeit, die für die Erstellung der LUT notwendig ist. Um die Rechenzeit zu redu-
zieren, lässt sich die Anzahl von Gitterpunkten, an denen fε(x,y) bei gleicher Gitterauflösung
ausgewertet wird, reduzieren. Die dazwischenliegenden Gitterpunkte werden durch eine bilineare
Interpolation aufgefüllt. Der Abstand der Gitterpunkte, an denen fε(x,y) berechnet wird, wird
mit mg bezeichnet, wobei mg = 1 bedeutet, dass fε(x,y) für jeden Gitterpunkt berechnet wird.

Um die zu erwartende Rechenzeit für die Erstellung einer LUT in Abhängigkeit von nO und
mg bestimmen zu können, wird der folgende Versuch durchgeführt. Für eine bestimmte Anzahl
von Hindernissen nO wird 100-mal eine LUT mit einer Größe von 4000×4000 Zellen erzeugt
und die Rechenzeit gemessen. Aus diesen 100 Messwerten wird der Mittelwert und die Stan-
dardabweichung für das entsprechende nO bestimmt. Diese Messungen werden schließlich für
nO = 1 bis nO = 400 wiederholt und der gesamte Versuch wird jeweils für mg = 1 und mg = 10
durchgeführt. Für die Hindernisse werden zufällige Dreiecke generiert. Das Ergebnis ist in der
Abbildung 6.21 gezeigt. Hierbei stellt die blaue Kurve die mittlere Rechenzeit dar und der graue
Bereich kennzeichnet die 3-σ Standardabweichung. Es ist zu erkennen, dass die Rechenzeit mit
zunehmender Anzahl an Hindernissen steigt und das die Rechenzeit für mg = 10 etwa um den
Faktor 80 kleiner ist als für mg = 1. Die Implementierung für das Erstellen der LUT basiert
auf Multithreading, sodass die Berechnung von fε(x,y) für unterschiedliche (x,y) gleichzeitig
erfolgt. Demzufolge hängt die Rechenzeit auch von der Anzahl der verfügbaren CPU-Kerne ab.

Als Resultat kann die Rechenzeit für Werte von mg > 1 signifikant reduziert werden. Jedoch
entstehen Approximationsfehler aufgrund der bilinearen Interpolation. Um diese Approximati-
onsfehler für mg = 10 untersuchen zu können, wird in einem weiteren Simulationsexperiment
eine LUT für ein Beispielszenario aus SD100 generiert. Dieses enthält 51 konvexe Polygone
und ist in der Abbildung 6.22a dargestellt. Die LUT wird zunächst für die Parameter α= 5,
β = 0.02, g = 0.05 und mg = 1 erstellt. Das Ergebnis ist in der Abbildung 6.22b zu sehen, wobei
blaue Bereiche Funktionswerte nahe Null darstellen und rote Flächen einem Funktionswert von
fε(x,y) = α= 5 entsprechen. Der Funktionswert dieser LUT an einer bestimmten Position wird
im Folgenden mit f (1)

ε (x,y) bezeichnet, wobei der hochgestellte Index (1) kennzeichnet, dass
diese LUT für mg = 1 generiert wurde. Im Anschluss wird eine zweite LUT für mg = 10 erzeugt,

93



200

150

100

50

0
0 50 100 150 200

x
in

m
y in m

(a) Beispielszenario mit 51 konvexen Polygonen.
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(b) Skalarfeld fε(x,y) für α= 5, β = 0.02, g = 0.05
und mg = 1.
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Abbildung 6.22.: Generierung des Skalarfeldes fε(x,y) für ein gegebenes Beispielszenario.

dessen Funktionswert mit f (10)
ε (x,y) bezeichnet wird. Der relative Approximationsfehler von

f
(10)
ε (x,y) in Bezug auf f (1)

ε (x,y) wird mit

ϵf =
⃓⃓⃓⃓
f

(10)
ε (x,y)−f (1)

ε (x,y)
α

⃓⃓⃓⃓
(6.4)

berechnet und ist in der Abbildung 6.22c grafisch dargestellt. Der maximale Fehler liegt bei etwa
2.5%. Es ist zu erkennen, dass Approximationsfehler in der Nähe von Hindernissen entstehen, wo
sich der Gradient des Skalarfeldes signifikant ändert. Zudem ist zu erkennen, dass sich an einigen
Stellen wie beispielsweise dem Durchgangsbereich zum Hafenbecken große Approximationsfehler
ergeben. In der Abbildung 6.23 ist die Schnittebene von f

(1)
ε (x,y) und f (10)

ε (x,y) für x= 100 in
einem Bereich von y = 70 bis y = 80 dargestellt. Die blaue Kurve stellt den Referenzwert dar
und entspricht der generierten LUT für mg = 1 und die rote Kurve zeigt die Approximation
des Skalarfeldes mit mg = 10. Bei einer Auflösung von g = 0.05 erfolgt die Berechnung von
f

(10)
ε (x,y) nach (5.16) alle 0.5 Meter, was ebenfalls anhand der roten Markierungen zu erkennen

ist. Zwischen diesen Abtastpunkten werden die Funktionswerte der Approximation durch eine
bilineare Interpolation erzeugt. Der resultierende Approximationsfehler ist zwischen den zwei
Abtastpunkten y = 73.5 und y = 74 am größten und entspricht einem relativen Fehler von etwa
0.7%. Die abrupte Änderung des Gradienten des Skalarfeldes zwischen zwei Abtastpunkten ist
der Grund für die streifenförmigen Approximationsfehler in Abbildung 6.22c. Angesichts der
Tatsache, dass die Rechenzeit für das Erstellen der LUT mit mg = 10 etwa um den Faktor 80
reduziert wurde, sind die relativen Approximationsfehler im Bereich bis 2.5% akzeptabel.
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6.8. Validierung der ExplorePath-Prozedur
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Abbildung 6.23.: Schnittebene des Skalarfeldes fε(x,y) für x= 100.

6.8. Validierung der ExplorePath-Prozedur

Mithilfe der ExplorePath-Prozedur, die in Abschnitt 5.4.3 beschrieben wurde, wird innerhalb der
Bewegungsplanung eine Trajektorie auf Basis eines gegebenen Pfades generiert. Die Sollpose für
einen Posenregler wird anhand eines Guidance-Gesetzes berechnet, welches den Schnittpunkt
eines Ellipsoids mit dem Pfad ermittelt. Die Radien des Ellipsoids werden in einem Vektor

r = (rx,max, ry,max, rψ)T (6.5)

zusammengefasst. In diesem Abschnitt wird untersucht, welchen Einfluss r auf die generierte
Trajektorie hat. Dafür wird zunächst ein Pfad mit vier Posen definiert.

Π =

⎧⎪⎨⎪⎩
⎛⎜⎝ 0

0
π/2

⎞⎟⎠ ,
⎛⎜⎝ 0

15
π/2

⎞⎟⎠ ,
⎛⎜⎝10

15
0

⎞⎟⎠ ,
⎛⎜⎝10

30
π/2

⎞⎟⎠
⎫⎪⎬⎪⎭

Im Anschluss wird die ExplorePath-Prozedur für drei verschiedene Radien

r1 =

⎛⎜⎝ 5
3

0.3

⎞⎟⎠ , r2 =

⎛⎜⎝10
6

0.6

⎞⎟⎠ , r3 =

⎛⎜⎝15
6

0.9

⎞⎟⎠

ausgeführt. Der Anfangszustand entspricht der ersten Pose des Pfades mit ν = 0 und τ = 0. Das
Ergebnis des Simulationsexperiments ist in der Abbildung 6.24 dargestellt. Der gegebene Pfad
Π ist mit einer schwarzen Linie gekennzeichnet, wobei in den Grafiken 6.24a bis 6.24c ebenfalls
die zugehörigen geometrischen Fahrzeugformen abgebildet sind. In diesen Teilabbildungen ist
die resultierende Trajektorie durch einen grün-blauen Verlauf dargestellt. Es ist zu erkennen,
dass die Trajektorie für r = r1 eine geringere Abweichung zum Pfad aufweist, als für r = r3.
Durch den kleineren Radius ergibt sich eine geringere Posendifferenz, was zu einer kleineren
Stellgröße und somit zu einer geringeren Geschwindigkeit führt. Dies ist in Abbildung 6.24a
am dichten Abstand der farbig gekennzeichneten geometrischen Fahrzeugformen entlang der
Trajektorie zu erkennen, die in einem zeitlichen Abstand von einer Sekunde dargestellt sind. Im
Vergleich der Teilabbildungen 6.24a bis 6.24c ist zu erkennen, dass die Dauer einer Trajektorie
mit zunehmendem Radius r abnimmt. Die Abbildung 6.24d zeigt eine Zusammenfassung der
Positionsverläufe der drei Trajektorien. Durch die Wahl von r wird neben der Geschwindigkeit
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(c) Resultierende Trajektorie für r = r3.
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(d) Positionsverläufe der drei Trajektorien aus
6.24a, 6.24b und 6.24c.

Abbildung 6.24.: Ergebnis der ExplorePath-Prozedur in Abhängigkeit verschiedener Radien r.

indirekt festgelegt, wie stark der gegebene Pfad geglättet wird.
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7. Experimentelle Verfahrensapplikation

Das entwickelte Verfahren zur sequenziellen Bewegungsplanung autonomer Wasserfahrzeuge
wird im Rahmen eines Feldexperiments für ein reales Schiff appliziert und erprobt. Zunächst
wird der verwendete Versuchsträger vorgestellt und auf die Integration des Verfahrens in ein be-
stehendes Automationssystem eingegangen. Dieses Automationssystem setzt sich aus den Haupt-
modulen für die Pfad- und Bewegungsplanung (Guidance), der Zustandsschätzung und Umfel-
derkennung (Navigation) sowie der Regelung und Antriebsallokation (Control) zusammen [116],
weshalb im weiteren Verlauf dieser Arbeit von einem GNC-System gesprochen wird. Nach der
Parametrisierung der sequenziellen Bewegungsplanung für den Versuchsträger wird die Versuch-
sumgebung und die Durchführung des Feldexperiments beschrieben. Anschließend werden die
Ergebnisse des Feldexperiments analysiert und ausgewertet.

7.1. Vorstellung des Versuchsträgers
Als Versuchsträger wird das Vermessungs-, Wracksuch- und Forschungsschiff (VWFS) DENEB
des Bundesamtes für Seeschifffahrt und Hydrographie (BSH) eingesetzt. Das Schiff, welches in
Abbildung 7.1 zu sehen ist, hat eine Länge von 52m und eine Breite von 11.4m. Da es sich um
ein Vermessungsschiff handelt, ist es ist mit entsprechend hochgenauer Sensorik ausgestattet.
Für die durchgeführten Versuche wird ein inertiales Navigationssystem (INS) auf Basis eines
faseroptischen Kreisels in Kombination mit mehreren GNSS-Empfängern mit Echtzeitkinema-
tik (engl. real-time kinematic, RTK) verwendet, sodass eine Messgenauigkeit der Position im
Zentimeterbereich erzielt wird. Die Messgenauigkeit des Heading-Winkels beträgt 0.01◦. Alle
notwendigen Bewegungsdaten stehen mit einer Abtastrate von 50Hz zur Verfügung.

