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Kurzfassung

Autonomes Fahren wird die personliche Mobilitdt der Zukunft maf3igeb-
lich verdndern. Doch bis diese Vision Wirklichkeit wird, ist noch einige
Forschungs- und Entwicklungsarbeit notig. Denn gerade die schwierigsten
Verkehrsszenarien, welche insbesondere in stédtischen Gebieten auftreten,
sind noch oft eine Herausforderung.

Der Fokus dieser Arbeit liegt auf der Trajektorienplanung, also der Pla-
nung des zukiinftigen Fahrtweges in Abhéngigkeit der Zeit. Diese Planung
kann auch als das Kernelement des autonomen Fahrzeugs angesehen wer-
den, da sie alle bisher berechneten Informationen zusammenfiigt und dar-
aus die zukiinftige Trajektorie bestimmt. Das Planungsergebnis ist aufler-
dem direkt von den Passagieren wahrnehmbar und kann zur Beurteilung
des Gesamtsystems herangezogen werden. Somit hingt die Akzeptanz so-
wie das Vertrauen in das autonome Fahrzeug maf3igeblich vom berechne-
ten Planungsergebnis ab. Die Berechnung eines solchen Planungsergebnis-
ses ist allerdings komplex und muss in Echtzeit gelost werden. In diesem
Kontext behandelt diese Dissertation die folgenden Fragen: 1. wie diese
rechenintensive Planungsaufgabe vereinfacht werden kann und 2. wie im
gesamten Planungsraum effizient eine Trajektorie berechnet werden kann.

Hierzu wird zuerst die Wahl des Referenzpunktes, also der Bezugspunkt
zwischen einem fahrzeugfesten Koordinatensystem zu einem Weltkoordi-
natensystem, analysiert. Dieser wird als ideal angenommen, wenn der seit-
liche Platzbedarf zu beiden Fahrzeugseiten gleich grof ist. Fiir Kurven kon-
stanter Kriimmungen wird analytisch die Idealposition hergeleitet. Nach
einer Analyse von Kurven mit variablen Kriimmungen empfiehlt der Au-
tor den Referenzpunkt auf oder leicht hinter die Vorderachse zu legen. Die
bisher theoretischen Uberlegungen werden in einer Kollisionsiiberpriifung
sowie einer Fahrspurzuordnung in die Praxis iibertragen.

Fiir weitere potenzielle Vereinfachungen wird ein Datensatz mit von
Menschen gefahrenen Trajektorien analysiert. Dabei wird zuerst un-
tersucht, mit welcher Abtastzeit die Trajektorien durch ein kinemati-
sches Einspurmodell abgebildet werden kénnen, bevor geschwindigkeits-
abhéngige Transformationen des Lenkwinkels sowie der Lenkwinkelge-
schwindigkeit hergeleitet werden. Basierend auf diesen Transformationen
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wird ein umgebungsunabhéngiges Verhaltensmodell prasentiert, welches
ein Standardverhalten menschlicher Fahrenden darstellt.

In einem n#chsten Schritt wird ein neuartiges Planungskonzept, die
CarPre-Trajektorienplanung, basierend auf der Monte-Carlo Baumsu-
che vorgestellt. Durch Verwendung der vorher extrahierten Lenkwinkel-
transformation wird der Zustandsraum eines kinematischen Einspurmo-
dells diskretisiert. Die wertediskreten Planungsaktionen, bestehend aus
Beschleunigungen sowie Lenkwinkelgeschwindigkeiten, werden in einem
Suchbaum zur Berechnung der zukiinftigen Trajektorie eingesetzt. Zur
Kollisionsiiberpriifung sowie Fahrspurzuordnung wird hierbei auf die Refe-
renzpunktiiberlegungen zuriickgegriffen. Das Konzept wird in einem Spur-
haltemanéver sowie einer Anndherung an ein statisches Objekt simulativ
verifiziert.

Abschlieflend wird der Planungsalgorithmus im Rahmen des Projek-
tes PRORETA 5 auf einem prototypischen Fahrzeug analysiert. Durch
erste Tests wird ein angenehmer Fahrkomfort festgestellt, welcher auf die
zukiinftige Akzeptanz des echtzeitfihigen Algorithmus schlieffen ldsst. In
einer weiteren Untersuchung werden die praktischen Auswirkungen un-
terschiedlicher Abtastzeiten innerhalb des Planungsalgorithmus ausgewer-
tet. Durch die Wahl hoherer Abtastzeiten wird das exponentielle Wachs-
tum des Planungsproblems verlangsamt. Dies erméglicht z. B. eine Ver-
groferung des Planungshorizonts, sodass vorausschauender geplant werden
kann. Somit leistet diese Dissertation einen Beitrag fiir die Trajektorien-
planung autonomer Fahrzeuge und ermdéglicht einen Schritt weiter in die
Richtung der Vision des autonomen Fahrens; einen Schritt weiter in die
Richtung der Mobilitéat der Zukunft.
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Abstract

Autonomous driving will significantly change the personal mobility of the
future. But before this vision becomes reality, some research and deve-
lopment work is still needed. This is because of the most difficult traffic
scenarios, which occur especially in urban areas, that still remain a chal-
lenge.

The focus of this work is on trajectory planning, i.e. the planning of the
future path of movement as a function of time. This planning can also be
seen as the core element of the autonomous vehicle, as it combines all the
information calculated so far and uses it to determine the future trajec-
tory. The planning result can also be perceived directly by the passengers
and can be used to evaluate the overall system. Thus, the acceptance of
and trust in the autonomous vehicle depends to a large extent on the cal-
culated planning result. However, the calculation of such a planning result
is complex and must be solved in real time. In this context, this disser-
tation addresses the following research questions: 1. how to simplify this
computationally intensive planning task, and 2. how to efficiently compute
a trajectory in the entire planning space.

For this purpose, the choice of the reference point, i.e. the reference point
between a vehicle-fixed coordinate system to a world coordinate system,
is first analyzed. The reference point is assumed to be ideal if the lateral
needed space required on both sides of the vehicle is the same. For curves
of constant curvatures, the ideal position is derived analytically. After
analyzing curves with variable curvatures, the author recommends placing
the reference point on or slightly behind the front axle. These theoretical
considerations are transferred into practice in a collision check as well as
a lane assignment.

For further potential simplifications, a data set of human trajectories is
analyzed. First, it is investigated with which sampling time the trajectories
can be represented by a kinematic bicycle model, before speed-dependent
transformations of the steering angle as well as the steering rate are deri-
ved. Based on these transformations, an environment-independent beha-
vior model is presented, which represents a standard behavior of human
drivers.



XVIII Abstract

In a next step, a novel planning concept, CarPre trajectory planning,
based on Monte-Carlo tree search, is presented. By using the previously
extracted steering angle transformation, the state space of a kinematic
bicycle model is discretized. The planning actions, consisting of discrete-
value accelerations as well as steering rates, are used in a search tree to
compute the future trajectory. For collision checking as well as lane assi-
gnment, the reference point considerations are used here. The concept is
simulatively verified in a lane keeping maneuver as well as in an approach
to a static object.

Finally, the planning algorithm is analyzed on a prototypical vehicle wi-
thin the framework of the project PRORETA 5. Through initial testing,
a pleasant driving experience is found, which suggests future acceptance
of the real-time capable algorithm. In a further investigation, the practi-
cal effects of different sampling times within the planning algorithm are
evaluated. By choosing higher sampling times, the exponential growth of
the planning problem can be slowed down. This allows e.g. to increase
the planning horizon so that planning can be more predictive. Thus, this
dissertation contributes to the trajectory planning of autonomous vehicles
and brings us one step closer towards the vision of autonomous driving.
One step closer towards the mobility of the future.



1 Einleitung

Autonomes Fahren wird nach der Durchsetzung des privaten PKWs als die
néchste Revolution in der Mobilititsgeschichte angesehen [11, S. VI][85,
S.V]. Dieser technische Fortschritt soll eine Vielzahl von Vorteilen mit
sich bringen. Beispiele hierfiir sind die Reduktion von Verkehrsunfillen,
die Bereitstellung von Mobilitét fiir nicht fahrtiichtige Personen sowie das
Einsparen von Zeit!, benstigtem (Park-)Platz, Energie und Fahrpersonal
[62, S.57ff]. Bis all diese positiven Aspekte zum Tragen kommen, wird
allerdings noch einige Zeit vergehen. Derzeit wird fiir einen vollstéindigen
Umstieg auf das autonome Fahren eine Zeitspanne von bis zu 50 Jah-
ren prognostiziert [70, S. XI]. Diese Entwicklungsverzégerung des autono-
men Fahrzeugs ist durch die letzten Prozent an Verkehrssituationen zu
begriinden, welche die schwierigsten, die insbesondere in stddtischen Ge-
bieten auftreten, darstellen [52, S. 6] (vgl. Abb. 1.1). Denn durch die fort-
schreitende Automatisierung wird zwar ein Grofiteil der derzeitigen Un-
fallsituationen vermieden, allerdings ist damit zu rechnen, dass Unfille,
welche ausschliefllich auf die Automatisierung zuriickzufiihren sind, hinzu-
kommen [41, S. 11]. Daraus resultiert fiir die Freigabe autonomer Fahrzeu-
ge, dass sowohl eine Reduktion der Unfallzahlen, als auch ,,ein akzeptiertes
Verhéltnis [. . .] zwischen vermiedenen [. . .| und zusétzlich hervorgerufenen
Risiken® zu belegen ist [85, S.442|. Trotz dieser regulatorischen Risiken
wird intensiv an der technischen Umsetzbarkeit des autonomen Fahrens
geforscht.

Autonome Fahrzeuge stellen eine Herausforderung an die Software dar
[95]. Dabei kénnen die benotigten Kernkompetenzen in drei Kategorien
eingeteilt werden: Perzeption, Planung und Regelung [98, S.2]. Unter Per-
zeption wird die Wahrnehmung der Umgebung durch das autonome Sys-
tem verstanden. Hierbei ist es einerseits wichtig, ein Abbild der Umgebung
zu erstellen (Umfeldwahrnehmung). Dieses Abbild enthélt alle wichtigen
Umgebungsinformationen wie z.B. Hindernisse, andere Verkehrsteilneh-
mer oder Straflenschilder. Andererseits ist die Positionierung relativ zur

IDurch autonome Fahrzeuge kann die Zeit wihrend der Beforderung anderweitig ge-
nutzt werden.



2 1 Einleitung

X Geschwindigkeit

Spurhalten auf der
Autobahn

Stadtverkehr

FuBlgénger im
Straflenverkehr

»

Komplexitét

Abbildung 1.1: Einordnung verschiedener Verkehrsszenarien nach auftreten-
den Fahrgeschwindigkeiten und Planungskomplexitéten, iibersetzt aus [98, S. 3].

Umgebung (Lokalisierung) ebenso wichtig, damit das autonome Fahrzeug
sich orientieren kann. In der Planung wird die zukiinftige Bewegung des
Fahrzeugs berechnet, sodass ein iibergeordnetes Ziel? erreicht wird. Hierfiir
wird auf die gesammelten Informationen der Perzeption zuriickgegriffen,
um wichtige Fahrentscheidungen zu treffen. Abschliefend iibernimmt die
Regelung die Ausfithrung der geplanten Bewegung, sodass sich das auto-
nome Fahrzeug entlang der geplanten Trajektorie bewegt.

Der Fokus dieser Dissertation liegt auf der Planung, welche durch ih-
re zentrale Rolle als das Herzstiick des autonomen Fahrens angenommen
werden kann. Gerade die Planung ist essentiell fiir die Akzeptanz des au-
tonomen Fahrzeugs, da das Ergebnis direkt mit dem Verhalten menschli-
cher Fahrer verglichen werden kann. Zudem ist eine geringe Fehlerquote
im Planungsergebnis entscheidend, da ,,Menschen eher bereit sind Feh-

2Ein Beispiel hierfiir ist das Erreichen eines gewiinschten Zielortes unter minimalem
Energieaufwand ohne dabei einen Unfall zu verursachen.



ler anderer Menschen als Fehler von Maschinen zu verzeihen“? [52, S.6].
Dariiber hinaus liegt der Fokus dieser Arbeit auf dem stidtischen Be-
reich, in welchem besonders komplexe Verkehrsszenarien zu erwarten sind.
Zwar ist hier die Fahrgeschwindigkeit verglichen z. B. mit Autobahnfahrten
gering, allerdings liegt eine andere Umgebung mitsamt der unterschiedli-
chen Verkehrsteilnehmer vor, wodurch die Komplexitit deutlich erhoht
wird (vgl. Abb. 1.1). Damit die rechenintensive Planung in diesen kom-
plexen Verkehrsszenarien effizient bewéltigt werden kann, bedarf es einer
intelligenten Losung des Planungsproblems. Daraus ergibt sich die erste
Forschungsfrage dieser Arbeit.

(F1) Wie kann die rechenintensive Aufgabe der Trajektorienplanung
vereinfacht werden?

Derzeitige Ansétze 16sen das Planungsproblem meist anhand von dis-
kreten Verhaltensklassen. Hierbei wird zuerst ein abstraktes Verhalten in
einem reduzierten Planungsraum bestimmt. Im Anschluss berechnet der
Trajektorienplaner aus diesem abstrakten Verhalten einen konkreten Be-
wegungsablauf. Dies reduziert die Planungskomplexitéit, kann aber gerade
in stddtischen Szenarien mit sehr vielen moglichen Verkehrssituationen
problematisch sein (vgl. Abschnitt 5.2). Aus diesen Szenarien resultieren
viele mogliche Verhaltensklassen, was eine Herausforderung an die Pla-
nungsaufgabe stellt. Denn einerseits muss sichergestellt werden, dass der
Trajektorienplaner das abstrakte Verhalten auch umsetzt, und anderer-
seits miissen im Vorfeld alle moglichen Szenarien durch Verhaltensklassen
abgebildet werden. Daraus ergibt sich die zweite Forschungsfrage dieser
Arbeit.

(F2) Wie kann im gesamten Planungsraum effizient in Echtzeit eine
Trajektorie geplant werden, ohne diskrete Verhaltensklassen zu ver-
wenden?

Auf diese beiden Forschungsfragen wird im Laufe der Arbeit eingegangen
und sie werden in den jeweiligen Kapiteln ausfiihrlicher erértert.

3Englischer Originaltext: ,, When discussing what fault tolerance might be acceptable,
it should be borne in mind that people are more likely to forgive mistakes made by
other people than mistakes made by machines.*



4 1 Einleitung

1.1 Beitrige dieser Dissertation

In diesem Abschnitt sind die Beitrage dieser Arbeit zusammengefasst. Sie
stehen in direktem Zusammenhang mit den beiden oben genannten For-
schungsfragen. Zuerst werden mogliche Vereinfachungen vorgestellt, welche
durch theoretische Uberlegungen sowie durch Analyse menschlicher Fahr-
daten hergeleitet werden. Im Anschluss werden diese Vereinfachungen in
einem neuartigen Planungsansatz angewendet. Die Beitrége lassen sich wie
folgt zusammenfassen:

e Herleitung einer idealen Referenzpunktposition des Fahrzeugs mit
dem Ziel, den seitlichen Platzbedarf zu beiden Seiten entlang der
Fahrbahn mdoglichst gleich zu halten (vgl. Abschnitt 3.1) [100]

— Herleitung fiir Kurvenfahrten mit konstanter Kriimmung
— Analyse fiir Kurvenfahrten mit variabler Kriimmung

— Anwendung dieser theoretischen Uberlegung auf eine verein-
fachte Kollisionsiiberpriifung/Fahrspurzuordnung durch Ver-
wendung eines Punktmodells mit reduziertem Radius (F1)

e Analyse menschlicher Fahrdaten eines urbanen Trajektoriendaten-
satzes zur Bestimmung des durchschnittlichen menschlichen Fahr-
verhaltens als mogliche Planungsvereinfachung [141]

— Analyse der Abtastzeit menschlicher Trajektorien (F1)

— Einfithrung einer geschwindigkeitsabhéngigen Transformation
der Lenkvariablen § und w zur einfachen Beriicksichtigung lon-
gitudinaler und lateraler Abhingigkeiten

— Herleitung eines umgebungsunabhingigen Verhaltensmodells
zur Abschitzung moglicher Fahraktionen (F1)

e Entwicklung eines neuartigen Ansatzes zur Trajektorienplanung au-
tonomer Fahrzeuge (CarPre-Trajektorienplanung) ohne Verwendung
diskreter Verhaltensklassen

— Diskretisierung des Aktionsraumes anhand der Analyse
menschlicher Fahrdaten

— Anpassung der Monte-Carlo Baumsuche auf das Problem der
Trajektorienplanung (F2)
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Diese Beitriige werden in dieser Arbeit in einem prototypischen Fahrzeug
im Rahmen des Projektes PRORETA5* zusammengefiihrt und zur An-
wendung gebracht.

1.2 Aufbau der Arbeit

Abbildung 1.2 gibt einen Uberblick iiber den Aufbau dieser Dissertati-
on. Nach der Einleitung in Kapitel 1 werden in Kapitel 2 die Grundlagen
der Trajektorienplanung autonomer Fahrzeuge vorgestellt. Zuerst wird ei-
ne Einfithrung in die Planungshierarchie sowie die Trajektorienplanung
gegeben, bevor verschiedene Fahrzeugmodelle vorgestellt werden. Darauf
basierend wird das kinematische Einspurmodell ausgewéhlt, welches im
weiteren Verlauf dieser Arbeit verwendet wird. In den darauffolgenden Ka-
piteln werden die neuen Losungsansitze dieser Arbeit préisentiert. Kapi-
tel 3 diskutiert die Wahl des Referenzpunktes des gewihlten Fahrzeugmo-
dells. Dabei ist das Ziel entlang der geplanten Trajektorie einen moglichst
zu beiden Fahrzeugseiten einheitlichen Platzbedarf zu benétigen. In Ka-
pitel 4 wird zuerst die Abtastzeit menschlicher Fahrer® analysiert, bevor
im Anschluss ein zeitdiskretes, umgebungsunabhingiges Verhaltensmodell
extrahiert wird.