Das Schiff ist mit mehreren dieselelektrischen Antrieben ausgestattet. In der Abbildung 7.2
ist eine schematische Darstellung der Antriebskonfiguration gezeigt. Im Bug befindet sich ein
Pump-Jet, der endlos um seine Hochachse gedreht und somit eine Schubkraft in jede beliebige
Richtung der xy-Ebene erzeugen kann. Im Heck gibt es ein Heckstrahlruder, eine Hauptmaschine
mit einem Festpropeller sowie eine Ruderanlage. Für das Feldexperiment werden alle Antriebs-
organe verwendet. Aufgrund der Antriebskonfiguration ist das Schiff traversierfähig und kann

Abbildung 7.1.: Das Vermessungs-, Wracksuch- und Forschungsschiff DENEB.
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Abbildung 7.2.: Schematische Darstellung der Antriebskonfiguration der DENEB.
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Abbildung 7.3.: Schematische Darstellung der GNC-Struktur für die experimentelle Applikation
der sequenziellen Bewegungsplanung.

sich unabhängig in allen drei DoF bewegen. Die Stellwerte der einzelnen Antriebe werden über
eine Hardwareschnittstelle mit einer Abtastrate von 2Hz kommandiert.

7.2. Integration der sequenziellen Bewegungsplanung in ein
bestehendes GNC-System

Für das Feldexperiment wird ein bestehendes GNC-System verwendet. Sowohl das Navigation-
als auch das Control-System bleiben unverändert und im Guidance-System wird das in dieser
Arbeit vorgestellte Verfahren zur sequenziellen Bewegungsplanung implementiert. Eine schema-
tische Darstellung des applizierten GNC-Systems ist in der Abbildung 7.3 zu sehen. Auf das
Navigation- und Control-System wird nicht im Detail eingegangen, da der Fokus dieser Arbeit
auf dem Guidance-System liegt.

Das Navigation-System enthält im Wesentlichen einen Tiefpassfilter, mit dem die Messwerte
des INS gefiltert werden. Die Zeitkonstante beträgt 0.8s. Das Control-System besteht aus zwei
Teilkomponenten: Trajektorienregler und Allokation. Mithilfe der Allokation werden die vom
Trajektorienregler geforderten Kräfte und Momente durch eine quadratische Optimierung auf
alle verfügbaren Antriebsorgane verteilt, wobei die Gesamtleistung minimiert wird. Im Trajekto-
rienregler werden die Stellwerte der vom Guidance-System berechneten Trajektorie als Vorsteue-
rung verwendet. Zudem wird ein Störgrößenregler in Form einer linearen Zustandsrückführung
mit integralem Verhalten und einem dynamischen Anti-Windup [117] eingesetzt, um Posenfehler
zu kompensieren, die sich beispielsweise durch externe Störungen ergeben. Es sei erwähnt, dass
ebenfalls modellprädiktive Regelungen (engl. model predictive control (MPC)) wie in [118] für die
Trajektorienregelung geeignet sind, da der zukünftige Verlauf der Sollgrößen durch die geplante
Trajektorie vorgegeben ist. Im Guidance-System berechnet die sequenzielle Bewegungsplanung
auf Basis des aktuellen Bewegungszustands, einer gegebenen Zielpose sowie einer gegebenen vir-
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7.3. Parametrisierung der sequenziellen Bewegungsplanung

tuellen Karte eine kollisionsfreie Trajektorie. Auf die virtuelle Karte wird in den nachfolgenden
Abschnitten eingegangen. Nach Algorithmus 23 wird der aktuelle Bewegungszustand x, welcher
durch das Navigation-System berechnet wird, nur während des Starts oder beim Zurücksetzen
der Bewegungsplanung verwendet, um den Anfangszustand xI zu initialisieren. Demzufolge ist
der Pfeil vom Navigation-System zum Guidance-System in Abbildung 7.3 nicht als eine dy-
namische Rückführung anzusehen, wie es beim Regelkreis mit dem Trajektorienregler der Fall
ist.

Der rechentechnische Versuchsaufbau besteht aus zwei Industrie-PCs, die jeweils mit einer
Intel Core i9-13900E CPU und 32 GB Arbeitsspeicher ausgestattet sind und auf denen die
einzelnen Unterfunktionen des GNC-Systems verteilt werden. Auf dem ersten Rechner ist das
Navigation-System und die Allokation sowie die Schnittstelle zum Prozess implementiert. Das
Guidance-System und der Trajektorienregler laufen auf dem zweiten Industrie-PC. Im Gegensatz
zur simulativen Verfahrensanalyse aus Kapitel 6, bei der die sequenzielle Bewegungsplanung
auf allen 24 Kernen der CPU ausgeführt wurde, werden dem Guidance-System im Rahmen
des Feldexperiments nur 16 CPU-Kerne zugewiesen, da die Trajektorienregelung und weitere
Systemkomponenten ebenfalls Rechenressourcen benötigen.

7.3. Parametrisierung der sequenziellen Bewegungsplanung
Die Parametrisierung der sequenziellen Bewegungsplanung erfolgt analog zu der in Abschnitt
6.1 beschriebenen Vorgehensweise spezifisch für den Versuchsträger DENEB. Die geometrische
Form des realen Schiffes wird durch ein Rechteck mit einer Länge von 54m und einer Breite
von 12m beschrieben. Für die Approximation einer beliebigen Kurve durch eine endliche Men-
ge von Liniensegmenten innerhalb des Kollisionstests der Bewegungsplanung wird ∆pmax = 0.1
und ∆ψmax = 5◦ gesetzt. Diese Werte sind identisch zu denen der Simulationsexperimente. Wie
in Appendix A.3.2 beschriebenen ist, wird die reale geometrische Fahrzeugform vergrößert, um
einen sicheren Kollisionstest zu gewährleisten. Das resultierende Fahrzeugpolygon wird demzu-
folge als ein Rechteck mit der Länge von etwa 55.1m und Breite von etwa 17.1m repräsentiert.

Im Control-System des verwendeten GNC-Systems wird der kommandierte Kräfte-Momente-
Vektor τc beschränkt. Die maximale Längs- und Querkraft ist mit Xsat =±12×103 bzw.
Ysat =±10×103 gegeben und das maximale Moment beträgt Nsat =±150×103. Damit externe
Störungen und Modellungenauigkeiten mit dem Control-System ausgeregelt werden können, wird
für die Bewegungsplanung jedoch nur eine Untermenge dieses realisierbaren Kräfte-Momenten-
Raums benutzt. Dazu werden 80% der maximalen Längskraft, 50% der maximalen Querkraft
und 60% des maximalen Momentes als Stellgrößenbeschränkung für die Bewegungsplanung ge-
wählt. Das Bewegungsmodell für den Versuchsträger entspricht den Gleichungen (5.1)-(5.3),
wobei

f(ν) =

⎛⎜⎝f11 f12 · · · f17
f21 f22 · · · f27
f31 f32 · · · f37

⎞⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

F

(︂
u v r vr u3 v3 r3

)︂T

⏞ ⏟⏟ ⏞
n(ν)

(7.1)

ist. Tabelle 7.1 fasst alle Parameter des Bewegungsmodells zusammen. Basierend auf dem Be-
wegungsmodell erfolgt die Parametrisierung der ExplorePath-Prozedur auf die gleiche Weise,
wie in Abschnitt 6.1.3 beschrieben wurde. Die Zeitkonstanten für das Eingangsfilter zur Ver-
meidung sprunghafter Stellgrößen werden auf Tf1 = Tf2 = Tf3 = 4 gesetzt. Anschließend werden
vier dreifach-Pole für die Dynamik des geschlossenen Posenregelkreises vorgegeben.{︂

(−0.6)3, (−0.3)3, (−0.05)3, (−0.04)3
}︂

Mit dem pole-placement-Verfahren wird die Verstärkungsmatrix

Kη =
(︂
Kη,1 Kη,2 Kη,3 Kη,4

)︂
(7.2)
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Parameter Wert

F

⎛⎝−0.0019 0 0 1.5328 −0.0008 0 0
0 −0.0121 −0.1886 0 0 −0.1036 0
0 −0.0005 −0.0197 0 0 0 −71.37

⎞⎠
B

⎛⎝1.9854 0 0
0 1.3247 0
0 0 0.005

⎞⎠×10−6

{TX , TY , TN} {2.0, 2.0, 2.0}
{Xmax, Ymax, Nmax} {9600, 5000, 90000}
{Xmin, Ymin, Nmin} {−9600, −5000, −90000}

Tabelle 7.1.: Modellparameter für den Versuchsträger DENEB.

Parameter Wert

{Tf1, Tf2, Tf3} {4.0, 4.0, 4.0}

Kη,1

⎛⎝0.36 0 0
0 0.36 0
0 0 0.36

⎞⎠×10−3

Kη,2

⎛⎝ 18 0 0
0 18 0
0 0 18

⎞⎠×10−3

Kη,3

⎛⎝ 263 0 0
0 263 0
0 0 263

⎞⎠×10−3

Kη,4

⎛⎝ 990 0 0
0 990 0
0 0 990

⎞⎠×10−3

rx,max 50
ry,max 9
rψ 25◦

rp,min 6
{∆xth, ∆yth, ∆ψth} {2, 2, 5◦}
{uth, vth, rth} {0.05, 0.05, 0.001}
{Xth, Yth, Nth} {300, 300, 1000}

Tabelle 7.2.: Tuningparameter für die ExplorePath-Prozedur.

auf der Grundlage des linearisierten Zustandsraummodells (5.66) berechnet. Die resultierenden
Teilmatrizen sowie zusätzliche Tuningparameter der ExplorePath-Prozedur sind in der Tabelle
7.2 zu finden.

In Tabelle 7.3 sind alle weiteren Parameter zusammengefasst, die für das Feldexperiment ver-
wendet werden. Für die Kostenfunktion werden die Gewichtungsfaktoren wv = 0 und wα = 1
gewählt, um die Vorwärtsfahrt gegenüber der Rückwärtsfahrt zu bevorzugen. Die maximale
Schrittweite innerhalb des RRT*-Algorithmus wird entsprechend der Simulationsergebnisse aus
Abschnitt 6.4.3 mit λmax =∞ festgelegt. Für den Online-Algorithmus der sequenziellen Bewe-
gungsplanung nach Algorithmus 23 werden die Rechenzeiten der Pfad- und Bewegungsplanung
auf tpmax = 1.4 bzw. tmmax = 3.3 beschränkt. Jedoch werden während der SolveInitialProblem-
Prozedur des Online-Algorithmus kleinere Rechenzeiten mit tpmax = 0.5 und tmmax = 1.5 verwen-
det, damit die erste Lösung des Planungsproblems bereits nach etwa zwei Sekunden zur Verfü-
gung steht. Das Sampling-Gebiet, welches für die Pfadplanung verwendet wird, entspricht einem
orientierten Quader und wird, wie in Abschnitt 5.3.3 beschrieben wurde, auf Basis der Start-
und Zielkonfigurationen berechnet. Das Sampling erfolgt nach (5.28) mit bx = by = 100.
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7.4. Versuchsumgebung und Durchführung des Feldexperimentes

Parameter Wert Beschreibung

Ts 0.5 Abtastzeit der Lösungstrajektorie.
npmax 200 Maximale Anzahl an Knoten in T während der Pfadplanung.
nmmax 200 Maximale Anzahl an Knoten in T während der Bewegungsplanung.
{bx, by} {100, 100} Tuningparameter für die Größe des Suchgebietes.
wψ 3 Wichtungsfaktor für ψ im Kostenterm cρ.
wv 0 Wichtungsfaktor für Querbewegungen im Kostenterm cv.
wα 1 Wichtungsfaktor für Quer- und Rückwärtsbewegungen in cv.
wβ 1 Stauchungsfaktor der Gewichtungsfunktion für die Rückwärtsfahrt.
α 5 Wichtungsfaktor für das Skalarfeld fε im Kostenterm cµ.
β 0.0015 Exponentieller Abfall des Skalarfeldes fε.
g 0.5 Auflösung der LUT des Skalarfeldes.
mg 10 Modulofaktor, der angibt, für welche LUT-Einträge fε berechnet

wird.
λmax ∞ Maximale Schrittweite innerhalb des RRT*-Algorithmus.
gmax 100 Periode für das goal sampling.
kmax 106 Anzahl der im Vorfeld generierten Pseudozufallszahlen.
Dxy 50 Dimension einer Sampling-Box in Positionskoordinaten.
Dψ 1 Dimension einer Sampling-Box in Winkelkoordinaten.
Lmax 200 Maximale Weglänge eines Teilpfades für die Bewegungsplanung.
{κb1,κb2}

{︂(︂
28
0

)︂
,
(︂

−26
0

)︂}︂
Körperfeste Punkte an denen der Kostenterm cµ ausgewertet wird.

tpmax 1.4 Maximale Rechenzeit für die Pfadplanung.
tmmax 3.3 Maximale Rechenzeit für die Bewegungsplanung.
tϵ 0.2 Zusätzliches Zeitintervall für die Wahl neuer Initialwerte.

Tabelle 7.3.: Gewählte Tuningparameter für das Feldexperiment.

7.4. Versuchsumgebung und Durchführung des
Feldexperimentes

Das Feldexperiment wurde im Marinehafen des Marinestützpunktes Hohe Düne in Rostock
durchgeführt. Dieses Areal ist als Sperrgebiet gekennzeichnet und erlaubt somit das Durch-
führen von Versuchen ohne externe Verkehrsteilnehmer. Für das Versuchsszenario wird eine
virtuelle Karte verwendet, die innerhalb der für das Schiff befahrbaren Wasserflächen liegt. Das
ist notwendig, da präzise Kartendaten der realen Hafenstruktur sowie geometrische Informatio-
nen zu weiteren Hindernissen wie festgemachten Schiffen nicht zur Verfügung stehen. Mithilfe
der virtuellen Karte wird die Gefahr einer Kollision des Schiffes mit realen Hindernissen vermie-
den. Die Abbildung 7.4 zeigt die Versuchsumgebung für das Feldexperiment. Die realen Land-
und Wasserflächen sind beige bzw. blau gekennzeichnet und die virtuelle Karte ist mit dunklen
Flächen dargestellt. Sie besteht aus 27 konvexen Polygonen und entspricht einem Datensatz aus
SD100, der auf 400m×400m vergrößert wurde.

Eine schematische Darstellung der Versuchsdurchführung ist in der Abbildung 7.5 gezeigt.
Vor dem Beginn eines Versuchs wird das Schiff manuell vom verantwortlichen Schiffsführer ge-
steuert. Er fährt das Schiff aus dem nord-östlichen Becken des Marinehafens heraus und fährt
zur östliche Einfahrt der virtuellen Karte, was durch die grau-gestrichelte Linie gekennzeichnet
ist. Sobald das Schiff diese Einfahrt erreicht, setzt der Schiffsführer alle Stellgrößen auf Null, da-
mit eine Umschaltung auf das vorgestellte GNC-System durchgeführt werden kann. Nach dem
Umschalten erhält das GNC-System den Zugriff auf die Antriebsorgane des Schiffes und der
Versuch wird gestartet. Der Anfangszustand xI , welcher in der Abbildung 7.5 grün gekennzeich-
net ist, entspricht dem aktuellen Bewegungszustand. Die Zielpose qG ist blau dargestellt und
entspricht einer vorgegebenen virtuellen Anlegeposition. Sowohl die Hindernisse, als auch die
Zielpose bleiben während eines Versuchs unverändert.
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Abbildung 7.4.: Versuchsumgebung mit einer virtuellen Karte.

xI

qG

Abbildung 7.5.: Schematische Darstellung der Versuchsdurchführung zur Bewegungsplanung
vom Anfangszustand xI (grün) zur Zielpose qG (blau).

7.5. Ergebnisse des Online-Algorithmus zur sequenziellen
Bewegungsplanung

Dieser Abschnitt analysiert die Ergebnisse des Feldexperiments im Hinblick auf den Online-
Algorithmus. Die Abbildung 7.6 zeigt den Lösungspfad Π sowie die zugehörige Lösungstra-
jektorie ξ zu mehreren aufeinanderfolgenden Zeitpunkten nach dem Starten des Versuchs. Die
Lösungspfade sind in der oberen Zeile und die Trajektorien in der unteren Zeile abgebildet.
Die Datenaufzeichnung der Trajektorie ist auf 500 Datenpunkte beschränkt, was einer zeitlichen
Ausdehnung von 250s entspricht. Für die grafische Darstellung einer Trajektorie in der xy-Ebene
wird die geometrische Fahrzeugform in Abständen von zehn Sekunden gezeigt.

Im Nachfolgenden kennzeichnet der Zeitpunkt t= 0 die erste Lösung der sequenziellen
Bewegungsplanung nach dem Starten des Versuchs. Der zugehörige Lösungspfad Π(t= 0)
ist in der Abbildung 7.6a dargestellt. Er verbindet die grün markierte Anfangspose
qI = (181.18, 395.16, −1.88)T mit der blauen Zielpose qG = (305, 130, 0.85)T. Die Anfangsge-
schwindigkeit beträgt νI = (0.115, −0.0687, 0.0003)T und der initiale Kräfte-Momenten-Vektor
sowie die initiale Stellgröße ist mit τ = τc = 0 gegeben. Es ist zu erkennen, dass der Pfad im
Anfangsbereich signifikante Änderungen des Heading-Winkels sowie der Position in x-Richtung
aufweist. Der Hauptgrund dafür ist die geringe Rechenzeit der Pfadplanung von 0.5 Sekun-
den während der ersten Iteration des Online-Algorithmus. Der Kostenwert des Pfades beträgt
c= 498.0216. Die zugehörige Trajektorie ist in der Abbildung 7.6d dargestellt und zeigt ebenfalls
Änderungen des Heading-Winkels. Sie wird dem Control-System übergeben und die Berechnung
einer zukünftigen Trajektorie wird gestartet, wobei die Rechenzeit der Pfad- und Bewegungs-
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Abbildung 7.6.: Lösungspfad Π (oben) und zugehörige Lösungstrajektorie ξ (unten) zu mehreren
Zeitpunkten nach dem Starten der sequenziellen Bewegungsplanung.

planung entsprechend der Tabelle 7.3 mit tpmax = 1.4 und tmmax = 3.3 festgelegt ist.
Ab dem Zeitpunkt t= 5 steht dem Control-System die nächste Lösung des Online-Algorithmus

zur Verfügung. Der berechnete Pfad sowie die zugehörige Trajektorie sind in den Teilgrafiken 7.6b
und 7.6e abgebildet. Im Vergleich zur Lösung bei t= 0 ist eine signifikante Glättung des Pfades
zu erkennen. Durch die vorgestellte Warmstart-Prozedur und der anschließenden Pfadplanung
über einen Zeitraum von etwa 1.4 Sekunden wird ein neuer Lösungspfad mit einem geringeren
Kostenwert von c= 492.3775 gefunden. Dabei ist zu erwähnen, dass die Anfangspose dieses
zweiten Lösungspfades nicht identisch zu der des vorangegangenen Planungsproblems ist. Die
Differenz beträgt etwa 0.5m und 0.1◦. In den Abbildungen 7.6c und 7.6f sind der Pfad bzw. die
Trajektorie der dritten Lösung des Online-Algorithmus dargestellt, welche dem Control-System
zum Zeitpunkt t= 10 zur Verfügung stehen. Der Kostenwert des Pfades beträgt c= 490.8710.
Gegenüber den Abbildungen 7.6b und 7.6e ist keine signifikante Verbesserung erkennbar. Anhand
der farbig gekennzeichneten Rechtecke ist zu sehen, dass der Heading-Winkel des Fahrzeuges zu
Beginn eines Pfades bzw. einer Trajektorie angepasst wird, damit das Fahrzeug im Anschluss
eine geradlinige Strecke in Vorwärtsfahrt zurücklegen kann und gleichzeitig der Zielpose näher
kommt. Diese Eigenschaft resultiert aus den gewählten Gewichtungsfaktoren wα = 1 und wβ = 1.
Die Abbildungen 7.6d-7.6f zeigen eine Glättung der Trajektorie mit zunehmender Anzahl an
durchgeführten Iterationen.

In der Abbildung 7.7 sind die Lösungspfade und -trajektorien des Online-Algorithmus zu drei
weiteren Zeitpunkten dargestellt. Zum Zeitpunkt t= 200 befindet sich die aktuelle Startpose
der Pfadplanung bereits bei qI = (179.93, 239.89, −1.51)T. Durch das fortlaufende Sampling
enthält der Pfad Π(t= 200) im Bereich des Manövrierens um die Hafenmauer eine höhere Dichte
an Posen als es im Vergleich zu den vorherigen Zeitpunkten in der Abbildung 7.6 der Fall
ist. Die Teilabbildungen 7.7b und 7.7e bzw. 7.7c und 7.7f zeigen jeweils den Pfad bzw. die
Trajektorie zu den Zeitpunkten t= 400 und t= 600. Es ist zu erkennen, wie die Hafenmauer
umfahren wird und dabei gleichzeitig ein Pfad berechnet wird, welcher einen möglichst großen
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Abbildung 7.7.: Lösungspfad Π (oben) und zugehörige Lösungstrajektorie ξ (unten) zu verschie-
denen Zeitpunkten während des Versuchs.