Die Uberlegungen des dritten und vierten Kapitels sind bisher einzel-
ne, unabhéngige Ideen und Konzepte, welche in einer Vielzahl von An-
wendungen und Problemstellungen verwendet werden kénnen. Der Fo-
kus dieser Kapitel liegt dabei hauptsdchlich auf Vereinfachungen fiir die
Trajektorienplanung. Diese Erkenntnisse werden in Kapitel 5 im CarPre-
Trajektorienplaner verwendet, welcher auf der Monte-Carlo Baumsuche
basiert. Daher stellt das Kapitel 5 das Hauptkapitel dieser Dissertation
dar. Das neue Planungskonzept wird in Kapitel 6 im Rahmen des Projektes
PRORETA 5 anhand eines prototypischen Fahrzeugs analysiert. Abschlie-
Bend werden in Kapitel 7 die Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst
sowie zukiinftige Forschungsthemen vorgestellt.

Wie in Abb. 1.2 dargestellt, ergeben sich dem interessierten Leser mehre-
re Lesemoglichkeiten. In Kapitel 3 bis 5 befindet sich der zugehorige Stand
der Technik im jeweiligen Kapitel selbst, sodass diese unabhéngig vonein-
ander gelesen werden kénnen. Der Autor empfiehlt, Kapitel 5 vor Kapitel 6

dhttps://www.proreta.tu-darmstadt.de

5Aus Griinden der Lesbarkeit wird in dieser Arbeit ausschlieBlich die ménnliche Form
gewahlt. Dies entspricht keiner Diskriminierung des weiblichen oder diversen Ge-
schlechts.
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Abbildung 1.2: Aufbau dieser Dissertation mit durch Pfeile gekennzeichnete
Lesemoglichkeiten. Die Kapitel mit grofleren Beitrédgen des Autors sind grau
hinterlegt, wiahrend ein Kapitel mit kleinem Beitrag schraffiert dargestellt wird.

zu lesen, da hier der in Kapitel 5 vorgestellte Planungsalgorithmus erneut
aufgegriffen wird.



2 Trajektorienplanung
autonomer Fahrzeuge

In diesem Kapitel wird zuerst ein kurzer Uberblick iiber die Planungshier-
archie autonomer Fahrzeuge gegeben, bevor die Problemstellung der Tra-
jektorienplanung beschrieben und fiir diese Arbeit definiert wird. Im An-
schluss werden unterschiedliche Fahrzeugmodelle, welche die physikalische
Basis der Planungsalgorithmen darstellen, vorgestellt. Fiir einen Uberblick
iiber den Aufbau autonomer Fahrzeuge wird auf [97] verwiesen.

2.1 Planungshierarchie autonomer Fahrzeuge

Damit ein autonomes Fahrzeug den Passagier zu seinem gewiinschten
Zielort bringt, wird hiufig auf eine Planungshierarchie wie in [5, 97] be-
schrieben zuriickgegriffen. Im Folgenden wird auf den Aufbau dieser einge-
gangen. Abb. 2.1 zeigt dabei die Zusammenhéinge zwischen den einzelnen
Planungsebenen auf.

Routenplanung

Im ersten Schritt der Planungshierarchie, der Routenplanung, iibergibt
der Passagier dem autonomen Fahrzeug einen Zielort, an welchen er ge-
fahren werden will. Mit Hilfe von Informationen iiber das vorliegende
Straflennetzwerk kann so eine Route zum Zielort geplant werden. Die-
ser Schritt ist vergleichbar mit heutigen Autonavigationssystemen. Dabei
wird das Straflennetzwerk als Graph dargestellt, bestehend aus Knoten
und Kanten. Eine Kante représentiert eine Strafle, ein Knoten eine Kreu-
zung/Abzweigung. Jede Kante besitzt einen Kostenterm, welcher z. B. die
benotigte Zeit zur Benutzung dieser Strafle widerspiegelt. Mit Hilfe von
Algorithmen zur Suche von kiirzesten Pfaden, wie dem Algorithmus von
Dijkstra [31] oder A*-Algorithmus [48], kann so eine effiziente Route durch
das Stralennetzwerk gefunden werden. Um grofie Stralennetzwerke sowie
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Benutzer-
definiertes Ziel l

Routenplanung

Daten des StraBennetzes | N5 N
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Abbildung 2.1: Hiufige Planungshierarchie autonomer Fahrzeuge. Das Fahr-
zeug plant zuerst eine Route durch das Straflennetzwerk zum Zielort, wie ein
iibliches Navigationssystem. Im Anschluss erzeugt ein Verhaltensplaner ein ab-
straktes Fahrzeugverhalten, welches an den Trajektorienplaner weitergeleitet
wird. Dieser berechnet eine kollisionsfreie Trajektorie, welche das abstrakte Fahr-
zeugverhalten widerspiegelt. Letztendlich wird die Trajektorie durch Einsatz ei-
ner Regelung vom Fahrzeug abgefahren. Abbildung nach [97].
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Echtzeit-Verkehrsdaten verarbeiten zu kénnen, wurden spezielle Algorith-
men entwickelt. Dabei werden in einem Vorverarbeitungsschritt Hilfsinfor-
mationen aus dem Straffennetzwerk erzeugt. In einem zweiten Schritt wird
mit Hilfe der Hilfsinformationen innerhalb kiirzester Zeit die beste Route
bestimmt [29]. Fiir einen Uberblick iiber Algorithmen zur Routenplanung
wird auf [8] verwiesen. Nach erfolgreicher Berechnung wird das Ergebnis
der Routenplanung an die néchste Ebene der Planungshierarchie, die Ver-
haltensplanung, weitergegeben.

Verhaltensplanung

Die in der ersten Ebene geplante Route gibt die Straflenabschnitte vor,
auf denen sich das autonome Fahrzeug bewegen soll. In der zweiten Ebene
wird ein abstraktes Verhalten' geplant, welches das autonome Fahrzeug
ausfithren soll. Hierzu wird die direkte Umgebung des Fahrzeugs mitein-
bezogen. Unter Beriicksichtigung von z. B. anderen Verkehrsteilnehmern,
statischen Hindernissen, Stralenmarkierungen und Verkehrszeichen (Stra-
Benschilder, Lichtzeichenanlagen, etc.) wird ein grobes Verhalten des Fahr-
zeugs geplant. Dabei konnen die Definitionen der Verhaltensklassen je nach
Design und Anwendungsgebiet des autonomen Systems variieren. Ein Bei-
spielset solcher Verhaltensklassen ist z. B. nach [39]:

e Spur halten: Das Fahrzeug folgt der aktuellen Spur und hilt den
Abstand zum unmittelbar vorausfahrenden Fahrzeug.

e Spurwechsel links/rechts: Jeweils eine Klasse fiir einen einfachen
Spurwechsel zu einer Seite.

e Links-/rechts abbiegen bzw. geradeaus fahren: Jeweils eine Klasse
fiir Verhalten an Kreuzungen.

e Anhalten: Das Fahrzeug bremst in den Stillstand.

Dieses Set an moglichen Verhalten kann je nach Anwendungsgebiet er-
weitert oder reduziert werden. Soll das autonome System z.B. nur auf
der Autobahn fahren, werden die Klassen fiir Kreuzungen nicht benotigt,
dafiir kann z.B. eine Klasse zum Bilden einer Rettungsgasse in Stausi-
tuationen von Vorteil sein. Da sowohl die Anzahl der Anwendungsgebiete
sowie die Anzahl der Verhaltensklassen endlich ist, wird zur Modellierung
meist eine endliche Zustandsmaschine wie in [4, 13, 46, 91] gewiihlt. Durch

!In anderer Literatur wird ebenfalls der Begriff Manover verwendet [61].
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die Erweiterung dieser zu probabilistischen Modellen wie z. B. Markow-
Entscheidungsprozessen (engl.: Markov decision process (MDP)) [17] kann
die Unsicherheit der Zustandstransitionen beriicksichtigt werden. Dies
spiegelt die Unsicherheit gegeniiber dem Verhalten der anderen Verkehrs-
teilnehmer wider und ist sinnvoll, da z.B. an einer Kreuzung oft nicht
ersichtlich ist, in welche Richtung ein anderer Verkehrsteilnehmer fahren
mochte. [7, 16, 39, 135] erweitern den MDP zu einem partiell beobacht-
baren Markow-Entscheidungsprozess (engl.: partially observable Markov
decision process (POMDP)). Beim POMDP wird zusétzlich zur Transi-
tionsunsicherheit die Unsicherheit der Perzeption, also die Unsicherheit
dartiber, in welchem Zustand sich andere Verkehrsteilnehmer augenblick-
lich befinden, beriicksichtigt. Das berechnete abstrakte Verhalten wird im
Anschluss an den Bewegungsplaner weitergegeben.

Trajektorienplanung

In der dritten Ebene wird das geplante abstrakte Verhalten an die derzeiti-
ge Situation und Umgebung angepasst. Aus z. B. dem oben beschriebenen
Verhalten ,,Spur halten“ muss ein konkreter Bewegungsablauf (Trajekto-
rie) berechnet werden, welcher das beschriebene Verhalten umsetzt. In
diesem Beispiel soll das Fahrzeug der vorhandenen Spur folgen und auf
Anderungen der Geschwindigkeit eines vorausfahrenden Verkehrsteilneh-
mers eingehen. Weiterhin muss der berechnete Bewegungsablauf physika-
lisch fahrbar sein, damit das autonome Fahrzeug diesem folgen kann. Eine
mathematische Definition des Problems der Trajektorienplanung wird in
Abschnitt 2.2 gegeben. In Abschnitt 5.2 wird auf verschiedene in der Li-
teratur verwendete Ansétze eingegangen.

Trajektorienregelung

In der letzten Ebene wird der geplante Bewegungsablauf umgesetzt. Mit-
tels eines Reglers werden aus der geplanten Trajektorie konkrete Lenk- und
Beschleunigungsbefehle fiir das Fahrzeug berechnet. Diese Befehle werden
an die Aktorik des Fahrzeugs weitergeleitet und ausgefiihrt. Durch die
Riickfithrung des Bewegungsfehlers wird die Abweichung zwischen geplan-
ter und umgesetzter Trajektorie moglichst klein gehalten. Da das System,
wie bei jeder Riickfithrung, instabil werden kann, liegt der Fokus der For-
schung nicht nur darauf, den Regelfehler zu minimieren, sondern auch die
Stabilitat sowie Robustheit des Reglers zu gewéhrleisten.

Um eine Trajektorienfolgeregelung umzusetzen, gibt es verschiedene
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Ansitze. Hiufig wird eine modellpridiktive Regelung gewiihlt [62, 93, 137].
Andere Ansétze unterteilen das Problem in einen Pfadfolgeregler und einen
Geschwindigkeitsregler. Der Pfadfolgeregler versucht dabei den lateralen
(minimalen) Abstand zwischen Pfad und Fahrzeugposition zu minimieren,
wihrend der Geschwindigkeitsregler die longitudinale Bewegung des Fahr-
zeugs regelt. Fiir den Pfadfolgeregler sind der Pure Pursuit-Regler [130]
und die laterale Regelung der Vorder- [125] oder Hinterachse [107] haufig
verwendete Ansétze. Durch Hinzufiigen von vorausschauenden Kompo-
nenten [136] kann die Genauigkeit der Pfadfolgeregelung weiter verbessert
werden.

Eingliederung dieser Arbeit

Nachdem die einzelnen Ebenen der Planungshierarchie autonomer Fahr-
zeuge vorgestellt wurden, folgt eine Eingliederung dieser Dissertation. Der
Fokus liegt hierbei auf der Ebene drei, der Bewegungsplanung. Kapi-
tel 3 stellt theoretische Uberlegungen bzgl. des Referenzpunktes autonomer
Fahrzeuge dar, welche fiir Vereinfachungen bei der Bewegungsplanung be-
nutzt werden kénnen. Die Erkenntnisse aus Kapitel 4, der Analyse mensch-
lichen Fahrverhaltens, kommen ebenso dem Planen von Trajektorien zugu-
te. In Kapitel 5 werden die Uberlegungen der vorherigen Kapitel in einem
neuartigen Planerkonzept (CarPre-Trajektorienplanung) umgesetzt. Da-
bei ist das Ziel eine Trajektorie zu generieren (Bewegungsplanung). Die
Besonderheit hierbei ist, dass kein direktes Verhalten vorgegeben, sondern
stattdessen das kombinierte Problem der Verhaltens- und Bewegungspla-
nung gelost wird.

2.2 Trajektorienplanung

Dieser Abschnitt orientiert sich an den mathematischen Definitionen nach
[97]. Die Trajektorienplanung ist nach Abschnitt 2.1 die dritte Ebene der
Planungshierarchie autonomer Fahrzeuge. Die Aufgabe eines Trajektori-
enplaners ist, aus einem vorgegebenen abstrakten Verhalten einen Ver-
lauf von Zusténden, beginnend bei einem Startzustand? @ga.¢ des Fahr-
zeugs zu einem Endzustand @cpqe, zu berechnen. Der Endzustand wird
vom Verhaltensplaner vorgegeben und ist dabei nicht zwingend ein be-
stimmter Fahrzeugzustand, sondern kann z.B. ein Zielbereich sein, den

2Die Dimension des Fahrzeugzustands kann je nach Problemformulierung und Fahr-
zeugmodell (vgl. Abschnitt 2.3) variieren.
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das Fahrzeug erreichen soll. Eine Trajektorie wird als der zeitliche Verlauf
von Zusténden definiert. Die Losung der Planung ist eine zeitabhingige
Trajektorie TI(¢) : [0,Thor] — X, wobei Tor der Planungshorizont des
Planers und X der Zustandsraum des Fahrzeugs ist. Die Menge an erlaub-
ten Zustdnden Xopaupt(t) C X schrinkt die Menge der generell moglichen
Zustdnde des Fahrzeugs ein. Einschriankungen ergeben sich z. B. durch die
Beriicksichtigung moglicher Fahrbewegungen durch ein Bewegungsmodell
(vgl. Abschnitt 2.3) oder durch die Vermeidung von Kollisionen mit stati-
schen oder dynamischen Hindernissen. Mit diesen Einschrankungen ist es
moglich, fahrbare Losungen zu finden, allerdings wird dabei die Qualitéit
der Losung nicht beriicksichtigt. Deshalb wird zusétzlich eine Giitefunktion
J(IT) definiert, welche Bedingungen fiir weitere gewiinschte Eigenschaften
wie z. B. Fahrzeit, Sicherheit, Komfort oder Energieeffizienz beschreibt. Es
wird das folgende Optimierungsproblem definiert:

i I1
min J (1),
unter den Nebenbedingungen II(0) = @start,

(
(Thor) = Tende;
(t) S Xerlaubt (t)

=

II

Ziel der Trajektorienplanung ist es, genau dieses Optimierungsproblem
zu lésen. Das Problem ist nach [103] der Komplexitiitsklasse PSPACE?
zuzuordnen, ebenso wie das Pfadplanungsproblem in statischen Szena-
rien [104]. Um diese komplexe Aufgabe zu lésen, wird auf numerische
Losungsmethoden zuriickgegriffen, da praxisrelevante Algorithmen zur Be-
rechnung exakter Losungen nicht zur Verfiigung stehen [97, S.8]. Ein
Uberblick iiber verschiedene Lsungsansiitze wird in Abschnitt 5.2 gege-
ben.

Im Folgenden wird auf die Einschrankungen des in dieser Arbeit be-
trachteten Planungsproblems eingegangen. Es werden nur Losungen fiir
PKW-éhnliche Landfahrzeuge mit lenkbaren Vorderrddern und starren
Hinterrddern betrachtet. Durch die Beschrankung auf diese Fahrzeugklas-
se kann ein einheitliches Bewegungsmodell (vgl. Abschnitt 2.3) verwendet
werden. Des Weiteren wird der Planungsraum auf eine 2D-Ebene reduziert,
sodass nur eine 2D- anstatt einer 3D-Position des Fahrzeugs verwendet

3Ein Problem der Komplexititsklasse PSPACE kann von einer deterministischen Tu-
ringmaschine mit Ressourcen (z.B. Speicherplatz), die polynomial zur Dimension
der Eingangsvariablen sind, gelost werden. Eine zeitliche Begrenzung zur Losung
des Problems ist nicht gegeben.
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wird. Die Vernachldssigung von Hoheninformation ist fiir Landfahrzeuge
ein géngiger Schritt, da sich das Fahrzeug nur auf einer fest definierten
Hohe, seinem Untergrund, bewegen kann.* Weitere Annahmen beziehen
sich auf die Umgebungssituation. Im Rahmen dieser Arbeit liegt der Fokus
auf stddtischen Szenarien. Dies bedeutet, dass eine strukturierte Umge-
bung durch das vorhandene Straflennetzwerk gegeben ist. Dariiber hinaus
ist die Geschwindigkeit des Fahrzeugs auf 30km/h limitiert (vegl. Kapi-
tel 5). Im néichsten Abschnitt werden fiir dieses Planungsproblem iibliche
Bewegungsmodelle vorgestellt.