Abstand zu Hindernissen beibehält. Um die Zielkonfiguration zu erreichen, erfolgt etwa ab dem
Zeitpunkt t= 600 ein Traversiermanöver nach Backbord. Dabei wird das vorgegebene Ziel durch
eine kollisionsfreie Trajektorie erreicht, ohne dass es zum Überschwingen kommt.

7.5.1. Analyse der geplanten Trajektorie

In Abbildung 7.8 ist der Verlauf der Zustands- und Stellgrößen der gesamten Trajektorie über
einen Zeitraum von 784.5s zu sehen. In der Teilabbildung 7.8a ist der Positionsverlauf vom grün
markierten Anfangszustand zur blau gekennzeichneten Zielpose dargestellt. Er entspricht dem
zeitlichen Verlauf der Sollpose für das Control-System. Die Teilabbildungen 7.8b-7.8d geben die
Geschwindigkeit ν, den Kräfte-Momenten-Vektor τ sowie die Stellgröße τc wieder. Zu Beginn
erfolgt eine Beschleunigung des Fahrzeuges auf eine maximale Längsgeschwindigkeit von etwa
1m/s. Gleichzeitig wird der Heading-Winkel durch eine positive Drehrate angepasst. Ab dem
Zeitpunkt t≈ 200 steigt die Drehrate an und erreicht bei t≈ 400 ihren Maximalwert. Diese Phase
entspricht der Drehung über Steuerbord für das Umfahren der Hafenmauer. Zum Zeitpunkt
t= 400 ist die Längsgeschwindigkeit reduziert, da der Abstand des Fahrzeuges zu Hindernissen
kleiner als der Radius rx,max = 50 des Guidance-Gesetzes der ExplorePath-Prozedur ist. Ab
t≈ 500 wird eine Quergeschwindigkeit nach Backbord aufgebaut, die nach etwa 50 Sekunden
einen Wert von v =−0.14 erreicht. Das Schiff traversiert an die virtuelle Pier. Bei t= 640 beginnt
das Auffangen der Schiffsbewegung und die Geschwindigkeitskomponenten gehen zu null. Der
Versuch wird zum Zeitpunkt t= 784.5 beendet.

Im Vergleich der Abbildungen 7.8c und 7.8d ist kein signifikanter Unterschied zwischen dem
Kräfte-Momenten-Vektor τ und der Stellgröße τc zu erkennen, da die Zeitkonstanten des Kraft-
modells aus Gleichung (5.6) mit TX = TY = TN = 2 wesentlich kleiner als das abgebildete Zeitin-
tervall sind. Im Control-System wird τc als Vorsteuerung verwendet. Es sind deutliche Änderun-
gen der Stellgröße über die gesamte Versuchszeit zu erkennen, was auf die bereits in Abschnitt
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Abbildung 7.8.: Zeitlicher Verlauf der Zustands- und Stellgrößen der resultierenden Trajektorie.

6.2.2 beschriebenen Gründe zurückzuführen ist. Dabei sei angemerkt, dass die Stellrate der An-
triebsorgane aufgrund des Eingangsfilters mit einer Zeitkonstante von 4 Sekunden geringer ist,
als es während der manuellen Schiffsführung der Fall ist. Im Verlauf des Versuchs wurden die
Änderungen der Stellgrößen vom Kapitän als ruhig empfunden, was durch die komprimierte Dar-
stellung der Zeitachse innerhalb der Abbildungen nicht zu erkennen ist. Zudem gibt es aufgrund
des Eingangsfilters keine sprunghaften Änderungen der Stellgröße.

Jedoch zeigt sich ab etwa 100 Sekunden eine signifikante Änderung der Stellgröße. Ab diesem
Zeitpunkt ist anhand der Längsgeschwindigkeit in der Abbildung 7.8b ein kurzzeitiger Abbrems-
vorgang zu erkennen, bevor das Fahrzeug erneut auf etwa 1m/s beschleunigt wird. Der Grund
dafür ist eine signifikante Änderung eines neu berechneten Lösungspfades in der Umgebung der
Startpose. Dieser Fall wird mithilfe der Abbildung 7.9 verdeutlicht, in welcher der Lösungspfad
zu zwei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten t= 105 und t= 110 dargestellt ist. In der Teilabbil-
dung 7.9c sind die Positionen der zwei Lösungspfade durch Punkte dargestellt, die über Linien
miteinander verbunden sind. Im Bereich der Startpose, welcher durch eine grau gestrichelte
Box visualisiert ist, sind Positionsdifferenzen der zwei Lösungspfade erkennbar. Der maximale
Abstand beträgt etwa 2.7m und macht sich als ein Querversatz bemerkbar. Auf diesen Posen-
fehler reagiert der Posenregler der ExplorePath-Prozedur mit einer Querkraft nach Steuerbord
und einer gleichzeitigen Reduktion der Längskraft. Die Abbildung 7.9d zeigt eine schematische
Darstellung dieses Zusammenhangs und illustriert die sprunghafte Änderung der Sollpose ηc auf-
grund eines sich ändernden Pfades. Hierbei repräsentieren die blau und rot gestrichelten Linien
die Lösungspfade Π(t= 105) bzw. Π(t= 110). Die Sollpose ηc(t= 105) ergibt sich entsprechend
des Guidance-Gesetzes, welches in Abschnitt 5.4.3.4 beschrieben wurde, durch den Schnittpunkt
von Π(t= 105) mit einem Ellipsoid. Mit dem nachfolgenden Lösungspfad Π(t= 110) wird ei-
ne zugehörige Sollpose ηc(t= 110) berechnet, die eine sprunghafte Änderung zu ηc(t= 105)
darstellt. In körperfesten Koordinaten entsteht ein Längs- und Querversatz. Bei Fahrt mit einer
Längsgeschwindigkeit von u≈ 1m/s wird als Folge die Längskraft reduziert, da der longitudinale
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Abbildung 7.9.: Änderung von zwei aufeinanderfolgenden Lösungspfaden.

Positionsabstand sprunghaft kleiner wird.
Der beschriebene Effekt macht sich bei jeder Iteration des Online-Algorithmus bemerkbar,

sobald ein neuer Lösungspfad mit einem geringeren Kostenwert zur Verfügung steht. Die rippel-
förmigen Änderungen der Stellgröße im Bereich von 300 bis 400 Sekunden aus der Abbildung
7.8d sind ebenfalls auf diesen Effekt zurückzuführen. Um dieses Problem zu lösen, ist es denkbar,
dass die Planung eines neuen Pfades erst ab dem Schnittpunkt ηc des vorangegangenen Pfades
mit dem Ellipsoid des Guidance-Gesetzes beginnt, um sprunghafte Änderungen der Sollpose zu
vermeiden. Diese Strategie wird in der vorliegenden Arbeit nicht untersucht.

7.5.2. Analyse der ausgeführten Trajektorie

Wie in Abschnitt 7.2 erwähnt wurde, werden die geplanten Trajektorien von der sequenziel-
len Bewegungsplanung an den Trajektorienregler übergeben. Dieser verwendet die Stellgröße
τc als Vorsteuerung. Über eine Zustandsrückführung wird zudem der Regelfehler zwischen der
geplanten Pose η und dem Istwert η̃ minimiert. Der Entwurf des Reglers basiert auf demselben
Bewegungsmodell, welches innerhalb der Bewegungsplanung verwendet wird. Im Folgenden wer-
den die aktuellen Zustandsgrößen, welche vom Navigation-System berechnet werden, mit einer
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Abbildung 7.10.: Posendifferenz zwischen der geplanten und ausgeführten Trajektorie.

Tilde gekennzeichnet. Die Abbildung 7.10 zeigt den Positionsverlauf sowie die Posendifferenz⎛⎜⎝∆xb
∆yb
∆ψ

⎞⎟⎠= T n,T
b (ψ̃)

⎛⎜⎝ x̃−x
ỹ−y

σ(ψ̃−ψ)

⎞⎟⎠ (7.3)

in körperfesten Koordinaten zwischen der geplanten und der ausgeführten Trajektorie. In der
Abbildung 7.10a ist die geplante Trajektorie durch eine schwarz gestrichelte Linie dargestellt.
Die blau gekennzeichnete Linie entspricht der ausgeführten Trajektorie und zeigt keine signifi-
kanten Positionsabweichungen zur geplanten Trajektorie. Der zeitliche Verlauf der körperfesten
Posendifferenz dieser zwei Trajektorien ist in der Teilgrafik 7.10b abgebildet. Es ist zu erkennen,
dass die Differenz zum Zeitpunkt t= 0 bei null liegt, da die Bewegungsplanung im aktuellen
Bewegungszustand des Fahrzeuges startet. Während des Versuchs variieren die Positionsfehler
im Bereich von ±1m und der Winkelfehler bleibt betragsmäßig unter etwa 2◦. Der Grund für die
Fehler sind vor allem externe Eingangsstörungen, die auf den Prozess wirken. Zum Zeitpunkt
der Versuchsdurchführung kam der Wind mit 4 bis 6m/s aus nordwestlicher Richtung. Eine
Strömung war im Hafenbecken nicht vorhanden. Die DENEB hat achtern zahlreiche Aufbauten
wie Schornstein, Krane und Beiboote, welche dem Wind eine Angriffsfläche bieten. Zu Beginn
des Versuchs drückt der Wind beispielsweise das Heck des Fahrzeuges nach Backbord, sodass ein
positiver Winkelfehler und zugleich ein negativer lateraler Positionsfehler entstehen. Während
des Traversierens ab etwa 600 Sekunden greift der Wind an der Backbordseite des Schiffes an
und es entsteht ein positiver, lateraler Positionsfehler, welcher vom Trajektorienregler minimiert
wird.

7.5.3. Reproduzierbarkeit der sequenziellen Bewegungsplanung

Um die Reproduzierbarkeit der sequenziellen Bewegungsplanung zu untersuchen, wurde das An-
legeszenario des Feldexperimentes insgesamt dreimal durchgeführt. Jeder Versuch war hierbei
durch unterschiedliche Anfangszustände charakterisiert, wohingegen die Hindernisse sowie die
Zielpose unverändert bleiben. Des Weiteren bleiben alle Tuningparameter konstant. Die Versu-
che A und B wurden an einem Tag mit ähnlichen Umweltbedingungen durchgeführt. Der Wind
wehte mit 4 bis 6m/s aus nordwestlicher Richtung. Der Versuch C wurde hingegen an einem
anderen Tag durchgeführt, an dem der Wind mit 6 bis 8m/s aus nördlicher Richtung kam. In der
Abbildung 7.11 sind die Posenverläufe der ausgeführten Trajektorien gezeigt. Die Teilabbildung
7.11a zeigt den Posenverlauf η̃A des ersten Versuchs, welcher identisch zu dem aus Abschnitt
7.5.2 ist. Zudem sind die Posenverläufe der anderen Versuche hellgrau gekennzeichnet. Das Er-
gebnis des zweiten Versuchs ist in der Teilabbildung 7.11b hervorgehoben. Der Heading-Winkel
ist vergleichbar zu dem des ersten Versuchs, während die Startposition verschieden ist. Es ist eine
Drehung des Schiffes zu Beginn des Versuchs, gefolgt von einer geradlinigen Fahrt zu erkennen.
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Abbildung 7.11.: Posenverlauf ausgeführter Trajektorien bei unterschiedlichen Anfangszustän-
den.

Der weitere Posenverlauf ab der Position x= 200 ist vergleichbar zu dem des ersten Versuchs.
In der Teilabbildung 7.11c ist die ausgeführte Trajektorie des dritten Versuchs zu sehen, welcher
durch einen anderen initialen Heading-Winkel gegenüber den Versuchen A und B charakteri-
siert ist. Nach der Drehung über Backbord fährt das Schiff in Vorausrichtung zur virtuellen
Anlegepose, wobei das Manövrieren in der Nähe der Hafenmauer sowie das finale Traversieren
einen vergleichbaren Posenverlauf in Bezug auf die Versuche A und B aufweist. Die Teilabbildung
7.11d gibt die Positionsverläufe der drei durchgeführten Versuche wieder. In jedem Versuch wur-
den erfolgreich kollisionsfreie Trajektorien generiert und durch ein bestehendes Control-System
ausgeführt. Es ist zu erkennen, dass die gemessenen Positionswerte ab x > 200 während des Ma-
növrierens um die Hafenmauer sowie dem Anlegen trotz unterschiedlicher Anfangsbedingungen
und wechselnden Gegebenheiten von Umwelteinflüssen einen nahezu identischen Verlauf zeigen.
Die Positionsdifferenz zwischen den Versuchen liegt in diesem Bereich bei unter 2.5m und die
Winkeldifferenz ist kleiner als 3◦.
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8. Zusammenfassung und Ausblick

Diese Arbeit stellt ein neuartiges Verfahren zur Bewegungsplanung traversierfähiger, autonomer
Wasserfahrzeuge vor, bei dem das Manövrieren in der Nähe unbewegter Hindernisse von zentraler
Bedeutung ist. Für die Wahl einer geeigneten Methodik werden Anforderungen an die Bewe-
gungsplanung formuliert und entsprechend ihrer Relevanz priorisiert. Die exakte geometrische
Darstellung von Hindernissen und Fahrzeugform sowie die Berücksichtigung des dynamischen
Bewegungsverhaltens sind dabei maßgebend für die Generierung kollisionsfreier Trajektorien.
Eine umfassende Analyse zum Stand der Technik hat ergeben, dass bestehende Verfahren die in
der vorliegenden Arbeit definierten Anforderungen nur partiell erfüllen, sodass eine Modifikation
existierender Verfahren notwendig ist.

Der vorgestellte Lösungsansatz zerlegt das Planungsproblem in zwei Teilprobleme: Pfadpla-
nung und Bewegungsplanung. Sie basieren auf dem RRT*-Algorithmus und werden sequenziell
gelöst, indem zunächst ein optimaler Pfad berechnet und anschließend in dessen Umgebung
eine kollisionsfreie Trajektorie geplant wird, welche auf einem dynamischen Bewegungsmodell
des Fahrzeuges beruht. Durch den sampling-basierten Planungsalgorithmus wird ein definierter
Suchraum effizient erkundet und Randbedingungen wie das Vermeiden von Kollisionen lassen
sich mithilfe von black-box-Funktion realisieren und müssen nicht explizit modelliert werden.
Sofern eine Lösung existiert, konvergiert sie mit zunehmender Anzahl an Iterationen gegen ei-
ne optimale Lösung. Das Optimum entspricht dem Minimum einer Kostenfunktion, in der die
Länge des Pfades gegenüber der Längsbewegung entlang dieses Pfades und dem Abstand zu
Hindernissen gewichtet wird. Für Letzteres wird ein Skalarfeld berechnet, welches für den effi-
zienten Einsatz innerhalb zahlreicher Iterationen in einer Lookup-Tabelle hinterlegt wird. Um
Quer- und Rückwärtsbewegungen zu bestrafen, werden zwei Kostenterme entwickelt, die je nach
Fahrzeugtyp parametrisiert werden können. Mithilfe der vorgestellten WarmStart-Prozedur er-
folgt die Initialisierung der Pfadplanung auf Basis eines zuvor berechneten Pfades, wodurch eine
signifikante Reduktion der Konvergenzzeit erreicht wird.

Die Methodik der Bewegungsplanung baut auf der der Pfadplanung auf, wobei nur in der Um-
gebung eines gefundenen Lösungspfades gesampelt wird. Für jeden Zweig des Suchbaums werden
Trajektorien mithilfe der numerischen Simulation eines geschlossenen Regelkreises generiert und
auf Kollisionsfreiheit der geometrischen Fahrzeugform mit den Hindernissen getestet. Dadurch
wird das dynamische Bewegungsverhalten in eine black-box-Funktion des RRT*-Algorithmus
eingebettet. Bei der Generierung einer Trajektorie wird das Verfahren der exakten Linearisie-
rung verwendet, um nichtlineare Terme im Geschwindigkeitsmodell zu kompensieren. Mithilfe
des entwickelten Online-Algorithmus werden in Echtzeit fortlaufend Trajektorien berechnet und
Änderungen der Umgebung zur Laufzeit mit einbezogen. Dabei wird die Zeit, in der die aktuell
gültige Trajektorie ausgeführt wird, für die Planung einer zukünftigen Trajektorie verwendet,
welche derart an die bestehende Trajektorie angefügt wird, sodass ein stetiger Verlauf der Zu-
standsgrößen entsteht und sprunghafte Änderungen der Stellgröße vermieden werden.

Das vorgestellte Verfahren ist im Rahmen von Simulationen analysiert und anhand von
Testszenarien validiert worden. Die Ergebnisse der simulativen Verfahrensanalyse zeigen,
dass die vorgeschlagene Methodik das Problem der Bewegungsplanung mit den gegebenen
Anforderungen löst. Zudem wird auf das Tuning der Kostenfunktion eingegangen und der
Einfluss ausgewählter Parameter auf die Performance wird analysiert. Die experimentellen
Ergebnisse bestätigen die Applizierbarkeit des Verfahrens am Beispiel eines Versuchsträgers.
Die Generierung von Trajektorien erfolgt in Echtzeit und erlaubt unter Verwendung eines
Trajektorienreglers präzises Manövrieren mit einem Positionsfehler im Dezimeterbereich.
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Das in dieser Arbeit vorgestellte Verfahren zur Bewegungsplanung autonomer Wasser-
fahrzeuge bietet eine Grundlage für weiterführende Entwicklungen in dieser Thematik. Eine
offene Fragestellung ist, ob innerhalb des Online-Algorithmus eine alternative Startpose für
die sequenzielle Bewegungsplanung der nächsten Iteration verwendet werden kann, um einen
glatteren Stellgrößenverlauf zu erzielen, wie in 7.5.1 diskutiert wurde. Da die Wahl von Tuning-
parametern einen signifikanten Einfluss auf die Performance und den resultierenden Verlauf der
Trajektorie hat, bleibt zudem zu untersuchen, inwiefern sich für unterschiedliche Fahrzeuggrößen
möglicherweise heuristische Einstellregeln ableiten lassen. Ein weiterer Punkt ist die Berück-
sichtigung von externen Störgrößen bereits während der Planung, sofern diese bekannt sind.
Denkbar ist die Verwendung einer Störgrößenaufschaltung innerhalb der ExplorePath-Prozedur.
Für ortsabhängige Störungen wie beispielsweise der Strömungsänderung an einer Flussmündung
ließen sich zusätzliche Terme der Kostenfunktion hinzufügen. Analog zur Gewichtung des
Abstands zu Hindernissen könnte für diese Zwecke ebenfalls eine Lookup-Tabelle verwendet
werden. Das vorgestellte Verfahren berücksichtigt ausschließlich unbewegte Hindernisse. Um
eine Bewegungsplanung bei sich bewegenden Hindernissen umzusetzen, müssen zunächst die
Anforderungen und gegebenenfalls die Methodik als Grundlage der Planung angepasst werden.

Das Thema der Bewegungsplanung autonomer Fahrzeuge ist Bestandteil aktueller, in-
ternationaler Forschung und es sind kontinuierliche Entwicklungen auf diesem Gebiet zu
beobachten. Die Problemstellung der Bewegungsplanung speziell für Wasserfahrzeuge geht mit
Herausforderungen einher, die sich vom Bereich der Luft- und Raumfahrt und von Landfahr-
zeugen unterscheiden. Diese Arbeit adressiert offene Fragestellungen und leistet ein Beitrag auf
diesem Forschungsgebiet. Zugleich bietet sie Anknüpfungspunkte für zukünftige Forschungen
und Entwicklungen.
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A. Anhang zur sequenziellen
Bewegungsplanung

A.1. Vergleich der verwendeten Modellstruktur mit gängigen
Modellen aus der Literatur

Das Geschwindigkeitsmodell wird in dieser Arbeit mit der nichtlinearen Differenzialgleichung

ν̇ = f(ν)+ Bτ (A.1)

beschrieben, wobei ν = (u,v,r)T den Geschwindigkeitsvektor darstellt. In der Literatur wird die
Bewegungsgleichung in der Form

Mν̇ +C(ν)ν +D(ν)ν = τ (A.2)

angegeben, wobei M als Trägheitsmatrix, C(ν) als Coriolismatrix und D(ν) als Dämpfungs-
matrix bezeichnet wird [102]. Die Trägheitsmatrix sowie die Coriolismatrix enthalten neben der
eigentlichen Masse des Fahrzeuges hydrodynamische Massen. Da das Fahrzeug und das Fluid,
indem es sich bewegt, nicht denselben Raum zur gleichen Zeit belegen können, muss bei der
Bewegung des Fahrzeuges ein Teil des umgebenen Fluids bewegt werden. Dieser Effekt macht
sich als zusätzliche Trägheit bemerkbar und wird durch eine zusätzliche oder hydrodynamische
Masse (engl. added mass) abgebildet.