2.3 Fahrzeugmodelle

Eine Grundvoraussetzung fiir die Planung von Bewegungsabliufen, wie
z. B. Trajektorien fiir autonome Fahrzeuge, ist ein Bewegungsmodell, wel-
ches die Zusammenhéinge zwischen dem aktuellen Zustand und méglichen
zukiinftigen Zustédnden beschreibt. Fiir den Anwendungsfall des autono-
men Fahrens sind solche Bewegungsmodelle unabdingbar, da sich nicht-
holonome Fahrzeuge durch ihre starre Hinterachse nur beschrankt bewegen
konnen und dies wiahrend der Planung berticksichtigt werden muss. An-
sonsten konnte es sein, dass der Planer Trajektorien ausgibt, welche das
autonome Fahrzeug nicht abfahren kann.

Bei der Auswahl eines Bewegungsmodells miissen gewisse Abwigungen
getroffen werden. Je hoher das Abstraktionslevel des Modells ist, desto we-
niger physikalische Zusammenhénge werden dargestellt. Dadurch wird das
Modell einerseits einfacher, allerdings werden andererseits die Bewegungen
des Fahrzeugs ungenauer abgebildet. Im Gegensatz hierzu wird durch ein
niedriges Abstraktionslevel die Genauigkeit des Modells erhcht. Dies ge-
schieht auf Kosten der Modellkomplexitét sowie der damit einhergehenden
benotigten Rechenzeit.

Es lidsst sich schlussfolgern, dass fiir unterschiedliche Aufgaben unter-
schiedlich abstrakte Bewegungsmodelle ben6tigt werden. Beim komplexen
Problem der Trajektorienplanung kann ein Modell mit zu niedrigem Ab-
straktionslevel die ohnehin schon schwierige Losungsfindung noch weiter
erschweren. Daher wird in der Trajektorienplanung ein moglichst einfa-
ches, aber noch ausreichend genaues Modell bevorzugt verwendet. Dage-
gen wird bei einer Trajektorienfolgeregelung, bei welcher das Fahrzeug

4Die Planung im 3D-Raum kann unter gewissen Umstinden Sinn ergeben, z.B. in
mehrstockigen Parkhédusern, falls das Fahrzeug sich durch mehrere Parkebenen be-
wegen soll.
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moglichst exakt die geplante Trajektorie abfahren soll, eine hohe Model-
lierungsgenauigkeit benttigt. Wird ein zu ungenaues Modell gew&hlt, wird
die Abweichung vom Sollwert der Regelung zu grof sein.

Im Folgenden werden die wichtigsten Modelle zur Planung nach der
Kategorisierung von [84] vorgestellt. Alle Modelle beziehen sich auf einen
2D-Raum.

Punktmodell (PM)

Bei dem einfachsten Modell wird das Fahrzeug auf einen einzelnen Punkt
reduziert. Die Masse des Fahrzeugs wird in diesem Punkt zusammen-
gefasst, welcher sich beliebig im 2D-Raum bewegen kann. Somit wer-
den weder die Ausdehnung noch die Bewegungseinschrinkungen durch
die Reifen in Kombination mit der starren Hinterachse eines Fahrzeuges
beriicksichtigt. Damit wird in diesem einfachsten Modell das Fahrzeug nur
durch seine Position wx e, wyrer innerhalb eines Weltkoordinatensystems
wZF beschrieben.

Dieses Modell wird meist in Algorithmen zur Planung eines Pfades, wie
z.B. in A* [48] oder RRT [72], benutzt. Der gefundene Pfad muss nicht
stetig sein®, schliefllich gibt es keine Einschrinkungen der moglichen Be-
wegungen.

Modell konstanter Drehrate (KDR)

Beim Modell konstanter Drehrate wird das Punktmodell um Bewegungs-
gleichungen erweitert, sodass eine realitdtsndhere Abbildung entsteht. Da-
mit das Fahrzeug sich nicht willkiirlich im Raum bewegen kann, wird nun
die Fahrzeugpose, also zusétzlich zur Position auch die Orientierung 1,
betrachtet. Der Winkel ¢ kann sich hierbei nur stetig &ndern. Es entsteht
das folgende Modell mit den Zustinden & = [wrer, W¥ret, ¥ ] und den
Eingingen u = [v, wpr]':

wret = vcos(?) ,
Wref = vsin(¢y),
¢ = WDR,

wobei v der Geschwindigkeit und wpgr der Drehrate des Fahrzeugs ent-
spricht. Dieses Modell wird z. B. in angepassten RRT-Algorithmen [68]

5Sowohl beim genannten A*- als auch beim RRT-Algorithmus ist der geplante Pfad
nicht stetig. Erweiterungen [68, 91] benutzen einschrinkende Bewegungsmodelle,
um diesem Problem entgegenzuwirken.
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oder als zeitdiskretes Pradiktionsmodell der konstanten Drehrate und kon-
stanten Geschwindigkeit [110] eingesetzt. Das Modell kann durch Hin-
zufiigen weiterer Ableitungen, wie der Beschleunigung oder dem Ruck,
erweitert werden. Dadurch wird die Bewegung des Fahrzeugs gegléttet.
Der Nachteil hierbei ist der Dimensionszuwachs des Zustandsraums.

Kinematisches Einspurmodell (KEM)

Das kinematische Einspurmodell (auch: Fahrradmodell, Halbes-Auto-
Modell) beriicksichtigt die nicht-holonomen Bewegungen eines Fahrzeugs.
Durch die Annahme der schriiglauffreien® Fahrt kénnen die beiden mo-
mentanen Drehpunkte eines realen Fahrzeugs zu einem momentanen Dreh-
punkt vereinfacht werden (vgl. Abb. 2.2a). Daher kénnen die beiden Hin-
terrdder zu einem Rad sowie die beiden Vorderrdder ebenfalls zu einem
Rad zusammengefasst werden. Das Fahrzeug besitzt somit nur eine Spur
(siche Abb. 2.2b). Der Zustandsvektor ergibt sich aus der Pose des Fahr-
zeugs, der Eingangsvektor des Systems u = [v, 6] " aus der Geschwindig-
keit v und dem Vorderradlenkwinkel § des Fahrzeugs. Weitere Parameter
des Modells sind

[ : Radstand,
lret : Linge zwischen Hinterachse und Referenzpunkt,

B : Schwimmwinkel.

Diese sind in Abb. 2.2b veranschaulicht. Die Bewegung des Fahrzeugs wird
durch folgende Differentialgleichung beschrieben:

Wi‘ref = COSW + 6) ) (21)
Wyref = Sin(l/i + 6) )
v cos B tan o

b= (2.3)

mit

(2.4)

lyef tan o
8= arctan(fan> .

l

6An der Vorder- sowie der Hinterachse sind jeweils der Radeinschlag und die Bewe-
gungsrichtung des Fahrzeugs gleich. Das Fahrzeug bewegt sich demnach immer in
die Richtung seiner Rider. Dabei wird die Wirkung seitlicher Verformung der Reifen
vernachléssigt.
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Abbildung 2.2: Die beiden momentanen Drehpunkte des realen Fahrzeugs wer-
den zu einem einzigen Drehpunkt zusammengefasst (a). Dadurch entsteht das
Einspurmodell in (b), welches durch die dargestellten Zustéinde und Parameter
beschrieben wird [141]. Die Parameter zu den Uberlegungen des Schwimmwin-
kels werden in (c) dargestellt.
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Die im Weiteren vorgestellten Uberlegungen bzgl. des Schwimmwinkels
wurden unter Mitarbeit des Autors in [100] ver6ffentlicht. Die bendtigten
Parameter sind in Abb. 2.2¢ dargestellt. Der Schwimmwinkel 5 beschreibt
die Bewegungsrichtung relativ zur Orientierung des Fahrzeugs. Fiir den
Fall, dass l,ef = [ ist, kann der Zusammenhang aus Gleichung (2.4) zu
[ = J vereinfacht werden.

Unter der Annahme des schriglauffreien Fahrens werden entweder [
oder ¢ fiir das Folgen eines Pfades benétigt (Umrechnung nach Glei-
chung (2.4)). Da bei vielen Planungsansitzen (z.B. A* [48] oder RRT
[72]) Informationen iiber einen dieser Parameter entlang des Pfades nicht
vorhanden sind, wird deshalb g direkt aus einem stetig differenzierba-
ren Pfad mit den folgenden kinematischen Uberlegungen hergeleitet. Die
hierzu beno6tigten Parameter sind in Abb. 2.2¢ dargestellt. Der Schwimm-
winkel 8 kann durch die Differenz zwischen dem Kurswinkel vy und der
Orientierung 1 des Fahrzeugs beschrieben werden. Daraus folgt

8 dp dy

et . S 2.
ds ds s " ds’ (2:5)
wobei s die zuriickgelegte Distanz auf einem Pfad ist. Mit
d ds - si
ap = 45 _ ds-sinf (2.6)
™ Iref

wobei ry der Abstand zwischen dem Referenzpunkt wprer und dem
momentanen Drehpunkt wp, ist. Unter Verwendung der Kleinwin-
kelndherung erhélt man
dg sin 8 B
— =K — ~

1
= — 2 = = (klet — B). 2.
ds lref " lref lref (Kl of ﬁ) ( 7)

Wird dies mit der Dynamik eines Verzogerungsglieds erster Ordnung (PT'1-
Glied) y = PT1(u, 7) mit Eingang u, Ausgang y und Zeitkonstante 7

dy 1
— =—(u-— 2.8
dt T(u v) (2.8)
verglichen, wird der Schwimmwinkel in Abhéngigkeit der Pfadkriimmung
k sowie der Fahrzeugkonstante [, beschrieben

B ~ PTl("dreﬁ lref) . (29)
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Dynamisches Einspurmodell (DEM)

Bei dynamischen Modellen wird im Gegensatz zu kinematischen Fahrzeug-
modellen die Annahme der schriaglauffreien Fahrt fallen gelassen, d.h. es
wird die Haftung bzw. Reibung zwischen Fahrbelag und Reifen modelliert.
Dies ist wichtig, sobald die Beschleunigung des Fahrzeugs grof3 genug ist,
da dann die Reifen des Fahrzeugs auf dem Fahrbelag anfangen zu rut-
schen, es ist ein Schriglaufwinkel sowie Schlupf vorhanden. Zur Herlei-
tung eines solchen Modells wird sich an [57, 97, 113, 127] orientiert. Zur
Unterstiitzung dieser sind in Abb. 2.3 alle verwendeten Zusténde und Pa-
rameter dargestellt. Der Referenzpunkt wpyer wird in den Fahrzeugschwer-
punkt wpsp, um welchen sich das Fahrzeug dreht, verschoben. Weiterhin
wird das Fahrzeug als Starrkérper mit einer Masse m und einem Gier-
tragheitsmoment I, angenommen. Die Reifen- und Fahrwerksdynamik so-
wie aerodynamische Krifte werden vernachlissigt. Aus dem Kriéifte- und
Momentengleichgewicht lassen sich folgende Gleichungen herleiten:

Waret | _ |cOost®  —sini| |puox
Wyref B Sin"/} COS¢ FUy ’

1
FUx = — (vrRFx cosd — vrEy sind + grFx) + FUy0,

m
1 R
Fi}y — E (VRFX sin d + VRFy cos O =+ HRFy) + vaﬂ,
1/} = I— [(l — lref) (VRFX sind + VRFy COos 6) — lyet HRFy] .

vrRFx, vrFy stellen dabei die longitudinalen und lateralen Kréfte auf dem
Vorderreifen bzw. gr Fk und gr Fy, die Kréfte auf den Hinterreifen dar. Der
Schlupf an einem Reifen setzt sich aus dem longitudinalen und lateralen

Schlupf zusammen ,S = ,/,S2 + ,52, p € {VR, HR}. Der laterale Schlupf
an den Reifen wird nach [57] durch

(rvy + (I — lrer)®)) cos & — pug sind

S, = . ’
VY FUx €080 + (pvy + (I — lyef)?)) sin 0
_lre .
HRSy = u,
FUx

bestimmt, wiahrend der longitudinale Schlupf Teil des Systemeingangs ist.
Durch einen linearen Zusammenhang zwischen Reibkraft und der Normal-



2.3 Fahrzeugmodelle 19

kraft fiir beide Reifen ergeben sich die Reifenkrifte aus
oFo = lipo - pFy,  p€{VR,HR},0 € {z,y}.

Die Parameter u,, stehen dabei fiir die lateralen sowie longitudinalen
Reibwerte an beiden Reifen, welche durch ein beliebiges Reifenmodell be-
stimmt werden kénnen. Oft wird hier das Reifenmodell von Pacejka [6]
gewahlt:

Hpo = *(pSo/pS)ﬂm
ftp = Dysin(C, tan™ 1 (B,s,)),
wobei p € {VR,HR}, 0 € {z,y} und B,,C,, D, Konstanten des Reifen-
modells sind. Durch das Kréftegleichgewicht in vertikaler Richtung sowie

das Momentengleichgewicht am Hinterreifen kénnen fiir die Normalkréfte
nach [127] die folgenden Gleichungen hergeleitet werden:

_ mg(lref - hMHRx)
I+ h(pvrx €08 8 — prvRy SIN 0 — fiHRx)

urF, = mg —vrF;,

vREY

wobei h die Hohe des Fahrzeugschwerpunktes iiber dem Boden ist. Durch
das Zusammenfiigen aller Gleichungen entsteht das dynamische Fahrzeug-
modell mit seinen Zustdnden & = [wZref, Wlref; ¥, FUx, FUy, w]T Als
Eingang u = [vrSx, nrSx, 0 ]T wird der longitudinale Schlupf an beiden
Reifen sowie der Lenkwinkel gewahlt.

Weitere Modelle (WM)

In den bisherigen Modellen werden verschiedenste Vereinfachungen ge-
troffen, welche in komplexeren Modellen beriicksichtigt werden koénnen.
Mogliche komplexere Fahrzeugmodelle kénnen folgende Betrachtungen
beinhalten:

e Zweispurmodell: Erweiterung des dynamischen Einspurmodells unter
Beriicksichtigung von allen vier Fahrzeugreifen.

e Aerodynamische Krifte: Beriicksichtigung des Fahrzeugverhaltens in
Abhéngigkeit der Umgebungsluft anhand der Relativgeschwindigkeit
sowie des Fahrzeugdesigns (Um- und Durchstrémung).

e Reifendynamik: Tragheitsmomente der Reifen sowie deren Rollwi-
dersténde.
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Abbildung 2.3: Dynamisches Einspurmodell, welches durch die dargestellten
Zusténde und Parameter beschrieben wird.

e Fahrwerksdynamik: Modellierung des Fahrwerks samt StoSddmpfer.
e Antriebsstrang: Modellierung des Antriebsstrangs sowie des Motors.
e Lenkung: Modellierung der Fahrzeuglenkung.

e Gravitationskraft: Fahrzeug bewegt sich in 3D- statt in 2D-Welt.

Diese Fahrzeugmodelle werden allerdings meist nicht zur Trajektorienpla-
nung sondern zur Trajektorienfolgeregelung oder zur Fahrzeugsimulation
verwendet. Da die zur Planung wichtigsten Modelle oben beschrieben wur-
den, wird fiir solche komplexeren Modelle auf weiterfithrende Literatur, wie
z. B. [102], verwiesen.

Modellauswahl

Nach der Vorstellung mehrerer Bewegungsmodelle, wird in diesem Ab-
schnitt ein Modell fiir den weiteren Verlauf dieser Arbeit ausgewéhlt. In
Tabelle 2.1 ist ein Uberblick iiber die Komplexitiit der einzelnen Modelle
sowie hiufige Anwendungsfille dargestellt.

In der Literatur existieren einige Untersuchungen, inwieweit das Fahr-
zeugmodell der Planung Einfluss auf das Fahrverhalten hat. Mit Hilfe von
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Tabelle 2.1: Vergleich der vorgestellten Fahrzeugmodelle:

Punktmodell (PM), Modell konstanter Drehrate (KDR), kinematisches Einspur-
modell (KEM), dynamisches Einspurmodell (DEM), weitere Modelle (WM).
Modellkomplexitat: — — sehr niedrig, — niedrig, 0 neutral, 4+ hoch, ++ sehr hoch.

Modell Komplexitdt Anwendungen

PM —— Pfadplanung ohne Bewegungsein-
schrankungen

KDR - Trajektorienplanung & -préadiktion

KEM 0 Trajektorienplanung mit geringen
lateralen Beschleunigungen

DEM + Trajektorienplanung im Grenzbe-
reich des Fahrzeugs

WM ++ Regelung und Simulation

Fahrzeugsimulationen untersuchen Polack etal. [99] inwieweit das kine-
matische Einspurmodell zur Trajektorienplanung verwendet werden kann.
Das Ziel der Planung mittels eines Bewegungsmodells ist, eine konsisten-
te Losung zu berechnen, d.h. eine Trajektorie zu bestimmen, welche der
Fahrzeugregler innerhalb eines gegebenen Fehlermafles abfahren kann. Po-
lack etal. finden in ihrer Arbeit heraus, dass eine konsistente Planung
mit dem kinematischen Einspurmodell sichergestellt ist, falls die Querbe-
schleunigung des Fahrzeugs auf 0,549 beschrankt wird. Dabei stellt g die
Fallbeschleunigung der Erde und g den Reibungskoeffizienten zwischen
den Reifen des Fahrzeugs und der Strafie dar.

Subosits et al. [121] haben die Auswirkungen unterschiedlicher dynami-
scher Bewegungsmodelle auf die Fahrzeit sowie die Konsistenz der Planung
an einem Rennfahrzeug untersucht. Dabei wurden optimale Trajektorien
mit unterschiedlichen Modellen, beginnend bei einem dynamischen Punkt-
modell bis hin zu einem dynamischen Zweispurmodell mit Lastwechsel,
geplant und auf einem realen Versuchstrager bei unterschiedlichen Stra-
Benbedingungen getestet. Die Haupterkenntnis ist dabei, dass ,der Vor-
teil komplexerer Modelle weniger darin besteht, dass sie das Verhalten
des Fahrzeugs besser vorhersagen, sondern dass die Fahrzeuggrenzen in
Extremsituationen besser abgeschitzt werden kénnen“” [121, S.1]. Hier-

"Englischer Originaltext: , The tests reveal that the advantage of more complex models
is less that they better predict the vehicle’s behavior, but that they provide a more
nuanced view of the vehicle’s limits®.
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durch erméglicht ein komplexeres Modell die bestmogliche Nutzung der
limitierten Reifenreibung.

Um sich fiir ein Modell entscheiden zu kénnen, muss der spezifische
Anwendungsfall betrachtet werden. Die Trajektorienplanung eines Fahr-
zeugs, welches Driften oder auf einer Rennstrecke Bestzeiten fahren soll,
benstigt ein anderes Fahrzeugmodell als z. B. ein autonomer Taxiservice.
Da der Fokus dieser Arbeit auf Trajektorienplanung in innerstédtische Sze-
narien liegt, kann auf ein dynamisches Fahrzeugmodell verzichtet werden.
Stattdessen ist die einfache Anwendbarkeit wichtiger als das Ausreizen von
fahrdynamischen Grenzen. Es soll ein System eines komfortablen, autono-
men, innerstadtischen Taxis entstehen, sodass ein hoher Fahrkomfort ohne
zu grofle Querbeschleunigungen das Ziel ist.

Das kinematische Einspurmodell bietet gegeniiber dem Modell konstan-
ter Drehrate eine Beriicksichtigung der nicht-holonomen Bewegungen des
Fahrzeugs. So kann sich das Fahrzeug beim Modell konstanter Drehrate
auf der Stelle drehen, ohne sich dabei vorwérts zu bewegen. Dies ist keine
realistische Abbildung der Fahrzeugbewegungen. Da bei innerstiddtischen
Szenarien, z. B. beim Vorfahrt gewéhren an einer Engstelle zwischen zwei
parkenden PKWs, eine konsistente Losung auf begrenztem Raum gefun-
den werden muss, sollte mindestens ein Modell von der Komplexitét des
kinematischen Einspurmodells gewéhlt werden. Somit wird fiir diese Ar-
beit das einfachste Modell, welches die grundlegenden Fahrzeugbewegun-
gen abbildet, gewahlt, das kinematische Einspurmodell. Die Limitierung
der lateralen Beschleunigung fiir eine konsistente Planung nach [99] auf
0,549 stellt hierbei kein Problem dar, da grofe laterale Beschleunigungen
auf Grund des hohen Fahrkomforts und der innerstddtischen Szenarien
ausgeschlossen werden kénnen.

2.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die Thematik der Trajekto-
rienplanung gegeben. Nach der Vorstellung der Planungshierarchie auto-
nomer Fahrzeuge, werden die weiteren Kapitel dieser Arbeit in die ein-
zelnen Ebenen der Hierarchie eingeteilt. Im Anschluss wird detaillierter
auf die Aufgabe der Trajektorienplanung eingegangen. Hier werden Ein-
schrinkungen bzgl. der in dieser Arbeit verwendeten Planungsaufgabe ge-
troffen. Abschlieend werden unterschiedliche Bewegungsmodelle fiir die
Trajektorienplanung vorgestellt. Durch einen Vergleich wird ein Modell
fiir die weitere Arbeit ausgewihlt.
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3 Idealer Referenzpunkt

In diesem Kapitel wird eine Analyse zur Wahl des Referenzpunktes fiir die
Trajektorienplanung préasentiert. Der Referenzpunkt wird als der Bezugs-
punkt eines fahrzeugfesten Koordinatensystems g zu einem Weltkoordi-
natensystem w.JF definiert. Nach der thematischen Einleitung sowie einem
Uberblick zur Wahl von Referenzpunkten in der Literatur wird die Wahl
des Referenzpunktes untersucht. Hierzu werden Kurvenfahrten konstan-
ter und variabler Kriimmung anhand von geometrischen Uberlegungen
analysiert. Das Ziel dabei ist die Minimierung des seitlichen Fahrzeug-
platzbedarfs. Diese theoretischen Uberlegungen werden im Anschluss in
einem Kreismodell mit nur einem Kreis verwendet. Durch die vorherige
Platzbedarfsanalyse kann der Radius des Modells deutlich kleiner gew#hlt
werden als ein Kreis, welcher durch die vier Fahrzeugecken verlduft. Die
Fahrzeugorientierung wird bei der Verwendung des Kreismodells durch die
Rotationsinvarianz nicht benétigt. Nach der Vorstellung méglicher Anwen-
dungen des Kreismodells schliefit das Kapitel mit einer Zusammenfassung
ab. Die hier vorgestellten Aspekte wurden unter Mitarbeit des Autors in
[100] veroffentlicht und werden hier erneut dargestellt.

3.1 Einleitung und Motivation

Mit dem Ubergang des autonomen Fahrens von der Autobahn in in-
nerstéadtische Bereiche werden die Situationen, welche das autonome Fahr-
zeug absolvieren muss, komplexer (vgl. Abb. 1.1). Da die Trajektorienpla-
nung in Echtzeit und mit limitierter Rechenkapazitit ausgefithrt werden
muss, ist es hilfreich, moglichst viele Vereinfachungen im Planungsalgorith-
mus zu integrieren. Potenzielle Vereinfachungen sind z. B. die Wahl simp-
lerer Fahrzeugmodelle (vgl. Abschnitt 2.3). So kénnen die physikalischen
Bewegungen eines Fahrzeugs z. B. durch ein dynamisches Fahrzeugmodell
[122] oder durch ein kinematisches Fahrzeugmodell [125] beschrieben wer-
den. Beide Modelle sind N#herungen fiir das exakte Fahrverhalten des
Fahrzeugs. Wihrend das dynamische Modell die Eigenschaften der Rei-
fen mitberiicksichtigt, wird im kinematischen Modell die Bewegung nur
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anhand geometrischer Gleichungen beschrieben. Eine weitere Moglichkeit
Rechenzeit zu reduzieren ist es, mathematische Vereinfachungen zu nutzen.

Mit dem Ziel, die Rechenzeit wéhrend der Planung zu minimieren, wird
die Wahl des Referenzpunktes analysiert. Das Planungsproblem wird, wie
in Abschnitt 2.2 beschrieben, auf eine 2D-Umgebung vereinfacht, in der wp
als ein 2D-Punkt im Weltkoordinatensystem w.F definiert wird. Auflerdem
wird mit dem Referenzpunkt wprer der Ursprung des fahrzeugfesten Koor-
dinatensystems g beschrieben. Ubliche Bezugspunkte sind die Mitte der
Vorderachse (VA), die Mitte der Hinterachse (HA) oder der Schwerpunkt
(SP), diese sind in Abb. 3.1a dargestellt.

In [33] wird die Hinterachse des Fahrzeugs als Referenzpunkt fiir die
Lokalisierung verwendet. Indem eine inertiale Messeinheit auf der Hin-
terachse positioniert wird, werden die kinematischen Eigenschaften des
Fahrzeugs in diesem Punkt genutzt. Denn hier gilt fiir eine schriglauffreie
Fahrt, dass die Querbeschleunigung des Fahrzeugs nur von der Zentripetal-
kraft abhéngt. Bei einer anderen Position der inertialen Messeinheit wird
auch die Rotationsbeschleunigung des Fahrzeugs gemessen, die dann im
Lokalisierungsalgorithmus beriicksichtigt werden muss.

Durch die Wahl eines anderen Referenzpunkts werden die physikalischen
Eigenschaften des zu betrachtenden Fahrzeugs nicht verindert. Aber wie
im Beispiel der Lokalisierung kann eine intelligente Wahl zu Vereinfachun-
gen fiithren. In Abb. 3.1b folgt ein Fahrzeug einem vorgegebenen Referenz-
pfad unter Verwendung verschiedener Referenzpunkte wprer. Flir jeden
Referenzpunkt wird der ideale Lenkwinkel des Fahrzeugs berechnet und
anschlieflend die Positionen der Mitte seiner Vorderachse (durchgezogene
Linien) und seiner Hinterachse (gestrichelte Linien) aufgezeichnet. Auf-
grund der unterschiedlichen Referenzpunkte werden unterschiedliche Tra-
jektorien gefahren. Die Wahl eines Referenzpunktes hinter der Vorderachse
fiilhrt zu einem Uberschwingen der Vorderachse, wihrend die Wahl eines
Referenzpunktes vor der Vorderachse den gefahrenen Weg glittet. Dieser
Effekt wird bei der Planung oft vernachléssigt, sollte aber beriicksichtigt
werden, insbesondere bei der Verwendung von Punktplanungsalgorithmen
wie Hybrid A* [91] oder RRT* [59], bei denen das Fahrzeug als Punkt
approximiert und seine raumliche Ausdehnung vernachléssigt wird. Daher
wird in den folgenden Abschnitten die Position des Referenzpunktes ana-
lysiert, sodass der Platzbedarf der gefahrenen Fahrspur auf beiden Seiten
der geplanten Trajektorie gleich ist.



3.2 Stand der Technik 25

Yy in m

(a) (b)

Abbildung 3.1: Der Fahrzeugreferenzpunkt wprer (Ursprung des fahrzeug-
festen Koordinatensystems rF) wird hiufig zur Mitte der Vorderachse wpva
(blau), Mitte der Hinterachse wpma (gelb) oder zum Schwerpunkt wpsp (rot)
gewéhlt, welche in (a) dargestellt sind. Auch wenn die Wahl des Referenzpunk-
tes die physikalischen Eigenschaften des Fahrzeugs nicht verdndert, beeinflusst
sie dennoch in einem Pfadfolgeszenario den gefahrenen Pfad des Fahrzeugs. In
(b) stellt die schwarze Linie den Referenzpfad dar, eine S-Kurve, die unter Ver-
wendung der oben genannten Referenzpunkte nachgefahren wird. Anschlieend
wird der gefahrene Pfad der Mitte der Vorderachse (durchgezogene Linien) und
der Mitte der Hinterachse (gestrichelte Linien) eingezeichnet. [100]

3.2 Stand der Technik

Nach Wissen des Autors gibt es keine Verdffentlichung, die sich mit der
Wahl des Referenzpunktes fiir die Planungsaufgabe beschéftigt. In den
meisten Verdffentlichungen wird die Lage des Referenzpunktes nur kurz,
entweder im Text oder in Grafiken, dargestellt. Daher werden im Folgenden
die in anderen Publikationen gewéhlten Positionen des Referenzpunktes
diskutiert.

Zunéchst befinden sich alle Referenzpunkte in der lateralen Mitte des
Fahrzeugs, also genau in einer der drei in Abb. 3.1a vorgestellten Positio-
nen. Dabei ist zu beachten, dass die Position des Schwerpunktes nur eine
Annéherung ist, da sie im realen Fahrzeug z. B. von Passagieren, Beladung
und Kraftstoffstand abhéngt.

Planungsalgorithmen sind meist unabhéingig vom gewé#hlten Referenz-
punkt und Veroffentlichungen konzentrieren sich auf die Losung des
PSPACE-schweren Planungsproblems [104]. Daher wird der Einfluss des
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Referenzpunktes auf die gefahrene Trajektorie vernachléssigt. Werling
etal. [133] zum Beispiel verwenden wpsp als Referenzpunkt fiir ihren
Frenet-Koordinatenplaner. Seccamonte etal. [115] verwendet wppa fiir
ihren modellpradiktiven Regelungsplaner, um den Seitenabstand des Fahr-
zeugs zU maximieren.

3.3 Bestimmung des Referenzpunktes

Zur Analyse des idealen Referenzpunktes wird das kinematische Einspur-
modell aus Abschnitt 2.3 benutzt. Die Ausmafle des Fahrzeugs werden
dabei als ein Rechteck in der xzy-Ebene approximiert. Im Vergleich zu
realen Fahrzeugen fiihrt diese Vereinfachung zu einer Uberschitzung der
Spurbreite, da die Fahrzeugecken in der Regel abgerundet sind. Die im
Folgenden durchgefiihrte Betrachtung beruht auf dem verwendeten Ver-
suchstriger, einem Volkswagen Passat (B8). Die Fahrzeugparameter sind
in Tabelle A.1 aufgefithrt. Fiir die Trajektorienplanung wird die ideale Po-
sition des Referenzpunktes so definiert, dass die benotigte Spurbreite des
Fahrzeugs rechts und links des geplanten Trajektorienpfades gleich grof3 ist.
Dies wird in Abschnitt 3.3.1 zuerst fiir konstante Pfadkriimmungen herge-
leitet, bevor Untersuchungen zu variablen Kriimmungen in Abschnitt 3.3.2
priasentiert werden. Im Anschluss wird in Abschnitt 3.3.3 ein verein-
fachtes Kreismodell zur Beriicksichtigung der Fahrzeugausmafle aus den
Uberlegungen hergeleitet.

3.3.1 Kurven mit konstanter Kriimmung

Fir Kurven mit konstanter Kriimmung kann iiber geometrische
Uberlegungen der ideale Referenzpunkt hergeleitet werden. In Abb. 3.2
wird ein Uberblick iiber die hier benétigten Parameter gegeben. Gesucht
wird die Position des Referenzpunktes, welche durch die Distanz l,of zwi-
schen der Mitte der Hinterachse und dem Referenzpunkt definiert wird.
Dabei soll der benotigte Platzbedarf zur Innenseite des Pfades d; und zur
AuBenseite d, gleich grof3 sein, es gilt

dopt = di = dau

wobei sich der benétigte Platzbedarf des Fahrzeugs aus 2d.p: ergibt. In
dem in Abb. 3.2 gegebenen Beispiel einer Rechtskurve mit konstanter
Kriimmung x, wird in der Innenseite des Fahrzeugs am meisten Platz
an der Hinterachse bendétigt. d; ergibt sich aus der Distanz zwischen dem
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lfh r

(a) (b)

Abbildung 3.2: In (a) sind die geometrischen Parameter des Fahrzeugs abge-
bildet: die Lidnge von der Hinterachse zur Fahrzeugfront Is,, der Radstand [ und
die Fahrzeugbreite b. Fiir den idealen Referenzpunkt gilt dopt = di = da, wobei
d; der Platzbedarf zur Innenseite des Fahrzeugs und d. den zur Auflenseite dar-
stellt. In (b) sind die beiden Dreiecke (rote Linien) fiir die Herleitung des idealen
Referenzpunktes sowie der Schwimmwinkel 8 dargestellt. Durch Anwendung des
Satzes des Pythagoras ergeben sich Gleichungen (3.1) und (3.2) aus welchen dopt
und lrer berechnet werden kénnen. [100]

inneren Ende der Hinterachse und dem geplanten Pfad in lateraler Fahr-
zeugrichtung bzw. in radialer Richtung der Kreisbahn. Auf der Auflenseite
der Kriimmung benétigt die vordere, dulere Fahrzeugecke den meisten
Platz. Daher ist d, durch die kiirzeste Distanz zwischen der Fahrzeugecke
und der Kreisbahn gegeben, welche ebenso senkrecht auf der Kreisbahn
steht.

In Abb. 3.2b sind zwei Dreiecke eingezeichnet (rote Linien). Die Lénge
der Hypotenuse des kleineren Dreiecks entspricht dem Kurvenradius 7y
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und die zugehorigen Katheten werden durch die Lénge Il of bzw. dem Ab-
stand vom Drehpunkt zur Mitte der Hinterachse beschrieben. Die Hy-
potenuse des zweiten Dreiecks entspricht dem Abstand vom Drehpunkt
zur vorderen linken Ecke des Fahrzeugs und die Katheten werden durch
die Distanz zwischen Hinterachse und Fahrzeugfront lg, sowie durch den
Abstand zwischen dem Drehpunkt und dem linken Ende der Hinterach-
se beschrieben. Mit Hilfe des Satzes des Pythagoras werden die beiden
folgenden Gleichungen formuliert:

1\2 1 b\?
(ﬁ) = lr2ef + (K - dopt + 2) ; (3-1)
1 2 1 2
(H+%m>lé+(ﬁ%m+Q , (3.2)

wobei b der Fahrzeugbreite entspricht. Das Losen dieser Gleichungen fiihrt

zu:
o (BN (,_ B,
ref 7\ 24 kb 42+ kb))’

20+ k(b +12) (3.3)
2+ kb ’ '

2dopt =

sodass die Position des Referenzpunktes und der benétigte Platzbedarf von
der Pfadkriimmung » sowie den Fahrzeugparametern abhéngt. In Abb. 3.3
wird der ideale Referenzpunktabstand I, ins Verhéltnis zu Iy, gesetzt und
iiber x aufgetragen, wobei x = 0,2m~! annihernd die kleinste fahrbare
Kreiskurve darstellt. Bei dem verwendeten Versuchsfahrzeug liegt die Vor-
derachse bei /Iy, = 0,75, sodass die ermittelten Idealpositionen des Refe-
renzpunktes etwas hinter der Vorderachse liegen. Die Position der Vorder-
achse wird auch fiir 37 weitere Fahrzeuge verschiedener Marken und Fahr-
zeugklassen analysiert. Dort reichen die Vorderachspositionen von [/lg, =
0,73 bis 0,79, so dass die bisherige Aussage iiber die idealen Referenzpunkte
auch fiir diese Fahrzeuge gilt.