Die beiden nichtlinearen Differenzialgleichungen (A.1) und (A.2) sind mathematisch identisch,
sofern in f(ν) die gleichen geschwindigkeitsabhängigen Terme wie in (A.2) enthalten sind. Die
Gleichung (A.2) lässt sich zu

ν̇ =−M−1 (C(ν)ν +D(ν)ν)⏞ ⏟⏟ ⏞
f(ν)

+M−1⏞ ⏟⏟ ⏞
B

τ (A.3)

umformen. Prinzipiell können die Matrizen M , C(ν) und D(ν) voll besetzt sein. Für reduzierte
Bewegungsmodelle zum Manövrieren wird in [102] jedoch die Längsbewegung von der Quer- und
Drehbewegung entkoppelt. Damit ergeben sich für die Trägheits- und Coriolismatrix

M =

⎛⎜⎝m−Xu̇ 0 0
0 m−Yv̇ mxg−Yṙ
0 mxg−Yṙ Iz−Nṙ

⎞⎟⎠ , (A.4)

C(ν) =

⎛⎜⎝ 0 0 −m(xgr+v)+Yv̇v+Yṙr
0 0 mu−Xu̇

m(xgr+v)−Yv̇v−Yṙr −mu+Xu̇ 0

⎞⎟⎠ . (A.5)

Hierbei sind m und Iz die Masse bzw. das Trägheitsmoment, xg ist die Position des Schwerpunk-
tes entlang der xb-Achse und Xu̇, Yv̇, Yṙ, Nṙ sind die zusätzlichen Massen. Für die Dämpfung
werden oft lineare und quadratische Terme verwendet. Die Dämpfungsmatrix ist dann beispiels-
weise mit

D(ν) =

⎛⎜⎝−Xu−X|u|u|u| 0 0
0 −Yv−Y|v|v|v|−Y|r|v|r| −Yr−Y|v|r|v|−Y|r|r|r|
0 −Nv−N|v|v|v|−N|r|v|r| −Nr−N|v|r|v|−N|r|r|r|

⎞⎟⎠ (A.6)
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A.2. Berechnung der Kostenterme cv,1 und cv,2

gegeben, wobei Xu, Yv, Yr, Nv, Nr die zugehörigen Parameter für lineare Terme und X|u|u, Y|v|v,
Y|v|r, Y|r|v, Y|r|r, N|v|v, N|v|r, N|r|v, N|r|r die entsprechenden Parameter für quadratische Terme
kennzeichnen. Werden nun die Matrizen (A.4), (A.5) und (A.6) in (A.3) eingesetzt, ergeben sich
die folgenden Proportionalitäten.

ν̇ ∼ {u, v, r, vr, ur, uv, r2, |u|u, |v|v, |r|r, |v|r, |r|v}

Der Ausdruck für −M−1 (C(ν)ν +D(ν)ν) in (A.3) kann in einer verallgemeinerten Form als

f(ν) = F ·n(ν) (A.7)

dargestellt werden, wobei F ∈ R3×12 eine Koeffizienten-Matrix ist, welche sich aus Modellpara-
metern zusammensetzt, und

n(ν) = (u, v, r, vr, ur, uv, r2, |u|u, |v|v, |r|r, |v|r, |r|v)T

unterschiedliche Terme aus verschiedenen Kombinationen der Geschwindigkeitskomponenten
enthält. Prinzipiell lassen sich auf diese Weise auch weitere nichtlineare Terme berücksichtigen.
In [102] werden Bewegungsmodelle vorgestellt, die noch höhere Ordnungen verwenden. Dazu
kann n(ν) mit den folgenden Termen erweitert werden.

n(ν) = (. . . , u2, v2, u3, v3, r3, uvr, r2v, v2r)T

In dieser Arbeit wird sich auf den allgemeinen Fall (A.7) beschränkt. Der Entwickler hat somit
die Freiheit, sich auf die Terme beschränken zu können, mit denen der Prozess ausreichend gut
modelliert werden kann.

A.2. Berechnung der Kostenterme cv,1 und cv,2

Die Kostenfunktion für das Bevorzugen der Längsgeschwindigkeit entlang einer Geraden von
q0 = (x0,y0,ψ0)T nach q1 = (x1,y1,ψ1)T wurde in Abschnitt 5.3.2 vorgestellt und ist definiert
als das Integral über eine Gewichtungsfunktion der Winkeldifferenz zwischen dem Winkel der
Geraden und dem Heading-Winkel.

cv(q0,q1) =

⎧⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎩
0 falls L= 0∫︂ L

s=0
g1 (∆ψ(s))ds⏞ ⏟⏟ ⏞

cv,1

+
∫︂ L

s=0
g2 (∆ψ(s))ds⏞ ⏟⏟ ⏞

cv,2

sonst (A.8)

Hierbei sind

g1(∆ψ) = wv sin2 (∆ψ) (A.9)

g2(∆ψ) = wα
(wβ∆ψ)2

1+(wβ∆ψ)2 (A.10)

die Gewichtungsfunktionen in Abhängigkeit der Winkeldifferenz

∆ψ(s) = σ(ψ(s)−ψε) (A.11)

mit

ψ(s) = ψ0 + s

L
σ(ψ1−ψ0) mit s ∈ [0,L] (A.12)

ψε = atan2(y1−y0, x1−x0) . (A.13)
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Die Länge der Geraden wird mit

L=
√︂

(x1−x0)2 +(y1−y0)2 (A.14)

berechnet. Die bestimmten Integrale cv,1 und cv,2 aus (A.8) lassen sich analytisch lösen, wobei
zur korrekten Behandlung von Winkeldifferenzen mithilfe der σ()-Funktion nach (5.9) zwischen
mehreren Fällen unterschieden werden muss. Die Stammfunktion des Integrals cv,1 ist

F1 = wv

⎛⎝s
2 +

Lsin
(︂
2ψA− 2s(ψA−ψB)

L

)︂
4(ψA−ψB) +C

⎞⎠ , (A.15)

wobei C eine Konstante ist. Hierbei sind

ψA = σ (ψ0−ψε)
ψB = σ (ψ1−ψε)

die relativen Heading-Winkel von q0 bzw. q1 bezüglich des Geradenwinkels ψε. Wenn ψA = ψB
ist, dann hängt ∆ψ nicht mehr von der Integrationsvariable s ab und das erste Integral aus
(A.8) vereinfacht sich zu∫︂ L

s=0
g1 (∆ψ(s))ds= g1 (∆ψ)

∫︂ L

s=0
ds= wvLsin2 (∆ψ) , (A.16)

wobei für diesen Fall ∆ψ = ψA = ψB gilt. Durch die Auswertung der Stammfunktion (A.15) im
Intervall [0,L] sowie dem Ergebnis aus (A.16) resultiert

cv,1(q0,q1) =

⎧⎪⎨⎪⎩
wvLsin2 (ψA) falls ψA = ψB

wvL
2(ψB−ψA)+sin(2ψA)− sin(2ψB)

4(ψB−ψA) sonst.
(A.17)

Die Stammfunktion des zweiten Integrals aus (A.8) ist

F2 = wα

⎛⎝s+
Larctan

(︂
wβ(LψA−sψA+sψB)

L

)︂
wβ (ψA−ψB) +C

⎞⎠ . (A.18)

Für den Fall ψA = ψB vereinfacht sich das Integral zu∫︂ L

s=0
g2 (∆ψ(s))ds= g2 (∆ψ)

∫︂ L

s=0
ds= wαL

(wβ∆ψ)2

1+(wβ∆ψ)2 . (A.19)

Im Gegensatz zur Gewichtungsfunktion g1 ist g2 nicht periodisch bezüglich der Winkeldifferenz
∆ψ. Infolgedessen muss die Stammfunktion (A.18) für zwei Teilintervalle berechnet werden, falls
∆ψ(s) die Grenze ±π überschreitet. Der Ausdruck für cv,2 wird mit

cv,2(q0,q1) =

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

wαL
(wβψA)2

1+(wβψA)2 falls δ = 0

F2|s=L
+

s=0 + F2|s=Ls=L+ falls ψA+ δ > π

F2|s=L
−

s=0 + F2|s=Ls=L− falls ψA+ δ <−π

wαL

(︄
1+ arctan(wβψA)−arctan(wβψB)

wβ (ψB−ψA)

)︄
sonst

(A.20)

berechnet, wobei
δ = σ (ψB−ψA) = σ (ψ1−ψ0) (A.21)
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A.3. Wahl der geometrischen Fahrzeugform für einen sicheren Kollisionstest

die Winkeldifferenz zwischen den Posen q0 und q1 ist und

L+ = L
π−ψA
δ

(A.22)

L− = L
−π−ψA

δ
(A.23)

die Integrationsgrenzen kennzeichnen, an denen die Stelle ∆ψ(s) =±π überschritten wird. Das
Auswerten der Stammfunktion F2 an den angegebenen Grenzen liefert

F2|s=L
+

s=0 = wαL
+
(︄

1+ arctan(wβψA)−arctan(wβπ)
wβ (π−ψA)

)︄
(A.24)

F2|s=Ls=L+ = wα
(︂
L−L+

)︂(︄
1+ arctan(−wβπ)−arctan(wβψB)

wβ (ψB +π)

)︄
(A.25)

F2|s=L
−

s=0 = wαL
−
(︄

1+ arctan(wβψA)−arctan(−wβπ)
wβ (−π−ψA)

)︄
(A.26)

F2|s=Ls=L− = wα
(︁
L−L−)︁(︄1+ arctan(wβπ)−arctan(wβψB)

wβ (ψB−π)

)︄
. (A.27)

A.3. Wahl der geometrischen Fahrzeugform für einen sicheren
Kollisionstest

Für den Kollisionstest des Fahrzeugpolygons entlang einer Geraden oder Kurve innerhalb der
Pfad- bzw. Bewegungsplanung muss die Vereinigung aller Fahrzeugpolygone V(q) für alle Kon-
figurationen q entlang dieser Geraden bzw. Kurve betrachtet werden. Die resultierende geome-
trische Form

Vε(q0,q1) =
⋃︂
q∈ε

V(q) (A.28)

besteht demzufolge aus der Vereinigung unendlich vieler Polygone entlang einer beliebigen Kur-
ve ε von q0 zu q1. In der Abbildung A.1a ist diese geometrische Form anhand eines Beispiels als
blaue Fläche dargestellt. In den vorgestellten Verfahren der Kollisionsprüfung wird Vε(q0,q1)
durch eine endliche Anzahl konvexer Polygone approximiert, die sich jeweils aus der konvexen
Hülle von V an zwei Konfigurationen qi ∈ ε und qj ∈ ε ergeben, deren Positions- bzw. Winkel-
differenz unter den vorgegebenen Schwellwerten ∆pmax und ∆ψmax liegen. Die Approximation
wird mit

V♢ε (q0,q1) =
⋃︂
N

convhull(V(qi),V(qj)) (A.29)

bezeichnet, wobei N die Anzahl an Liniensegmenten kennzeichnet, in die ε zerlegt wird. Die
Teilabbildung A.1b zeigt die Approximation von Vε(q0,q1) durch zwei konvexe Polygone (grün)
an einem Beispiel für ∆ψmax = 45◦. Es ist zu erkennen, dass mit V♢ε (q0,q1) in einigen Berei-
chen eine Kollision ausgeschlossen werden würde, obwohl sich Vε(q0,q1) mit Hindernissen über-
schneiden könnte. Um diesem Problem zu begegnen, muss das Fahrzeugpolygon, welches für
sämtliche Kollisionsüberprüfungen innerhalb der Planung verwendet wird, so gewählt werden,
dass Vε(q0,q1) stets eine Untermenge von V♢ε (q0,q1) ist. Im Allgemeinen muss das Fahrzeugpo-
lygon größer als die reale geometrische Fahrzeugform gewählt werden. Die Teilabbildung A.1c
zeigt die Approximation V♢ε (q0,q1) auf Basis eines Fahrzeugpolygons, welches um den Faktor
1.2 gegenüber der realen geometrischen Fahrzeugform vergrößert wurde.