Wiire der Referenzpunkt in Abhéngigkeit von x definiert, wiirde er
wihrend der Fahrt auf Pfaden variabler Kriimmung seine Léngsposition
dndern. Dies wiirde sowohl die Planung als auch die Regelung des Fahr-
zeugs verkomplizieren, sodass diese Idee nicht weiterverfolgt wird. Ziel ist
es vielmehr, einen Referenzpunkt festzulegen, der fiir verschiedene Szena-
rien zu den geringsten Abweichungen im Platzbedarf des Fahrzeugs fiihrt.
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Abbildung 3.3: Die ideale Position des Referenzpunktes lyef/len fiir £ = const.
liegt zwischen 0,63 und 0,71, abhingig von k. In dem vorhandenen Versuch-
striger liegt der ideale Referenzpunkt zwischen 0,15m (fiir x = 0) und 0,44 m
(fir K = 0,2m™') hinter der Vorderachse, welche bei I/lz, = 0,75 liegt. Bei 37
anderen untersuchten Fahrzeugen verschiedener Marken und Fahrzeugkategori-
en liegt die Frontachse zwischen [/lg = 0,73 und 0,79. [100]

3.3.2 Kurven mit variabler Kriimmung

Nachdem im vorherigen Abschnitt nur Szenarien mit konstanter
Kriimmung bertiicksichtigt wurden, werden nun Szenarien mit variabler
Kriimmung untersucht. Abb. 3.4 zeigt die Abweichungen des bendtigten
Platzbedarfs, wenn der Referenzpunkt nicht ideal gewéhlt ist. Um die
Abweichungen bei unterschiedlichen Kriimmungen zu vergleichen, werden
k=0,0m~ ! und x = 0,2m~! niherungsweise bis zur stationiren Kurven-
fahrt simuliert. In Abb. 3.4a folgt das Fahrzeug einer Kreisbahn mit einer
Kriimmung von x = 0,1m~'. Nach 15m konstanter Kriimmung verlduft
die Bahn gerade, sodass k wieder auf null springt. Abb. 3.4b zeigt das-
selbe Manover mit x = 0,2m~!. Beide Szenarien werden mit vier ver-
schiedenen Referenzpunkten simuliert: den idealen Referenzpunkten fiir
k = {0,2; 0,1; 0} m~! und dem Referenzpunkt auf der Vorderachse. Der
Vergleich beider Diagramme zeigt, dass die Abweichungen vom gleichver-
teilten Platzbedarf zwischen dem Kurveninneren und -dufleren, die durch
die suboptimale Wahl von Referenzpunkten verursacht werden, mit stei-
gender Kriimmung zunehmen. Der Einfluss der Wahl des Referenzpunktes
auf die Abweichung nimmt zu kleineren Kriimmungen hin ab, wie am maxi-
malen benotigten Platzbedarfs in Abb. 3.5 zu erkennen ist. Hier zeigen die
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Abbildung 3.4: Benétigter Platzbedarf (d; 4 da) fiir einen Sprung in & von null
auf 0,1m™" in (a) und auf 0,2m™" in (b). & springt zuriick auf null nach einer
Pfadléinge von 15 m. Die gestrichelten Linien zeigen den benétigten Platzbedarf
fiir stationére Kurvenfahrten mit dem gegebenen « an. Die Wahl eines nicht idea-
len Referenzpunktes hat fiir kleinere x, wie in (a), weniger Einfluss auf die ideale
Platzverteilung zwischen Kurveninnern und -dufleren als fiir groflere k, wie in
(b). Die Annahme einer stationdren Kurvenfahrt iiberschétzt den tatséichlichen
Platzbedarf nach dem ersten Sprung von k bis zum Erreichen des stationéren
Zustands, unterschétzt aber auch den Platzbedarf, z. B. nach der Riickkehr von
& auf null. [100]

durchgezogenen Linien den benétigten Platzbedarf auf der Innenseite der
Kurve und die gestrichelten Linien den Platzbedarf auf der Auflenseite der
Kurve. Fiir k = 0,05m™! betriigt der grofte Unterschied im Platzbedarf
zwischen Kurveninnerem und -duflerem 0,06 m und bei Geradeausfahrt
ist der Einfluss des Referenzpunktes auf den Platzbedarf iiberhaupt nicht
mehr vorhanden. Im Vergleich dazu fithren nicht ideale Referenzpunkte bei
hohen Kriimmungen wie £ = 0,2m™! zu sehr ungleich verteiltem Platz-
bedarf mit Differenzen zwischen Kurveninnerem und -duflerem von bis zu
0,48 m. Einerseits ist dies ein Grund, den Referenzpunkt auszuwéhlen, der
ideal fiir die hochste fahrbare Kriimmung ist. Andererseits wiirden in die-
sem Fall in jeder Situation, in der die Kriimmung kleiner als das Maximum
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Abbildung 3.5: Maximaler Platzbedarf fiir unterschiedliche Referenzpunkte.
Die blauen, roten und violetten Linien entsprechen Manoévern mit konstanter
Kriimmung und stationdrer Kurvenfahrt. Die durch die violetten Linien dar-
gestellte S-Kurve besteht aus zwei Abschnitten von je 3m Lénge, wobei die
Kriimmung im ersten Abschnitt x = 0,2m~! betrigt und dann sofort auf
k= —0,2m™?! fiir den zweiten Abschnitt springt. Der Platzbedarf auf der Innen-
seite der Kurve (des ersten Abschnitts) wird durch die durchgezogenen Linien
dargestellt, der Platzbedarf auf der Auflenseite der Kurve durch die gestrichelten
Linien. [100]

ist, Abweichungen auftreten.

Da sich die Kriimmung im realen Fahrbetrieb héufig dndert, wird im
Folgenden der tatsdchliche Platzbedarf in nicht-stationdren Situationen
genauer betrachtet. Abb. 3.4 zeigt den berechneten Platzbedarf nach dem
kinematischen Einspurmodell (durchgezogene Linien) und den Platzbe-
darf unter der bisherigen Annahme einer konstanten Kriimmung (gestri-
chelte Linien). Es ist zu erkennen, dass die Annahme von k = const. den
Platzbedarf nach x-Spriingen von null {iberschétzt, aber auch manchmal
unterschéitzt. Letzteres ist der kritischere Fall und tritt in Abb. 3.4 auf,
bevor die Kriimmung von null abweicht und nachdem die Kriimmung auf
null zuriickgeht. Der Grund fiir die Unterschéitzung des Platzbedarfs vor
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der Position null liegt darin, dass die eingezeichneten Linien die innere
und duflere bendtigte Fahrbahnbreite entlang des Referenzpfades darstel-
len. Beginnt der Referenzpunkt die Kurvenfahrt an der Bahnposition null,
wird die seitliche Position der Hinterachse bereits vor dem Passieren die-
ser Bahnposition beeinflusst, was zu einem hoheren Platzbedarf an dieser
Stelle fiihrt.

Im Folgenden werden drei verschiedene Mand&ver untersucht, bei welchen
es sich nach [100] um die kritischsten oder kurvenreichsten handelt:

e Wendemanover: 180° Kurve mit x = 0,2m~!
e Rechtskurve: 90° Kurve mit £ = —0,1m™!

e S-Kurve: x springt von 0,2 auf -0,2m~", 34,4° jeweils pro Abschnitt
(Léange pro Abschnitt: 3m), z. B. wenn das Ego-Fahrzeug hinter ei-
nem geparkten Fahrzeug steht und vorwérts ausparkt.

In der bereits vorgestellten Abb. 3.5 entsprechen die blauen Kurven dem
Wendemanéver. Bei diesem Mandver fahrt das Fahrzeug eine anndhernd
stationdre Kurve mit maximaler Kriimmung und der kleinste maximale
Platzbedarf fiir beide Seiten tritt auf, wenn der Referenzpunkt ideal fiir
eben dieses k = 0,2m~! bei I/ls, = 0,63 positioniert ist. Je niher der
Referenzpunkt an der Fahrzeugfront liegt, desto mehr Platz wird auf der
Innenseite des Wendemanovers benttigt und desto weniger Platz auf der
Auflenseite.

Die Rechtskurve kann auch als stationdre Kurvenfahrt am Ende des
Manovers betrachtet werden. Die Weglinge dieses Mandvers betriagt
15,7m und kommt damit dem Szenario in Abb. 3.4a nahe, bei dem der
Platzbedarf sein Maximum bereits bei etwa 10 m erreicht. Daher entspre-
chen die roten Kurven in Abb. 3.5 dem Rechtsabbiegemantver. Da die
Kriimmung bei der Rechtskurve kleiner ist als beim Wendemanover, ist
auch der Einfluss des Referenzpunktes geringer.

Bei der S-Kurve ist der Einfluss des Referenzpunktes deutlich geringer
als beim Wendemanover. Der grofite Unterschied zwischen dem maxima-
len Platzbedarf auf beiden Fahrzeugseiten betriagt bei der S-Kurve 0,11 m.
Die S-Kurve benétigt auch weniger seitlichen Platz als das Wendemanéver,
obwohl |k| gleich gro ist. Der Grund dafiir ist, dass die S-Kurve diese
groflen Kriimmungen nur auf einer kurzen Strecke von 3m aufweist und
somit nicht zu einer stationiren Kurvenfahrt fiihrt, bei der fiir ein be-
stimmtes |k| der maximale Platzbedarf benstigt wird. Dies zeigt sich auch
in Abb. 3.4b. Je linger das Fahrzeug auf der konstant gekriimmten Strecke
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fahrt, desto grofler wird der Platzbedarf, bis er in die Séattigung lauft, was
dann einer stationdren Kurvenfahrt mit x = const entspricht.

3.3.3 Kreismodell

Im vorherigen Abschnitt wird das Einspurmodell benutzt, um den Platzbe-
darf des Fahrzeugs zu berechnen. Der Nachteil hierbei ist, dass das Modell
immer Informationen iiber die Fahrtrichtung des Fahrzeugs benttigt und
somit den Kontext der umliegenden Wegpunkte voraussetzt. Zwar kann
der Schwimmwinkel S des Einspurmodells durch das Verzogerungsglied
PT1(Klret, lrer) modelliert werden (vgl. Gleichungen (2.5) bis (2.9) in Ab-
schnitt 2.3), allerdings wire es einfacher, ein Kreismodell zu verwenden.
Bei diesem wird das Fahrzeug als Kreis modelliert, welcher den bendtigten
Platzbedarf des Fahrzeugs approximiert. Jeder Wegpunkt wird separat
und unabhéngig von anderen Wegpunkten betrachtet, da die Fahrtrich-
tung durch die Rotationsinvarianz des Kreises nicht relevant ist. Dabei
liegt der Mittelpunkt des Kreises auf dem Referenzpunkt. Nur fiir diesen
Fall wird ausschliellich die Position des Fahrzeugs benétigt, die Orien-
tierung kann vernachléssigt werden. Dies ist besonders niitzlich bei der
Verwendung von suchbasierten Planungsalgorithmen (z. B. A* [48], RRT
[72]), bei denen weder die Orientierung noch ein kinematisches Modell des
Fahrzeugs beriicksichtigt wird. Im Folgenden wird die Position des Refe-
renzpunktes und die Grofle des Kreises diskutiert.

Wenn der ideale Referenzpunkt fiir £ = 0,2m™" als Referenzpunkt im
vorgestellten Kreismodell gewéhlt wird, muss der Radius der Scheibe min-
destens rego = 1,5 m betragen, um alle vorgestellten, kritischsten Man&ver
abzudecken (vgl. Abb. 3.5). Setzt man den Referenzpunkt auf die Vorder-
achse, sollte dieser Radius mindestens reg, = 1,76 m betragen. Fiir dieses
vereinfachende Kreismodell wird jedoch angenommen, dass das Wende-
mangver irrelevant ist, weil hohe Kriimmungen nur dann auftreten, wenn
nicht geniigend Platz fiir einen Pfad mit geringerer Kriimmung vorhan-
den ist. Wenn der Platz nicht ausreicht, ist eine hohe Prézision und damit
auch eine komplexere Modellierung erforderlich (z.B. fiir Parkmandéver).
Dies stellt kein Problem dar, da ein geringer Platzbedarf auch zu einer
niedrigen Geschwindigkeit des Fahrzeugs fiihrt, sodass geniigend Rechen-
zeit fiir komplexere Anséitze zur Verfiigung stehen sollte. Demnach werden
die blauen Linien in Abb. 3.5 vernachlissigt, sodass der Referenzpunkt
mit dem kleinsten maximalen Platzbedarfs etwas hinter der Vorderachse
bei etwa 1/ls, = 0,735 liegt. Der Einfachheit halber wird deshalb der Re-
ferenzpunkt genau auf der Vorderachse platziert, was erfordert, dass der
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Radius des Kreises mindestens rego = 1,31m betrégt (siche maximalen
Platzbedarf fiir lefva in Abb. 3.5 unter Vernachldssigung der blauen Li-
nien). Das bedeutet, dass eine Fahrspurbreite von 1,31 m auf jeder Seite
der Trajektorie immer ausreicht, um ein Hindernis oder eine Verengung zu
passieren.

Die Vereinfachungen zum Kreismodell gehen mit Einschriankungen ein-
her, die im Folgenden dargestellt werden. Da der Radius des Kreises grofier
ist als die tatsichliche Fahrzeugbreite (vgl. Abb. 3.6), ist der angeniherte
seitliche Platzbedarf grofler als der tatséchliche. Daher bewirkt die Ver-
wendung dieser Platzbedarfsabschitzung ein konservatives Verhalten bei
der Platznutzung, was dazu fithren kann, dass z.B. eine schmale Passa-
ge nicht passiert werden kann, obwohl es in der Realitdt moglich wére.
Dariiber hinaus wird von einem normal grofen PKW ausgegangen, wie in
Abb. 3.6 gezeigt. Ist die Lange lp, (vgl. Abb. 3.2) zu gro8, z. B. bei der
Betrachtung eines Busses, wird der Radius reg, im Vergleich zur Fahrzeug-
breite b zu grof3 und damit ist dieser Ansatz nicht mehr sinnvoll. Auflerdem
begrenzt der gewihlte Kreisradius die zulédssige Bewegung des Fahrzeugs,
die mit dieser Platzbedarfsabschéitzung sicher gefahren werden kann. Die
maximale sichere Kriimmung ist direkt vom Radius reg, abhéngig (vgl.
Gleichung (3.3)). Die oben getroffene Wahl von reg, = 1,31m fithrt zu

Abbildung 3.6: Kreis mit Radius 7ego = 1,31 m mit Mittelpunkt auf der Vor-
derachse des VW Passat VIII (B8) (Bild basiert auf [128]). Der Kreis umfasst
den benétigten Platzbedarf in Kurven mit x < 0,1 m~" und beinhaltet die Fahr-
zeugfront. [100]
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einer maximal fahrbaren, konstanten Kriimmung von x = 0,1m~! (vgl.
Abb. 3.5). Unter Beriicksichtigung nicht-stationérer Kurven wiire es auch
moglich, hohere Kriimmungen zu fahren, wie bei der S-Kurve in Abb. 3.5
gezeigt. Da es schwierig ist, festzustellen, ob das betrachtete Manover au-
Berhalb der spezifizierten Voraussetzungen liegt, empfiehlt es sich, fiir die-
se Situationen einen komplexeren Ansatz zu verwenden. Dies ist auch der
Fall, wenn eine hohe Platzausnutzung Voraussetzung ist, wie beim automa-
tisierten Parken. Fiir diese Félle wird auf Anséitze mit hoherer Genauigkeit
wie Heinrich et al. [50] verwiesen, bei dem der Platzbedarf anhand eines
zweiten Kreises geschétzt wird.

3.4 Weiterfiihrende Betrachtungen und
Anwendungen

Nachdem die theoretischen Betrachtungen zur Wahl des Referenzpunktes
in der Planung vorgestellt wurden, werden in diesem Abschnitt mogliche
Anwendungsfille vorgestellt.

3.4.1 Kollisionsiiberpriifung

Das in Abschnitt 3.3.3 vorgestellte Kreismodell zur Abschétzung des seit-
lichen Platzbedarfs lidsst sich ebenso fiir eine konservative, aber schnel-
le Kollisionsiiberpriifung verwenden. Hier ist gerade die Schnelligkeit des
Ansatzes wichtig, da die Kollisionsiiberpriifung fiir jeden Planungsschritt
durchgefiihrt werden muss und dabei einen erheblichen Anteil der Rechen-
zeit in Anspruch nimmt [118, 123]. Wihrend in der Literatur optimierte
Ansitze wie [50, 143] auf die Uberpriifung durch mehrere Kreise setzen, ist
die Uberpriifung bei dem hier vorgestellten Ansatz durch nur einen Kreis
ohne Beriicksichtigung der Orientierung des Fahrzeugs moglich.

Durch die Wahl des Referenzpunktes auf der Vorderachse wird die Fahr-
zeugfront vollstéindig durch den Kreis abgedeckt (siehe Abb. 3.6). So-
mit kann dieser Kreis nicht nur fiir konservative seitliche Platzbedarfs-
abschétzungen, sondern auch fiir Kollisionspriifungen im vorderen Bereich
des Fahrzeugs, z. B. beim Anhalten, verwendet werden. Hierbei miissen die
in Abschnitt 3.3.3 getroffenen Einschrankungen beriicksichtigt und durch
die folgende ergénzt werden. Da sich die Kollisionsscheibe im vorderen Teil
des Fahrzeugs befindet, ist diese Priifung nur bei Vorwiértsfahrten giiltig,
nicht jedoch bei Riickwértsfahrten.
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Abbildung 3.7: Einfache Berechnung von Kollisionspunkten mittels ei-
ner 2D-Faltung. Die Belegungskarte der Umgebung (schwarz) wird mit dem
kreisféormigen Kernel (gelb, an der linken Bildseite dargestellt) gefaltet, sodass
der Kollisionsbereich (blau) entsteht. [100]

In Abb. 3.7 wird die schnelle Kollisionsiiberpriifung kurz présentiert.
Liegt das Umgebungsmodell (schwarz) in einer Grid-basierten Darstel-
lung vor, kann die 2D-Faltung! (blau) dieser berechnet werden. Der Ker-
nel der Faltung ist dabei der Kreis des Kreismodells (gelb). Die Kol-
lisionsiiberpriifung kann anhand des Ergebnisses der 2D-Faltung direkt
durchgefiihrt werden. Liegt die Position des Fahrzeugs im blauen Bereich
wird von einer Kollision ausgegangen. Dies ist durch die getroffenen Ein-
schrinkungen eine korrekte, aber konservative Abschétzung.

3.4.2 Fahrspurzuordnung

Ein weiterer Anwendungsfall ist die Zuordnung der Fahrzeugposition auf
eine Fahrspur. Das Ziel ist eine schnelle Aussage dariiber, auf welcher
Fahrspur (z.B. Gegenfahrspur, eigene Fahrspur, auBerhalb des fahrba-
ren Bereiches, etc.) sich das Fahrzeug befindet. Fiir die schnelle Zuord-
nung wird ein vorliegendes Straflenmodell in eine Grid-basierte Darstel-
lung umgewandelt. Ahnlich zur Fahrbarkeitskarte aus [68] sowie der Kol-
lisionstiberpriifung kann durch eine einzelne Speicherabfrage die aktuelle
Fahrspur des Fahrzeugs bestimmen werden.

Dabei werden, im Gegensatz zu [68], die vorangegangenen Uberlegungen
bzgl. des seitlichen Platzbedarfs miteinbezogen. Bei der Umwandlung des
Straflenmodells in die Grid-basierte Darstellung wird der auf der Strafle
fahrbare Bereich an den Straflenrdndern um den Radius des Kreismodells

L Alternativ erreicht die morphologische Operation der Dilatation dasselbe Ergebnis
fiir eine Kollisionsiiberpriifung.
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verringert. Gleiches gilt fiir die eigene Fahrspur am Ubergang zwischen
der eigenen und der Gegenspur. Die Gegenspur wird dann bis zur eigenen
Fahrspur aufgefiillt. Dies gleicht der Annahme, dass das Fahrzeug sich auf
der Gegenspur befindet, sobald sich ein kleiner Teil des Fahrzeugs in dieser
Spur befindet. Somit kann durch eine einzelne Uberpriifung festgestellt
werden, ob sich das komplette Fahrzeug in der eigenen Fahrspur befindet
oder nicht. Im Gegensatz dazu wird durch ein Vorgehen wie in [68] der
Platzbedarf des Fahrzeugs vernachlissigt und nur iiberpriift, wo sich der
Referenzpunkt (z. B. Mittelpunkt der Vorderachse) auf der Strafie befindet.
Ein Beispiel des beschriebenen Vorgehens ist in Abb. 3.8 dargestellt.

3.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird der Einfluss des Referenzpunktes fiir vorderachsen-
gelenkte Fahrzeuge auf den benétigten seitlichen Platzbedarf untersucht.
Dabei wird die ideale Position des Referenzpunktes so definiert, dass der
seitliche Platzbedarf auf beiden Fahrzeugseiten gleich grof ist. Anhand von
geometrischen Uberlegungen wird fiir stationire Kurvenfahrten die idea-
le Position hergeleitet, welche von der Kriimmung der gefahrenen Kurve

Abbildung 3.8: Einfache Zuordnung der Fahrspur mittels des Kreismodells.
Die eigene Fahrspur (griin) wird um den Radius des Kreismodells zu beiden
Seiten verkleinert, wihrend die Gegenfahrspur (gelb) am Strafienrand verkleinert
und bis zur eigenen Fahrspur aufgefiillt wird. In Rot wird der nicht befahrbare
Bereich dargestellt.
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abhéngt. Die Analyse nicht stationirer Kurvenfahrten zeigt einerseits, dass
sie hinsichtlich der erforderlichen Fahrbahnbreite weniger anspruchsvoll ist
als die stationdre Kurvenfahrt. Andererseits zeigt diese, dass es in dyna-
mischen Szenarien keinen stationdren idealen Referenzpunkt gibt. Nach
der Analyse verschiedener kritischer Manover kommt der Autor jedoch zu
dem Schluss, dass ein Referenzpunkt auf oder leicht hinter der Vorderach-
se PKW-#hnlicher Fahrzeuge eine geeignete Wahl ist. Diese Position des
Referenzpunktes fithrt zu einem vereinfachten Kreismodell, welches z. B.
zu Kollisions- oder Fahrspuriiberpriifungen benutzt werden kann. Die Ein-
fachheit ergibt sich aus der Ann&herung der Ausdehnung des Fahrzeugs
durch nur einen Kreis. Somit ist die Orientierung des Fahrzeugs entlang
der geplanten Trajektorie nicht erforderlich. Zwar ist die Idee eines sol-
chen Kreismodells nicht neu, allerdings wird durch die vorher vorgestellte
Platzbedarfsanalyse der Radius sowie die Position des Kreises begriindet.
Hierdurch kann der Radius deutlich kleiner gew#hlt werden als ein Kreis,
welcher durch die vier Fahrzeugecken verlduft.
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4 Analyse menschlichen
Fahrverhaltens

Die Analyse des Fahrverhaltens menschlicher Autofahrer kann fiir die Ent-
wicklung verschiedener Anwendungen von Nutzen sein. Beispiele solcher
Anwendungen sind unter anderem die Pradiktion oder Planung von Tra-
jektorien, die Erkennung von Fahrfehlern, die Klassifizierung des Fahrver-
haltens oder die Modellierung von Verkehrssimulationen. In diesem Kapi-
tel wird menschliches Fahrverhalten modelliert, um Vereinfachungen fiir
die Trajektorienplanung zu finden. Hierzu wird zuerst eine thematische
Einleitung sowie der Stand der Technik présentiert. Im Anschluss wird
fiir ein zeitdiskretes Fahrzeugmodell die Abtastzeit analysiert, mit welcher
menschliche Trajektorien abgebildet werden kénnen. Durch eine Erh6hung
der Abtastzeit kann der Aktionsraum eines Trajektorienplanungsproblems
sowie die Planungskomplexitit reduziert werden. Auf Basis des zeitdis-
kreten Fahrzeugmodells wird ein probabilistisches Verhaltensmodell vor-
gestellt, welches mogliche Fahraktionen abbildet, bevor das Kapitel mit
einer Zusammenfassung abschlieft. Um ein einfacheres Verhaltensmodell
zu ermoglichen, wird eine Transformation der Lenkvariablen vorgestellt,
welche auch zur Diskretisierung des Planungsraumes verwendet werden
kann (vgl. Abschnitt 5.3.1). Die hier vorgestellten Aspekte wurden vom
Autor in [141] versffentlicht und werden hier erneut dargestellt.

4.1 Einleitung und Motivation

Intelligente Fahrzeuge sind eine Schliisselkomponente fiir den Verkehr der
Zukunft. Das Verstindnis und die Modellierung des menschlichen Fahrver-
haltens kénnen der Forschung und der Automobilindustrie dabei helfen,
solche Fahrzeuge in verschiedenen Aspekten zu verbessern. Fiir Anwendun-
gen des autonomen Fahrens oder fortgeschrittene Fahrerassistenzsysteme
hilft das Wissen iiber das menschliche Fahrverhalten bei der Entwicklung
intelligenter Systeme oder entsprechender Werkzeuge (z. B. Verkehrssimu-
latoren).
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Abb. 4.1 zeigt eine beispielhafte Trajektorie eines menschlichen Fahrers,
der an einer innerstddtischen Kreuzung rechts abbiegt. Ziel der Analyse
menschlichen Fahrverhaltens ist es, aus dieser sowie Trajektorien anderer
Verkehrsteilnehmer Informationen iiber das allgemeine Fahrverhalten zu
gewinnen. Hieraus entsteht ein Modell, welches das Verhalten unterschied-
licher Fahrer abbildet, ein Modell eines durchschnittlichen Fahrers. Da das
Anwendungsgebiet dieser Arbeit die Trajektorienplanung ist, liegt der Fo-
kus des Modells darauf, eine einfachere Planung zu ermoglichen. Trotzdem
konnen die hier vorgestellten Ergebnisse auch fiir andere Anwendungen ge-
nutzt werden.

Die Berechnung einer sicheren, komfortablen, konomischen und fahrba-
ren Trajektorie fiir ein autonomes Fahrzeug ist eine Schliisselkomponente,
um autonomes Fahren in der Zukunft zu etablieren. Insbesondere im urba-
nen Raum ist es fiir die Aufgabe der Trajektorienplanung wichtig, voraus-
schauend zu fahren, andere Verkehrsteilnehmer zu antizipieren und men-
schenéhnlich zu planen [27]. Um menschen&hnliche Trajektorien zu planen,
konnen die Kostenfunktionen des Planungsalgorithmus aus menschlichen
Fahrdaten gelernt werden [49, 106]. Da die komplexe Aufgabe der Trajek-
torienplanung, insbesondere in Echtzeit, nicht einfach zu l6sen ist, besteht
die Zielsetzung dieses Kapitels darin, den Aktionsraum des autonomen
Fahrzeugs wihrend der Planungsphase einzuschriinken, bevor die Kosten-
funktion optimiert wird. Dazu kénnen sowohl die physikalischen Grenzen
des Fahrzeugs als auch das durchschnittliche menschliche Fahrverhalten
genutzt werden.

In diesem Kapitel werden die physikalischen und menschlichen Aspek-
te fiir die Planungsbeschrankungen kombiniert. Fiir den physikalischen
Teil wird das kinematische Einspurmodell verwendet (vgl. Abschnitt 2.3),
um die nicht-holonomen longitudinalen und lateralen Bewegungen eines
PKW-dhnlichen Fahrzeugs darzustellen. Durch Hinzufiigen eines probabi-
listischen Verhaltensmodells kénnen die Korrelationen zwischen menschli-
chen Handlungen und den Zusténden des Fahrzeugs beriicksichtigt werden.
Auf diese Weise kann das menschliche Fahrverhalten durch Begrenzung
der Eingéinge des kinematischen Modells beriicksichtigt werden. Um ein
umgebungsunabhéngiges Modell zu erhalten, werden nur die Trajektorien
jedes Fahrzeugs separat betrachtet, ohne die umgebende Straflenfithrung
oder Verkehrsteilnehmer zu beriicksichtigen. Da in stadtischen Umgebun-
gen die Anzahl der moglichen Situationen und Mandéver so hoch ist, dass
es nicht moglich ist, sie alle in Bezug auf die Umgebung zu definieren
und zu modellieren, entscheidet sich der Autor fiir die Extraktion eines
umgebungsunabhingigen Modells. Aulerdem sollte das Modell nicht re-
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Abbildung 4.1: Beispielhafte Trajektorie eines menschlichen Fahrers an einer
innerstddtischen Kreuzung. Die Trajektorie stammt aus dem inD-Datensatz [12]
(Aufzeichnung 28, Trajektorie 64). [141]

chenintensiv sein, da es hiufig ausgefiihrt werden muss, um die komplexe
Aufgabe der Planung zu erleichtern. Das extrahierte Modell kann dann
z.B. in einem stochastischen priadiktiven Modellregler verwendet werden.

4.2 Stand der Technik

Das menschliche Fahrverhalten variiert und héngt von zahlreichen Fakto-
ren ab, wie dem Koénnen und der Stimmung des Fahrers, dem gefahrenen
Fahrzeug, der Kultur, dem aktuellen Verkehrsfluss und der Situation, den
Wetterbedingungen usw. [81]. Um Sicherheits- sowie Fahrerassistenzsyste-
me von Fahrzeugen zu verbessern, konzentrieren sich viele Forschungsar-
beiten auf die Klassifizierung von diskreten Bewegungsmodellen [63, 109]
und Fahrstilen (z. B. ruhig/aggressiv) [18, 79, 92, 132]. Dieses Wissen kann
z.B. genutzt werden, um riskantes Verhalten des aktuellen Fahrers zu er-
kennen [37, 138]. Da solche diskreten Klassifizierungen fiir die Trajekto-
rienplanung weniger interessant sind, liegt der Schwerpunkt im Folgenden
auf kontinuierlichen Verhaltensmodellen.

Im Allgemeinen wird das Beschleunigungs-/Verzogerungsverhalten
(Langsbewegung) von Menschen gefahrenen Fahrzeugen hiufig ana-
lysiert. Bokare und Maurya [14] modellieren das Beschleunigungs-/
Verzogerungsverhalten mehrerer Fahrzeugklassen in Indien, indem sie
GPS-Sensoren an den Fahrzeugen anbringen. Durch Experimente auf gera-
den Straflen finden sie heraus, dass die Beschleunigung von LKW, Diesel-
und Benzinfahrzeugen exponentiell von der Geschwindigkeit abhéngig
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ist, wihrend es bei der Verzdgerung keine statistische Signifikanz zwi-
schen einem exponentiellen und einem polynomialen Modell gibt. Ande-
re Arbeiten wie Miyajima et al. [88] modellieren das Beschleunigungs-/
Verzogerungsverhalten mit einem Gauflschen Mischmodell fiir Gas- und
Bremspedalbefehle, um den Fahrer des Fahrzeugs zu identifizieren. Wagner
et al. [129] analysiert die Lingsbewegung von PKW-Folgeszenarien. Unter
Verwendung des statistischen Mafles des maximalen Informationsgehalts
[105] finden sie die dominante Korrelation zwischen der Geschwindigkeit
und dem Abstand zum vorausfahrenden Fahrzeug.

In den oben genannten Arbeiten wird nur das Léngsverhalten von Fahr-
zeugen analysiert. Allerdings konnen ebenfalls die Querbewegungen durch
die Fahrzeuglenkung beriicksichtigt werden. Miyajima et al. [89] teilen die
Handlungen des Fahrers anhand der Beschleunigung, der Verzégerung und
der Lenkung des Fahrzeugs in Risikogruppen ein. Durch das Hinzuziehen
von Expertenwissen werden drei Modelle (Beschleunigung, Verzogerung
und Lenkung) abgeleitet, um riskantes Fahrverhalten zu kategorisieren.
Yokoyama und Toyoda [138] analysieren in einer Langzeitstudie die Korre-
lation zwischen Unfillen und Fahrverhalten. In ihrer Arbeit werden erneut
Beschleunigung, Verzégerung und Lenkung beriicksichtigt, um das Ergeb-
nis ihres Modells zu verbessern. Bei allen oben genannten Arbeiten ist
ein anwendungsspezifischer Klassifikator (d.h. Erkennung von riskantem
Verhalten) der Ausgang des abgeleiteten Modells.

Im Bereich der Trajektorienplanung sind datengetriebene Modelle eben-
falls eine géngige Wahl. Hier kann der Modellausgang eine Kostenfunk-
tion [106] oder eine auf Unsicherheit basierende Trajektorie [120] sein.
Schulz et al. [111] leitet mit Hilfe von Deep-Learning-Methoden ein inter-
aktionsfdhiges, probabilistisches Markov-Verhaltensmodell ab, um Gauf}-
verteilungen der néichsten Beschleunigung und des Lenkwinkels des Ego-
Fahrzeugs in Abhéngigkeit des aktuellen Fahrzeugzustands sowie der der-
zeitigen Verkehrssituation zu berechnen. Die Idee hinter diesem Modell
dhnelt dem hier prisentierten Ansatz, bezieht aber Umweltdaten wie die
Straflenfithrung und den Zustand anderer Verkehrsteilnehmer mit ein. Im
Gegensatz zu Schulz et al. konzentriert sich das hier vorgestellte, umge-
bungsfreie Modell eines durchschnittlichen Fahrers nur auf die internen
Zustdnde des Fahrzeugs, verwendet die Beschleunigung und die Lenkge-
schwindigkeit als Systemeingang und kann aufgrund seiner dadurch er-
langten Einfachheit als Basis fiir weitere, komplexere Anséitze verwendet
werden. Da keine Deep-Learning-Methoden zugrunde liegen, werden nur
reine Messdaten zur Modellbestimmung der longitudinalen sowie latera-
len Bewegung verwendet. Das Einbinden kiinstlich erzeugter Daten wie in
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[111] entfillt. Letztendlich kann das umgebungsfreie Modell direkt verwen-
det werden. Fiir spezifische Anwendungen wie eine Sicherheitsiiberpriifung
geplanter Trajektorien bietet sich ebenso die Extraktion der Aktionsgren-
zen an.

4.3 Analyse Abtastzeit

Die meisten Planungsalgorithmen berechnen Trajektorien mit zeitdiskre-
ten Eingdngen. Das bedeutet, dass sich der Eingang der kontinuierlichen
Bewegungsmodelle aus Abschnitt 2.3 erst nach einer bestimmten Zeit, der
Eingangsabtastzeit! Ti,, dndern kann und ansonsten konstant gehalten
wird. Es stellt sich nun die Frage, welche Eingangsabtastzeit verwendet
werden kann, um menschlich gefahrene Trajektorien wie die in Abb. 4.1
abzubilden.

Durch die Verwendung einer grofleren Eingangsabtastzeit kann das Pla-
nungsproblem vereinfacht werden, da die nichste Aktion weniger oft be-
rechnet werden muss. So kénnen bei gleichem Rechenaufwand ldngere Tra-
jektorien berechnet werden. Dies kann zu stetigeren Trajektorien mit we-
niger hochfrequenten Schwingungen fiithren, insbesondere wenn Zustands-
ableitungen als Eingangsgrofle verwendet werden. Wenn jedoch die Ab-
tastzeit der Eingénge zu grof3 ist, wird die resultierende Trajektorie zu
unflexibel, um alle erforderlichen Verkehrsszenarien zu bewéltigen. Daher
muss ein Kompromiss zwischen der Einfachheit des Planungsproblems und
der Flexibilitit der Ergebnismenge gefunden werden.