A.3.1. Skalierung des Fahrzeugpolygons

Die Vergrößerung des Fahrzeugpolygons in Form einer Skalierung lässt sich für einen Spezial-
fall berechnen. Es wird angenommen, dass sich der Ursprung des b-frame innerhalb der realen

115



q0
q1

Vε(q0,q1)

ε

(a) Exakte geometrische Form
Vε(q0,q1) am Beispiel einer
Geraden ε von q0 zu q1.

V♢ε (q0,q1)

(b) Approximation von Vε(q0,q1)
durch zwei konvexe Polygone
für ∆ψmax = 45◦.

(c) Vergrößerung des Fahrzeug-
polygons um den Faktor 1.2
für einen sicheren Kollisions-
test.

Abbildung A.1.: Grafische Darstellung der Approximation von Vε(q0,q1) durch zwei konvexe
Polygone (grün) für ∆ψmax = 45◦ und unterschiedlich große Fahrzeugpolygone.

geometrischen Fahrzeugform befindet und das diese Form einem einzigen konvexen Polygon ent-
spricht. Für den Fall, dass das Fahrzeug auf der Stelle dreht, lässt sich ein Skalierungsfaktor für
ein gegebenes ∆ψmax berechnen, mit dem alle Vertices des konvexen Polygons multipliziert wer-
den müssen, um ein größeres konvexes Polygon zu erhalten, welches einen sicheren Kollisionstest
garantiert.

Der Vertex p des Fahrzeugpolygons mit dem größten Abstand zum Ursprung des b-frame
liegt auf einem Kreis mit Radius R. Durch die Rotation des Fahrzeugpolygons mit ∆ψmax
ergibt sich der Vertex p′. Die Vertices p und p′ bilden eine Sekante, sodass die Fläche des
resultierenden Dreiecks aus dem Koordinatenursprung sowie p und p′ kleiner als die Fläche
des zugehörigen Kreissegments ist. Um die gesamte Fläche des Kreissegmentes während des
Kollisionstests abdecken zu können, wird jeder Vertex mit einem Faktor s skaliert, so dass die
Strecke von s ·p zu s ·p′ eine Tangente des Kreises bildet. Für das blau markierte rechtwinklige
Dreieck aus Abbildung A.2 gilt der trigonometrische Zusammenhang

cos
(︃∆ψmax

2

)︃
= R

∥s ·p∥2
= R

sR
. (A.30)

Hieraus ergibt sich der Skalierungsfaktor

s= 1
cos

(︂
∆ψmax

2

)︂ . (A.31)

A.3.2. Vorschlag für die Wahl des Fahrzeugpolygons

Sei Vr das gegebene Fahrzeugpolygon des realen ASVs und Vr,ε(q0,q1) die exakte geometrische
Form von Vr entlang einer beliebigen Kurve ε zwischen zwei Konfigurationen q0 und q1, dann ist
ein Fahrzeugpolygon V gesucht, sodass für die Approximation V♢ε (q0,q1) entlang jeder beliebigen
Kurve die Bedingung

Vr,ε(q0,q1)⊆ V♢ε (q0,q1) (A.32)

gilt. Da diese Bedingung auch für den trivialen Fall q0 = q1 = 0 erfüllt sein muss, folgt

Vr ⊆ V . (A.33)

Das gesuchte Fahrzeugpolygon muss demnach eine Obermenge der realen geometrischen Fahr-
zeugform bilden. Prinzipiell lässt sich V beliebig wählen und im Anschluss mithilfe von Monte-
Carlo-Simulationen überprüfen, ob die Bedingung (A.32) für das gewählte V erfüllt ist. Für
eine numerische Untersuchung muss in diesem Zusammenhang Vr,ε(q0,q1) ebenfalls durch eine
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A.3. Wahl der geometrischen Fahrzeugform für einen sicheren Kollisionstest

{b}

xb

yb

∆ψmax
2

∆ψmax

R

p

s ·p

p′
s ·p′

Abbildung A.2.: Schematische Darstellung zur Berechnung des Skalierungsfaktors s.

Vr

reale geometrische
Fahrzeugform

Vr(∆qi)

{−∆pmax,∆pmax}
{−∆ψmax,∆ψmax}

Fehlerbereich
abdecken

V

konvexe Hülle
berechnen

V

vergrößertes
Fahrzeugpolygon

Abbildung A.3.: Schematische Darstellung der Berechnung eines vergrößerten Fahrzeugpolygons
auf Basis der realen geometrischen Fahrzeugform.

endlichen Menge konvexer Polygone approximiert werden. Die zugehörigen Schwellwerte ∆pmax
und ∆ψmax für die Berechnung von V♢r,ε(q0,q1) können entsprechend klein gewählt werden.

Im Folgenden wird eine Vorgehensweise für die Wahl des Fahrzeugpolygons V auf der Grund-
lage von Vr sowie ∆pmax und ∆ψmax vorgeschlagen. Der maximale Positions- bzw. Winkelfehler
zwischen einer beliebigen Kurve und den Liniensegmenten, welche diese Kurve approximieren,
ist durch die Schwellwerte ∆pmax und ∆ψmax festgelegt. Diese Fehler werden der realen geo-
metrischen Fahrzeugform hinzugefügt. Eine schematische Darstellung für die Berechnung eines
vergrößerten Fahrzeugpolygons ist in Abbildung A.3 gezeigt. Die reale geometrische Fahrzeug-
form ist durch ein konvexes Polygon Vr gegeben. Im ersten Schritt wird Vr mit mehreren Kon-
figurationen ∆qi transformiert, die sich aus allen Kombinationen der Schwellwerte ∆pmax und
∆ψmax ergeben, sodass der gesamte Fehlerbereich abgedeckt wird. Da Winkelfehler im Wertebe-
reich [−∆ψmax,∆ψmax] durch eine endliche Anzahl von Polygonen approximiert werden, muss
Vr mit einem Faktor nach (A.31) skaliert werden, wie in A.3.1 beschrieben wurde. Aus allen
transformierten Polygonen wird eine konvexe Hülle berechnet, welche schließlich das vergrößerte
Fahrzeugpolygon V ergibt. Je größer die Schwellwerte ∆pmax und ∆ψmax gewählt werden, desto
größer wird das resultierende Fahrzeugpolygon V.
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A.4. Exakte Linearisierung anhand eines Beispielmodells
In diesem Anhang werden die zeitlichen Ableitungen des Ausgangsvektors des Geschwindigkeits-
modells anhand eines konkreten Beispielmodells berechnet. Das nichtlineare Modell ist mit

ν̇ = f(ν)+ Bτ

τ̇ = Aττ +Bττc

τ̇c = Acτ +Bcuτ

(A.34)

gegeben. In diesem Beispiel wird

f(ν) =

⎛⎜⎝f11 f12 · · · f1,10
f21 f22 · · · f2,10
f31 f32 · · · f3,10

⎞⎟⎠
⏞ ⏟⏟ ⏞

F

(︂
u v r vr ur uv r2 u3 v3 r3

)︂T

⏞ ⏟⏟ ⏞
n(ν)

(A.35)

angenommen. In Komponentenschreibweise ist die Vektorfunktion demzufolge mit

f(ν) =

⎛⎜⎝fufv
fr

⎞⎟⎠=

⎛⎜⎝f11u+f12v+f13r+f14vr+f15ur+f16uv+f17r
2 +f18u

3 +f19v
3 +f1,10r

3

f21u+f22v+f23r+f24vr+f25ur+f26uv+f27r
2 +f28u

3 +f29v
3 +f2,10r

3

f31u+f32v+f33r+f34vr+f35ur+f36uv+f37r
2 +f38u

3 +f39v
3 +f3,10r

3

⎞⎟⎠
(A.36)

gegeben. Die Eingangsmatrix

B =

⎛⎜⎝b11 b12 b13
b21 b22 b23
b31 b32 b33

⎞⎟⎠ (A.37)

ist regulär und in diesem Beispiel voll besetzt. Entsprechend der Gleichungen (5.55)-(5.59) erfolgt
die Berechnung der zeitlichen Ableitungen des Ausgangsvektors yν = ν mit

ẏν = f(ν)+ Bτ (A.38)

ÿν = ∂f(ν)
∂ν

(︃
f(ν)+ Bτ

)︃
+B (Aττ +Bττc) (A.39)

̇̈yν =A(xν)+Buτ . (A.40)

Für das konkrete Beispielmodell (A.35) ergibt sich demzufolge

ẏν = F ·n(ν)+ Bτ (A.41)

für die erste zeitliche Ableitung. In (A.39) wird die partielle Ableitung von (A.35) bezüglich
ν benötigt. Die Berechnung einer partiellen Ableitung einer Vektorfunktion nach einem Vektor
entspricht der Jacobi-Matrix, welche mit

J = ∂f(ν)
∂ν

=

⎛⎜⎜⎜⎝
∂fu
∂u

∂fu
∂v

∂fu
∂r

∂fv
∂u

∂fv
∂v

∂fv
∂r

∂fr
∂u

∂fr
∂v

∂fr
∂r

⎞⎟⎟⎟⎠ (A.42)

berechnet wird. Daraus folgt für die zweite zeitliche Ableitung des Ausgangsvektors

ÿν = J (F ·n(ν)+ Bτ )+ B (Aττ +Bττc) (A.43)

mit

J =

⎛⎝f11 +f15r+f16v+3f18u
2 f12 +f14r+f16u+3f19v

2 f13 +f14v+f15u+2f17r+3f1,10r
2

f21 +f25r+f26v+3f28u
2 f22 +f24r+f26u+3f29v

2 f23 +f24v+f25u+2f27r+3f2,10r
2

f31 +f35r+f36v+3f38u
2 f32 +f34r+f36u+3f39v

2 f33 +f34v+f35u+2f37r+3f3,10r
2

⎞⎠ .

(A.44)
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A.4. Exakte Linearisierung anhand eines Beispielmodells

Der Term A(xν) in (A.40) wird entsprechend der Gleichung (5.58) berechnet. Für das gegebene
Beispielmodell (A.35) sowie dem bereits bekannten Ausdruck der Jacobi-Matrix aus (A.44)
ergibt sich

A(xν) =
[︃
∂

∂ν

(︃
J

(︃
F ·n(ν)+ Bτ

)︃)︃]︃
(F ·n(ν)+ Bτ )+ . . .