An dieser Stelle wird zwischen der Eingangsabtastzeit T;, und der Ak-
tualisierungszeit T,k eines Planungsalgorithmus unterschieden. Die Ak-
tualisierungszeit ist definiert als die Zeit zwischen der letzten und der
néichsten geplanten Trajektorie. Im Gegensatz zur Abtastzeit, die den
Zustandsraum begrenzt, beeinflusst die Aktualisierungszeit vor allem die
Fihigkeit, auf andere dynamische Objekte in der Umgebung zu reagieren.
Beide kénnen unabhéngig voneinander gew#hlt werden, auch wenn einige
Algorithmen Zwischenberechnungen aus vorherigen Iterationen wiederver-
wenden koénnen, wenn Toiy = T, (z.B. in Suchbidumen). Wenn die Ak-

LAn dieser Stelle wird explizit von der Eingangsabtastzeit gesprochen, da nur die
Abtastzeit des Systemeingangs gemeint ist. Der Systemausgang kann durch Lésen
der kontinuierlichen Differentialgleichungen auch zu anderen Zeitpunkten ausge-
wertet werden. Fiir lingere Eingangsabtastzeiten bietet es sich beispielsweise an,
die Ausgangsabtastzeit auf ein n-tel der Eingangsabtastzeit zu verkleinern, um so
zusétzliche Fahrzeugzustidnde zu erhalten. Diese kénnen z. B. zur Regelung oder in
einer Kollisionsiiberpriifung verwendet werden.
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tualisierungszeit entsprechend gewahlt wird, fiithrt eine grofle Eingangsab-
tastzeit T;, nicht dazu, dass das Fahrzeug auf zeitkritische Mandver nicht
mehr reagieren kann. Im Folgenden werden zunéchst die in der Literatur
gewihlten Abtastzeiten vorgestellt, bevor die Abtastzeit fiir von Menschen
gefahrenen Trajektorien in stédtischen Szenarien analysiert wird.

Eingangsabtastzeiten in der Literatur

Nach bestem Wissen des Autors existiert keine Verdffentlichung, in der
die Wahl der Abtastzeit fiir von Menschen gefahrenen Trajektorien dis-
kutiert wird. In der Trajektorienplanung konzentrieren sich die meisten
Veroffentlichungen auf das jeweilige Konzept zur Losung des Planungs-
problems und erwihnen die gew#hlte Abtastzeit bei der Beschreibung des
Experiments. Im Folgenden werden Pfadplanungsanséitze vernachléssigt,
die in einem zweiten Schritt die Geschwindigkeit iiber den geplanten Pfad
optimieren. In den meisten dieser Ansétze wird lediglich eine Abtastdistanz
fiir die Pfadplanung und keine Abtastzeit erwidhnt. Tabelle 4.1 zeigt die
Eingangsabtastzeit von vertffentlichten Trajektorienplanern. Hier betrigt
die langste Abtastzeit 0,333 s.

Fahrzeugmodell

Wie in Abschnitt 2.3 begriindet, wird, ebenso wie in Kapitel 3, das ki-
nematische Einspurmodell als Bewegungsmodell verwendet. Bei der Pla-
nung zeitdiskreter Trajektorien mit dem Bewegungsmodell aus Gleichun-
gen (2.1) bis (2.4) entstehen Pfade mit konstanter Kriimmung zwischen
zwei Trajektorienpunkten. Es wird fiir groflere Eingangsabtastzeiten Ty
immer schwerer diesen unstetigen Trajektorien zu folgen, da die unsteti-
gen Spriinge grofler ausfallen kénnen. Eine Losung zu diesem Problem ist
die Erweiterung des Modells, sodass die Modelleingéinge durch Ableitungen
der bisherigen Eingéinge ersetzt werden. So verwendet z. B. Matute et al.
[83] ein kinematisches Einspurmodell mit Ruck und Lenkwinkelgeschwin-
digkeit als Eingang fiir ihren Trajektorienfolgeregler. Der Nachteil dieses
Losungsansatzes ist allerdings die Dimensionsvergroflerung des Modells,
welche einen Planungsalgorithmus moglicherweise komplexer werden ldsst
[97]. Da Ti, moglichst maximiert werden soll, wird dies in Kauf genommen.
Als Eingénge werden die Beschleunigung a sowie die Lenkwinkelgeschwin-
digkeit w gewihlt, sodass folgendes Bewegungsmodell mit den Zustdnden
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Tabelle 4.1: Géngige Werte der Eingangsabtastzeit Ti, fiir Trajektorienpla-
nungsalgorithmen in der Literatur. Die meisten Ansétze verwenden eine Modell-
priadiktive Regelung (engl.: model predictive control, MPC).

Literatur Modell Abtastzeit

Seccamonte etal. [115] MPC, Einspurmodell 0,05s
abhéngig von k

Dixit et al. [34] MPC, Einspurmodell mit  0,1s
Beschleunigung

Gutjahr etal. [47] MPC, linearisiertes Ein- 0,2s
spurmodell

Kong et al. [65] MPC, dynamisches Ein- 0,2s
spurmodell

Ziegler et al. [145] Ruckfreie, kontinuierliche  0,333s
Optimierung

T = [WTrof, Wlret, ¥, U, 6] entsteht:

Wjjref =0 COS(?/) + 5) ) (41)
Wret = vsin(¢ + B), (4.2)
u-):vcosftané, (4.3)
v = a, (4.4)
0= uw, (4.5)
mit
8= arctan(lnaftlané) . (4.6)

Der Schwimmwinkel g &ndert sich nun wihrend eines konstanten Ein-
gangs w = [a, w|", was zu variablen momentanen Kriimmungen fiihrt.
Dies ermdglicht die Verwendung ldngerer Abtastzeiten, wie im Weiteren
analysiert wird.

Analyse der Eingangsabtastzeit von Menschen gefahrenen
Trajektorien

Um die Abtastzeit von Menschen gefahrenen Trajektorien in stddtischen
Szenarien zu analysieren, wird im Folgenden der durch eine Drohne aufge-
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nommene Datensatz inD [12] verwendet. In diesem werden die Trajektori-
en von LKWs, PKWs, Fahrrddern und Fuflgéngern an vier verschiedenen
Kreuzungen in Aachen, Deutschland, erfasst. Fiir jedes Fahrzeug und jeden
Zeitschritt enthilt der Datensatz extrahierte Informationen wie die Posi-
tion des Fahrzeugs in einem erdfesten lokalen Koordinatensystem w.JF, die
Geschwindigkeit, die Beschleunigung und die Ausmafle des Fahrzeugs. Da
die Trajektoriendaten aus Drohnenbildern berechnet werden, enthalten die
Daten keine Informationen iiber den Lenkwinkel des Fahrzeugs. Wie in je-
dem realen Datensatz ist Messrauschen enthalten, aber nach [12] ist der
dadurch entstehende Positionierungsfehler typischerweise kleiner als 0,1 m.
Der Datensatz ist in 33 verschiedene Aufzeichnungen unterteilt, die jeweils
mit einer Frequenz von 25 Hz und einer Lénge von 20— 22 Minuten aufge-
zeichnet wurden. Insgesamt werden in allen Aufnahmen die Trajektorien
von 7326 Fahrzeugen betrachtet, was zu ca. 2,5 Mio. Datenpunkten fiihrt.
Im Weiteren wird dieser Datensatz als Ground-Truth-Daten bezeichnet.
Zunichst wird das erweiterte Einspurmodell in die Messdaten fiir ver-
schiedene Eingangsabtastzeiten eingesetzt. Um die Modelleingéinge zu
berechnen, wird das folgende beschrinkte Optimierungsproblem formu-
liert. Die kontinuierlichen Gleichungen (4.1) bis (4.6) werden mit der
Runge-Kutta-Methode vierter Ordnung mit der Abtastrate des Datensat-
zes (25 Hz) gelost. Daraus entstehen m Fahrzeugzustinde fiir jeden Ein-
gang wg mit m = T}, - 25 Hz. Fiir jede zeitdiskrete Aktion uy wird der Mit-
telwert der m quadrierten euklidischen Absténde zwischen der Position des
Einspurmodells wpyef,bm und des inD-Datensatzes wpref,inp minimiert:

f 1
manu;C :Z EZ
k=0 n=0

Wref, brn Ug, )| [Wref inD (1 + mk)
Wref,bm (U, 1) Wref,inD (1 + mk)

(42.7)

unter den Nebenbedingungen v > 0,
—6m/s> < a < 6m/s’,
— arcsin (Kmax!) < 0 < arcsin (Kmax!) ,
—7rad/s < wy < wrad/s,
(4.1) — (4.6).
Die maximale fahrbare Kriimmung ist zu £max = 0,2m ™! gesetzt, welches

einem typischen Wert eines Kleinwagens entspricht. Da kp,.x bei grofieren
Fahrzeugen abnimmt, wird dies als giiltige Obergrenze angenommen. Die
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Optimierung beginnt mit dem ersten Wert der Ground-Truth-Daten und
wird so lange gelost, bis das Ende der Trajektorie T erreicht ist.

Da der Datensatz nur die Linge lges von der Fahrzeugfront bis zum
Heck der extrahierten Fahrzeuge, nicht aber den Radstand [, enthilt,
werden 37 Pkws verschiedener Marken und Fahrzeugklassen analysiert.
Daraus wird fiir den Radstand 60 % der extrahierten Fahrzeuglinge lges
und fiir die Position des Referenzpunktes l,or 28,9 % des Radstandes an-
genommen. Im Anschluss wird das Optimierungsproblem mit Hilfe der
Software SciPy [124], unter Verwendung des in [15] vorgestellten Algorith-
mus, gelost. Indem die Eingéinge sowie die Zustédnde des Einspurmodells
wéhrend der Optimierung begrenzt werden, wird sichergestellt, dass die
entsprechende Bewegung des Fahrzeugs physikalisch moglich ist. Aufler-
dem wird in Gleichung (4.7) nur der Positionsfehler der Fahrzeuge fiir je-
den Zeitschritt » minimiert, da das Hinzufiigen weiterer Kostenterme (z. B.
Geschwindigkeit, Orientierung) die Konvergenz verringert. Aufgrund der
Zeitabhéngigkeit ist in der gewéhlten Kostenfunktion die Geschwindigkeit
des Fahrzeugs indirekt enthalten.

Um das Ergebnis des Optimierungsproblems in Bezug auf verschiede-
ne Abtastzeiten zu analysieren, werden die Optimierungsergebnisse in
der Frequenz der Ground-Truth-Daten (25Hz) herangezogen. Eine Op-
timierung wird als gescheitert erklart, wenn der Abstand zwischen einem
beliebigen Punkt des Optimierungsergebnisses und dem entsprechenden
Ground-Truth-Punkt grofer als 0,3 m ist. Mit diesem Grenzwert wird das
Messrauschen des Datensatzes sowie das Ziel, die urspriingliche Trajektorie
moglichst gut abzubilden, beriicksichtigt.

Fiir eine erste Analyse wird erneut die in Abb. 4.1 dargestellte Tra-
jektorie betrachtet. Hier hélt der Fahrer kurz vor dem Einfahren in die
Kreuzung an und biegt anschliefend nach rechts ab. Abb. 4.2 zeigt die
zugehorigen Ergebnisse des Optimierungsproblems. Fiir verschiedene Ab-
tastzeiten Ti, zwischen 0,2s und 1,0s sind die zuriickgelegte Strecke s,
die Geschwindigkeit v sowie der euklidische Abstand d zu den Ground-
Truth-Daten aufgetragen. Wird die Abtastzeit T3, zu grofl gewéhlt, beginnt
die optimierte Trajektorie um die Ground-Truth-Trajektorie zu oszillie-
ren und damit den Fehler d periodisch zu vergréfiern und zu verkleinern.
Bei grofleren Abtastzeiten nimmt der Effekt der Oszillation zu und fiihrt
schliellich zu fehlgeschlagenen Optimierungen.

In Tabelle 4.2 sind die Ergebnisse aller optimierten Trajektorien fiir ver-
schiedene Eingangsabtastzeiten zwischen 0,2s und 1,0s dargestellt. Mit
zunehmender Abtastzeit T, steigen sowohl die Anzahl der fehlgeschla-
genen Trajektorien als auch der Mittelwert und die Standardabweichung
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Tabelle 4.2: Prozentsatz der fehlgeschlagenen Trajektorienoptimierungen aller
7326 Trajektorien sowie Mittelwert und Standardabweichung (SD) des Abstands
d des erweiterten Einspurmodells zu den Ground-Truth-Daten in Abhéngigkeit
von verschiedenen Eingangsabtastzeiten Ti,. Eine Trajektorie gilt als fehlgeschla-
gen, wenn der euklidische Abstand d eines optimierten Trajektorienpunktes zum
entsprechenden Ground-Truth-Punkt gréer als 0,3 m betragt.

T; 0,2s 0,4s 0,68 0,8s 1,0s
Fehlgeschlagen 0,3 % 0,1% 1,8% 5,5% 11,6 %
Mittel(d) 6 mm 6 mm 13 mm 26 mm 49mm
SD(d) 0,12mm 0,02mm 0,02mm 0,04mm 0,20 mm

des Positionsfehlers. Dies kann mit dem oben gezeigten Anstieg des Po-
sitionsfehlers d der optimierten Trajektorie erklért werden. W&hlt man
eine Abtastzeit grofler als 0,6, erreicht die Anzahl der fehlgeschlagenen
Trajektorien die 5 %-Marke. Diese Abtastzeiten werden daher bei Verwen-
dung des erweiterten kinematischen Modells als zu grof3 eingestuft, um das
menschliche Fahren zu verallgemeinern. Daher sollte die Abtastzeit kleiner
oder gleich 0,6s gewihlt werden. Fiir diese Abtastzeit ist die Oszillation
der optimierten Trajektorie noch akzeptabel.

Zu weiteren Demonstrationszwecken der Ergebnisse auf die Trajekto-
rienplanung, wird ein vereinfachter Trajektorienplaner auf Basis einer
Baumsuche sowie des erweiterten kinematischen Einspurmodells aus Glei-
chungen (4.1) bis (4.6) implementiert (siche Anhang A.1). In jedem Pla-
nungsschritt kann der Planer zwischen sieben verschiedenen Lenkgeschwin-
digkeiten wéhlen. In der Kostenfunktion werden der seitliche Abstand und
die Orientierungsdifferenz zur Mittellinie sowie der euklidische Abstand
zu anderen Objekten beriicksichtigt. In Abb. 4.3 ist ein beispielhaftes
Uberholszenario eines geparkten Fahrzeugs dargestellt. Zwei Trajektori-
en werden mit den Abtastzeiten Ti, = 0,3s (orange) und 73, = 0,6s (rot)
geplant. Die geplanten Trajektorien unterscheiden sich nur geringfiigig,
obwohl die Abtastzeit verdoppelt wird.

4.4 Verhaltensmodell

Das im Folgenden dargestellte Verhaltensmodell beschreibt mogliche Be-
wegungen eines Fahrzeugs in Abhéngigkeit seines aktuellen Zustands. Ein
solches Modell kann in der Trajektorienplanung niitzlich sein, z.B. zur
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Abbildung 4.2: Ergebnisse der Optimierung (4.7) fiir verschiedene Eingangsab-
tastzeiten Ti, fiir eine Beispieltrajektorie (Aufnahme 28, Trajektorie 64). Darge-
stellt sind die zuriickgelegte Strecke s, die Geschwindigkeit v und der euklidische
Abstand zu den Ground-Truth-Daten d. Eine Erh6hung von Ti, fiihrt zu einer
unflexibleren Trajektorie. Wird Tin zu grofl gewdhlt, schwankt die optimierte
Trajektorie um die Ground-Truth-Trajektorie, sodass der Fehler d periodisch
oszilliert. [141]
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Abbildung 4.3: Zwei geplante Trajektorien fiir das Ego-Fahrzeug (blau) mit
unterschiedlichen Eingangsabtastzeiten Ti,. Das Fahrzeug versucht der Mittelli-
nie der Strafie (blau) zu folgen und dabei einen sicheren Abstand zum geparkten
Fahrzeug (schwarz) einzuhalten. Obwohl Ti, der roten Trajektorie im Vergleich
zur orangenen verdoppelt ist, ist die geplante Trajektorie fast die gleiche. [141]
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Reduktion des Planungsraums durch Beriicksichtigung der Zustandskorre-
lationen des Modells. Wird das Modell von menschlichen Fahrern abgelei-
tet, werden nicht-menschliche Fahrweisen im Planungsraum ausgeschlos-
sen. Daher ist das Ziel dieses Abschnitts solche Korrelationen in mensch-
lichen Fahrdaten zu finden.

Fiir diese Analyse werden die Ergebnisse der Optimierung (4.7) aus
Abschnitt 4.3 verwendet, welche eine weitere Analyse des Fahrverhaltens
von Menschen an stadtischen Kreuzungen ermoglicht. Durch das Einpassen
des erweiterten Einspurmodells in den Datensatz werden Approximationen
der menschlichen Trajektorien erhalten. Diese Approximationen enthalten
auch Informationen iiber den Lenkwinkel sowie die zeitdiskreten Aktionen
uy, des Fahrzeugs.