. . .(JB +BAτ )(Aττ +Bττc)+ BBτAcτc .
(A.45)

Der Term in eckigen Klammern entspricht einer weiteren partiellen Ableitung eines Vektors nach
ν. Die resultierende Matrix dieses Klammerausdrucks wird mit

G =

⎛⎜⎝g11 g12 g13
g21 g22 g23
g31 g32 g33

⎞⎟⎠= ∂

∂ν

(︃
J

(︃
F ·n(ν)+ Bτ

)︃)︃
(A.46)

bezeichnet. Dabei ist zu beachten, dass J von ν abhängt. Mithilfe der Produktregel lässt sich
dieser Ausdruck in

∂

∂ν

(︃
J

(︃
F ·n(ν)+ Bτ

)︃)︃
= ∂J

∂ν
⊗
(︃

F ·n(ν)+ Bτ

)︃
⏞ ⏟⏟ ⏞

T

+J
∂

∂ν

(︃
F ·n(ν)+ Bτ

)︃
⏞ ⏟⏟ ⏞

J2

(A.47)

zerlegen. Hierbei entspricht die partielle Ableitung einer Matrix J nach einem Vektor ν einem
Tensor. Der ⊗-Operator kennzeichnet das Tensorprodukt dieses Tensors mit einem Vektor. Das
Resultat dieser Operation ist eine Matrix T ∈ R3×3. Der zweite Summand entspricht dem Qua-
drat der Jacobi-Matrix. Als Alternative zur Berechnung des Tensorproduktes kann (A.46) auch
komponentenweise mithilfe der Vorschrift (A.42) berechnet werden. Die erste Komponente von
G ergibt dann

g11 = 6f18u(f11u+f12v+f13r+f14rv+f15ru+f16uv+f17r
2 +f18u

3 +f19v
3 +f1,10r

3 +Xb11 +Y b12 +Nb13)

+f16(f21u+f22v+f23r+f24rv+f25ru+f26uv+f27r
2 +f28u

3 +f29v
3 +f2,10r

3 +Xb21 +Y b22 +Nb23)

+f15(f31u+f32v+f33r+f34rv+f35ru+f36uv+f37r
2 +f38u

3 +f39v
3 +f3,10r

3 +Xb31 +Y b32 +Nb33)

+ (f12 +f14r+f16u+ 3f19v
2)(f21 +f25r+f26v+ 3f28u

2)

+ (f11 +f15r+f16v+ 3f18u
2)2

+ (f31 +f35r+f36v+ 3f38u
2)(f13 +f14v+f15u+ 2f17r+ 3f1,10r

2) .
(A.48)

Die Terme aller Matrixeinträge gij weisen die gleiche Struktur auf, wobei die letzten drei Zeilen
aus (A.48) dem Summand J2 aus (A.47) entsprechen. Für die Bestimmung der Matrixeinträge
tij wird zunächst der Beschleunigungsvektor

a =

⎛⎜⎝aXaY
aN

⎞⎟⎠= F ·n(ν)+ Bτ (A.49)

definiert. Gleichung (A.48) vereinfacht sich dadurch zu

g11 = 6f18u ·aX +f16 ·aY +f15 ·aN⏞ ⏟⏟ ⏞
t11

+j12 · j21 + j2
11 + j31 · j13 , (A.50)
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wobei jmn die Komponenten der Jacobi-Matrix beschreiben. Wird diese Vorgehensweise für alle
gij ausgeführt, dann ergeben sich die folgenden Komponenten der Matrix T .

t11 =
(︂
6f18u f16 f15

)︂
a

t12 =
(︂
f16 6f19v f14

)︂
a

t13 =
(︂
f15 f14 (2f17 +6f1,10r)

)︂
a

t21 =
(︂
6f28u f26 f25

)︂
a

t22 =
(︂
f26 6f29v f24

)︂
a

t23 =
(︂
f25 f24 (2f27 +6f2,10r)

)︂
a

t31 =
(︂
6f38u f36 f35

)︂
a

t32 =
(︂
f36 6f39v f34

)︂
a

t33 =
(︂
f35 f34 (2f37 +6f3,10r)

)︂
a

(A.51)

Im Allgemeinen gilt

t11 =
(︂
∂j11
∂u

∂j12
∂u

∂j13
∂u

)︂
a

t12 =
(︂
∂j11
∂v

∂j12
∂v

∂j13
∂v

)︂
a

t13 =
(︂
∂j11
∂r

∂j12
∂r

∂j13
∂r

)︂
a

t21 =
(︂
∂j21
∂u

∂j22
∂u

∂j23
∂u

)︂
a

t22 =
(︂
∂j21
∂v

∂j22
∂v

∂j23
∂v

)︂
a

t23 =
(︂
∂j21
∂r

∂j22
∂r

∂j23
∂r

)︂
a

t31 =
(︂
∂j31
∂u

∂j32
∂u

∂j33
∂u

)︂
a

t32 =
(︂
∂j31
∂v

∂j32
∂v

∂j33
∂v

)︂
a

t33 =
(︂
∂j31
∂r

∂j32
∂r

∂j33
∂r

)︂
a .

(A.52)

Die dritte zeitliche Ableitung des Ausgangsvektors wird schließlich mit

̇̈yν =
(︂
T +J2

)︂
(F ·n(ν)+ Bτ )+(JB +BAτ )(Aττ +Bττc)+ BBτAcτc⏞ ⏟⏟ ⏞

A(xν)

+BBτBcuτ⏞ ⏟⏟ ⏞
Buτ

(A.53)

berechnet.

A.5. Sampling innerhalb einer Box um ein Pfadsegment
Für die Bewegungsplanung werden Samples in der Umgebung eines gegebenen Pfades generiert.
Dafür wird um jedes Pfadsegment eine dreidimensionale Box gelegt, dessen Größe mithilfe der
zwei Tuningparameter Dxy > 0 und Dψ > 0 festgelegt wird. Zufällige Samples werden mit der
Halton-Sequenz erzeugt. Durch die Transformation

qrand = σ (Aboxs+bbox) (A.54)

können gleichverteilte Samples s ∈ (0,1)3 der Halton-Sequenz auf den Konfigurationsraum
C = SE(2) abgebildet werden. Im Folgenden werden Abox und bbox hergeleitet.
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A.5. Sampling innerhalb einer Box um ein Pfadsegment

p0 p1

1
1

1

1
1

1

(a) Resultierende Größe der Box durch die Erwei-
terung um 1 in jeder Richtung.

p0

p1

nx

ny
nz

(b) Ausrichtung der Box basierend auf dem Lini-
ensegment von p0 zu p1.

Abbildung A.4.: Schematische Darstellung der Box im euklidischen Raum.

Ein Pfadsegment sei durch zwei Posen q0 ∈ C und q1 ∈ C gegeben. Diese Posen werden zunächst
in einen euklidischen Raum überführt, dessen Ursprung in q0 liegt und dessen Raumdimensionen
auf die Parameter Dxy und Dψ normiert sind. Aus dieser Transformation ergeben sich

p0 =
(︂
0 0 0

)︂T
(A.55)

p1 =

⎛⎜⎝1/Dxy 0 0
0 1/Dxy 0
0 0 1/Dψ

⎞⎟⎠σ (q1−q0) . (A.56)

Die zwei Punkte p0 und p1 kennzeichnen das Liniensegment in R3. Basierend auf diesem Linien-
segment wird eine Box definiert, dessen Ausrichtung mit dem Vektor p = p1−p0 übereinstimmt
und dessen Größe sich aus der Erweiterung des Liniensegmentes um 1 in jeder Richtung ergibt,
wie in Abbildung A.4 illustriert. In dem euklidischen Raum ist das Volumen der Box demzufolge
mit

V = 2 ·2 · (2+∥p∥2) (A.57)

gegeben. Das Volumen im Konfigurationsraum unter Berücksichtigung der Gewichtung wψ des
Heading-Winkels wird mit

Vbox =D2
xyDψwψV (A.58)

berechnet. Der Einheitsvektor

nx =

⎧⎨⎩
p

∥p∥2
für ∥p∥2 > 0

ex sonst
(A.59)

entspricht der x-Achse des Box-Koordinatensystems und gibt die Richtung der Box in R3 vor.
Falls die Länge Null ist, wird der Einheitsvektor ex = (1,0,0)T für nx gewählt. Die y-Achse des
Box-Koordinatensystems wird so definiert, dass diese in der x-y-Ebene des euklidischen Raums
liegt. Der zugehörige Einheitsvektor wird mit

ny =

⎧⎨⎩
ez×nx

∥ez×nx∥2
für ∥ez×nx∥2 > 0

ex sonst
(A.60)

berechnet, wobei ez = (0,0,1)T der Einheitsvektor in z-Richtung ist, welcher dem Normalenein-
heitsvektor der x-y-Ebene entspricht. Die z-Achse des Box-Koordinatensystems zeigt in Richtung
des Normalenvektors

nz = nx×ny . (A.61)
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Aus den Normaleneinheitsvektoren wird die Rotationsmatrix

R =
(︂
nx ny nz

)︂
(A.62)

berechnet, mit deren Hilfe Größen aus dem Box-Koordinatensystem in das erdfeste Koordina-
tensystem transformiert werden können. Ein Sample s ∈ (0,1)3 wird mit

prand = R

⎛⎜⎝−1
−1
−1

⎞⎟⎠+R

⎛⎜⎝2+∥p∥2 0 0
0 2 0
0 0 2

⎞⎟⎠s (A.63)

in das euklidische Koordinatensystem transformiert. Hierbei entspricht der erste Summand ei-
ner Ecke der Box in erdfesten Koordinaten. Im zweiten Summand wird der Sample s mit der
Größe der Box skaliert und anschließend mithilfe der Rotationsmatrix R in das erdfeste Koor-
dinatensystem transformiert. Der dreidimensionale Vektor prand kennzeichnet den Sample im
euklidischen Raum und wird durch die Umkehrung von (A.56) mit

qrand = σ

⎛⎜⎝
⎛⎜⎝Dxy 0 0

0 Dxy 0
0 0 Dψ

⎞⎟⎠prand+q0

⎞⎟⎠ (A.64)

in den Konfigurationsraum C transformiert. Aus (A.63) und (A.64) resultieren schließlich

Abox =

⎛⎜⎝Dxy 0 0
0 Dxy 0
0 0 Dψ

⎞⎟⎠R

⎛⎜⎝2+∥p∥2 0 0
0 2 0
0 0 2

⎞⎟⎠ (A.65)

bbox =

⎛⎜⎝Dxy 0 0
0 Dxy 0
0 0 Dψ

⎞⎟⎠R

⎛⎜⎝−1
−1
−1

⎞⎟⎠+q0 . (A.66)
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