Durch Verwendung der Optimierungsergebnisse aus (4.7) wird das
Ubergangsmodell definiert, welches den Zusammenhang zwischen einem
Fahrzeugzustand x; und dem darauffolgenden Zustand xy4; abbildet.
Dabei wird der Ubergang zwischen den Fahrzeugzustéinden, wie in der
Optimierung, durch das erweiterte kinematische Einspurmodell nach den
Gleichungen (4.1) bis (4.6) definiert, dargestellt in Abb. 4.4 als durchge-
zogene Linien. Der Eingang wuy ist die Steuergridfle, die die zukiinftigen
Bewegungen des Fahrzeugs (also den nichsten Zustand xyy1) bestimmt
und von einem Trajektorienplaner ermittelt werden muss. An dieser Stelle
kommt das Verhaltensmodell zum Einsatz: Dieses Modell stellt die Korre-
lationen zwischen dem néchsten Eingang uj; und dem aktuellen Zustand
xy, sowie dem zuletzt gewihlten Eingang wi_; dar (gestrichelte Linien
in Abb. 4.4). Fiir einen Trajektorienplaner kann dieses Modell verwendet
werden, um sich auf Eingénge zu konzentrieren, die dem Menschen &hnlich
sind. Fiir die Eingangsabtastzeit zwischen zwei Zeitpunkten k und k 4 1
wiéhlen wir Ti, = 0,65, wie zuvor in Abschnitt 4.3 argumentiert.

Wie in Abschnitt 4.1 beschrieben, ist das Verhaltensmodell unabhéngig
von der aktuellen Verkehrssituation. Das bedeutet, dass die Fahrzeugpo-
se (d.h. WZref, Wiret, ?) und die Umgebung (d.h. Straflenfiihrung, andere
Verkehrsteilnehmer, etc.) bei der folgenden Analyse vernachléssigt wer-
den. Der Zustand x enthilt also nur die Geschwindigkeit v und den Lenk-
winkel § des Fahrzeugs, wiahrend sich der Eingang w aus der Beschleu-
nigung a und der Lenkgeschwindigkeit w des Fahrzeugs zusammensetzt.
In einer probabilistischen Herangehensweise ist ein Planer an der beding-
ten Wahrscheinlichkeit p(wuy | @, wr—1) = p(ak, Wk | Uk, Ok, Gx—1, Wk—1)
interessiert, die durch Marginalisierung der Gesamtwahrscheinlichkeit
p(ug, g, wg—1) = plak, wg, Vg, Ok, ak—1, Wk—1) berechnet werden kann.
Im Folgenden werden zunéchst die Variablen der Fahrzeuglenkung trans-
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Abbildung 4.4: Zeitdiskretes Ubergangsmodell. Der nichste Fahrzeugzustand
x,+1 kann durch das deterministische, erweiterte kinematische Einspurmodell
(KEM) aus den Gleichungen (4.1) bis (4.6) berechnet werden (durchgezogene
Linien). Das Verhaltensmodell stellt die Korrelation zwischen dem Eingang wuy
des Einspurmodells in Abh#ngigkeit des aktuellen Zustands x) sowie des letzten
Eingangs uy—_1 dar (gestrichelte Linien). [141]

formiert, bevor das extrahierte Verhaltensmodell beschrieben wird.

4.4.1 Transformation der Lenkvariablen wy, J,

Um ein einfacheres Verhaltensmodell zu ermdglichen, wird in diesem Ab-
schnitt eine Transformation der Lenkvariablen vorgestellt. Solche Trans-
formationen konnen vielfiltig eingesetzt werden, z.B. bei der Diskreti-
sierung von Lenkvariablen (vgl. Abschnitt 5.3.1). Zur Herleitung dieser
werden zunéchst die Abhéngigkeiten zwischen der Geschwindigkeit des
Fahrzeugs und der Lenkgeschwindigkeit analysiert. Abb. 4.5 zeigt ein 2D-
Histogramm der aktuellen Vorderradlenkgeschwindigkeit wy, aufgetragen
iiber die aktuelle Geschwindigkeit vy. Das Histogramm zeigt eine nichtli-
neare Korrelation zwischen diesen beiden Zufallsvariablen. Die Korrelation
ist verstdndlich, da mit zunehmender Geschwindigkeit die Lenkbewegun-
gen des Fahrers kleiner werden, um groflere Querbeschleunigungen des
Fahrzeugs zu verhindern. Dieser Zusammenhang ist auch in Abb. 4.6 zu
sehen, wo Daten fiir zwei exemplarisch ausgewéhlte Geschwindigkeitsberei-
che der Lenkgeschwindigkeit dargestellt sind. Hier ist die Standardabwei-
chung fiir den Geschwindigkeitsbereich von 3—4m/s 3,6 mal gréfler als fiir
den Bereich von 12—13 m/s. Aulerdem zeigt sich, dass die Daten innerhalb
eines kleinen Geschwindigkeitsbereichs eine studentsche t-Verteilung dar-
stellen. Bei niedrigeren Geschwindigkeiten nahert sich diese t-Verteilung
einer Normalverteilung an, da bei Kreuzungsszenarien die Fahrzeuge bei
niedrigeren Geschwindigkeiten héaufiger abbiegen als bei hoheren.

Um diesen Zusammenhang im Verhaltensmodell abzubilden, wird eine
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Abbildung 4.5: 2D-Histogramm von wy, in rad/s iiber v; in m/s, aufgetragen
in logarithmischer Skala. Fiir groflere Geschwindigkeiten nimmt der absolute
Wert der Lenkwinkelgeschwindigkeit ab. Die extrahierte Transformationsfunkti-
on (4.8) ist in Rot dargestellt. [141]

nichtlineare Transformation durchgefiihrt. Aus den 98.0 %-Quantilen jedes
Geschwindigkeitsbereiches wird die Exponentialfunktion

)

_ Yk
|wmax, k(vK)| = pre P2 (4.8)

extrahiert, welche die Korrelation zwischen einer Geschwindigkeit
0<wvp<15m/s und der maximalen Lenkwinkelgeschwindigkeit
Wmax, k(Vk) in rad/s darstellt. Dabei sind die Werte der Parameter
p1 = 0,6164, po = 6,9401. Die daraus entstehende Korrelation ist in
Abb. 4.5 durch die roten Linien dargestellt. Durch
W

Wk (vk) = (4.9)

|wmax, k(vkr)‘ '
erhélt man eine transformierte Lenkwinkelgeschwindigkeit @y (vy ), welche
iiber v nidherungsweise gleichverteilt ist (vgl. Abb. 4.9a). Dies ist ebenso
in Abb. 4.7 zu sehen, wo die transformierten Daten aus den zwei Ge-
schwindigkeitsbereichen aus Abb. 4.6 aufgetragen sind. Durch die nichtli-
neare Transformation kann eine einzige Lenkwinkelgeschwindigkeitsvertei-
lung iiber den gesamten Geschwindigkeitsbereich angenommen werden.

Ahnlich wie die Lenkgeschwindigkeit wy, ist auch der Lenkwinkel &y
abhéngig von der Geschwindigkeit (vgl. Abb. 4.8). Dies ergibt sich aus den
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Abbildung 4.6: Verteilungsdichte von wy in rad/s fiir zwei unterschiedli-
che Geschwindigkeitsbereiche v in m/s. Das Histogramm der Ground-Truth-
Daten (blau), die zugehérige Normalverteilung (orange) sowie die studentsche
t-Verteilung (rot) werden dargestellt. Die schwarzen Linien begrenzen das 98,0 %-
Quantil welches zur Extraktion der Transformationsfunktion (4.8) verwendet
wird. [141]
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Abbildung 4.7: Verteilungsdichte von @y (vi) fiir zwei unterschiedliche Ge-
schwindigkeitsbereiche vy in m/s. Das Histogramm der mittels Gleichung (4.8)
skalierten Ground-Truth-Daten (blau), die zugehdrige Normalverteilung (oran-
ge) sowie die studentsche t-Verteilung (rot) werden dargestellt.
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Abbildung 4.8: 2D-Histogramm von J; in rad iiber vy in m/s, aufgetragen in
logarithmischer Skala. Fiir groflere Geschwindigkeiten nimmt der absolute Wert
des Lenkwinkels ab. Die extrahierte Transformationsfunktion (4.10) ist in Rot
dargestellt. [141]

gleichen Erkldrungen wie fiir wy. Zur Begrenzung der Querbeschleunigung
des Fahrzeugs wird eine nichtlineare Transformation abgeleitet, indem das
98,0 %-Quantil jedes Geschwindigkeitsbereiches extrahiert wird:

|0max, k (Vk )| = min <5max, arcsin (alat’nzlax l)) , (4.10)
Yk
_ 5k
0 = 4.11
H) = ek (o)) )

mit dem maximalen Lenkwinkel 0, = 0,44rad, der maximalen Quer-
beschleunigung ajat max = 2,96 m/s2 sowie dem Radstand [ = 2,79 m. Im
weiteren Verlauf werden die transformierte Lenkwinkelgeschwindigkeit und
der transformierte Lenkwinkel verwendet, sodass ein einfacheres Modell als
Verhaltensmodell benutzt werden kann.

4.4.2 Verhaltensmodell menschlicher Fahrer

Nach der Transformation der Zustandsvariablen der Fahrzeugquerbewe-
gung wird im Folgenden das extrahierte Verhaltensmodell vorgestellt.
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Das Verhaltensmodell stellt die Korrelationen zwischen dem aktuellen Zu-
stand xj, dem letzten Eingang uj_1 sowie dem néchsten Eingang u, dar
(vgl. Abb. 4.4). Daher ist der Zustandsvektor des Modells definiert als
v = [ar_1, Wp_1(v_1), Ox(vr), ax, Wr(vg)]", wihrend die Geschwin-
digkeit des Fahrzeugs nur indirekt iiber die Transformationen in Gleichun-
gen (4.9) und (4.11) beriicksichtigt wird. Durch die Transformation dieser
Zusténde konnen die Datenkorrelationen mit einer multivariaten Gauf}-
Verteilung

dargestellt werden, mit dem Mittelwertsvektor g und der Kovarianzmatrix
3. Durch die Transformation werden die Nichtlinearitdten der Variablen
der Querbewegung weiterhin beriicksichtigt, obwohl das Modell aus einer
multivariaten Gaufiverteilung besteht.

Fiir einen Trajektorienplaner kann dieses Modell zur Berechnung der
bedingten Wahrscheinlichkeit fiir den néchsten Eingang

p(ak, wk(vk) ‘ Sk(vk), ap—1, wk_1(vk_1)) (4.13)

verwendet werden. Je nach Planungsalgorithmus kann dann entweder die
verbleibende Verteilung direkt verwendet werden oder es konnen maogliche
Eingénge aus der Verteilung abgetastet werden. Um die bedingte Wahr-
scheinlichkeit zu berechnen, wird angenommen, dass eine multivariate
GauB-Verteilung N (z | u, X) vorliegt, die wie folgt aufgeteilt werden kann:

Ty Ha Yoo Xap
T = ) = , Y= .
LCJ a [MJ [Eba Ebb]
Dann ist die bedingte Wahrscheinlichkeit p(z.|zs) = N(x | opp, Zapp)
weiterhin eine Gauf3-Verteilung und kann mit

Palp = Ha + Zap Xy, (26 — o), (4.14)
Ea|b =34 — Eabnglxba7 (415)

berechnet werden. Die bedingte Wahrscheinlichkeit des hier vorgestellten
Verhaltensmodells (Gleichung (4.13)) kann durch die Matrixmultiplikatio-
nen in Gleichungen (4.14) und (4.15) bestimmt werden. Das hergeleitete
Modell ist daher einfach und schnell.

Die Performanz des Modells resultiert wesentlich aus den Transfor-
mationen der Lenkgeschwindigkeit und des Lenkwinkels. Dadurch wird
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die Geschwindigkeit des Fahrzeugs nur indirekt beriicksichtigt und der
transformierte Zustandsraum kann durch eine multivariate Verteilung
dargestellt werden. Durch die Wahl einer multivariaten Gauf3-Verteilung
ist eine schnelle Marginalisierung und Inferenz moglich, welche mit den
priasentierten Matrixmultiplikationen berechnet werden kann. Auflerdem
wird das Modell aus realen, menschlichen Fahrdaten abgeleitet.

4.4.3 Modellanalyse

Nachdem das Modell im letzten Abschnitt prisentiert wurde, wird es nun
im Hinblick auf den gegebenen Datensatz analysiert. Von allen Modell-
variablen xp; ist ein Planer am meisten an der transformierten Lenk-
geschwindigkeit Wy und der Beschleunigung aj interessiert. Sie sind die
Fingéinge des Modells in Abb. 4.4 und geben die zukiinftige Bewegung
des Fahrzeugs vor. Da die Gesamtdaten von wy und aj eine studentsche
t- oder eine approximierte Gauflverteilung darstellen, wird nicht nur ei-
ne multivariate Gauf-Verteilung My wie in Gleichung (4.12) in die Da-
ten eingepasst, sondern auch eine multivariate studentsche t-Verteilung
Mg, = St(xm | p, A,v). Hierzu wird der Erwartungsmaximierungsalgo-
rithmus (EM) [30] verwendet.

In Abb. 4.9 und 4.10 sind die 39,35 %-, 86,47 %- und 98,89 %-Quantil-
Ellipsen der marginalisierten Verteilungen als orangefarbene (Gaufl) und
rote (studentsche t) Linien dargestellt. Wihrend die robuste studentsche
t-Verteilung sich mehr auf die Datenspitzen konzentriert, kann die Ori-
entierung der marginalisierten Quantil-Ellipsen im Vergleich zur Orientie-
rung der GaufB-Verteilung (z.B. Abb. 4.9c oder Abb. 4.10d) abweichen.
Um die Modelle zu vergleichen, wird der Likelihood-Quotient (engl.: Like-
lihood ratio) [3, S.1511] LR(Mxy, Mst) verwendet, welches insgesamt 3,19
betragt. Aulerdem zeigt Tabelle 4.3 die Likelihood-Quotienten der Mo-
dellmarginalisierungen. Ein Likelihood-Quotient grofler eins gibt an, dass
die GauB-Verteilung besser zu den Daten passt, wihrend ein Wert klei-
ner eins angibt, dass die studentsche ¢-Verteilung besser korreliert. Die
multivariate GauB-Verteilung schneidet etwas besser ab und wird daher
gewihlt. Dariiber hinaus qualifiziert die schnelle Marginalisierung und In-
ferenz dieses einfache Modell zusétzlich. Mit diesem konnen nicht alle
Abhingigkeiten in den Daten (z.B. §j auf ay) dargestellt werden. Al-
lerdings ist bei der Trajektorienplanung Einfachheit und Recheneffizienz
wichtiger als ein genaueres, aber komplexeres Modell. Die Parameter des
endgiiltigen multivariaten Gaufl-Modells My sowie des multivariaten stu-
dentschen ¢ Modells Mgt sind im Anhang A.3 dargestellt.
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Tabelle 4.3: Likelihood-Quotient LR(Mn, Mst) der marginalisierten multiva-
riaten Gauf-Verteilung im Vergleich zur marginalisierten, multivariaten student-
schen t-Verteilung, ausgewertet fiir alle Datenpunkte des Datensatzes. Die Va-
riablen in den Zeilen und Spalten der Tabelle geben die verbleibenden Variablen
nach der Marginalisierung an, ebenso wie die in Abb. 4.9 und 4.10 gezeigten
Quantil-Ellipsen. Ein Wert grofler eins zeigt an, dass die Daten besser zur mul-
tivariaten Gauf3-Verteilung passen. Der gesamte Likelihood-Quotient ohne Mar-
ginalisierung betrégt 3,19.
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Abbildung 4.9: 2D-Histogramm der transformierten Lenkwinkelgeschwindig-
keit @y in Abh#ngigkeit von (a) der aktuellen Geschwindigkeit vy, (b) dem aktu-
ellen transformierten Lenkwinkel &, (c) der letzten Beschleunigung ay—1 und (d)
der letzten transformierten Lenkwinkelgeschwindigkeit twy—1. Die Linien zeigen
die 39,35 %-, 86,47 %- und 98,89 %-Quantil-Ellipsen der marginalisierten multi-
variaten Gau$- (orange) und studentschen ¢-Verteilung (rot) an. [141]
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Abbildung 4.10: 2D-Histogramm der Beschleunigung aj in Abhingigkeit von
(a) der aktuellen Geschwindigkeit vy, (b) dem aktuellen transformierten Lenk-
winkel 0y, (c) der letzten Beschleunigung ax—; und (d) der letzten transformier-
ten Lenkwinkelgeschwindigkeit wy_1. Die Linien zeigen die 39,35 %-, 86,47 %-
und 98,89 %-Quantil-Ellipsen der marginalisierten multivariaten GauB- (orange)
und studentschen ¢-Verteilung (rot) an. [141]

4.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel werden Fahrverldufe menschlicher Fahrer an stddtischen
Kreuzungen im Kontext der Trajektorienplanung analysiert. Zunéchst
wird die Wahl der Eingangsabtastzeit T3, eines zeitdiskreten, erweiterten
Fahrradmodells mit der Fahrzeugbeschleunigung a und der Lenkgeschwin-
digkeit w als Eingéinge analysiert. Durch Anpassung des Fahrradmodells an
die menschlichen Fahrdaten wird herausgefunden, dass menschlich gefah-
rene Trajektorien mit diesem Modell durch eine Eingangsabtastzeit von
0,6 s oder weniger dargestellt werden kénnen. Groflere Abtastzeiten be-
grenzen die moglichen Bewegungen des Fahrzeugs, sodass der Anteil nicht
abzubildener Trajektorien steigt (vgl. Tabelle 4.2).

Die Untersuchung der Abtastzeit zeigt, dass aktuelle Trajektorienpla-
ner in der Literatur deutlich kleinere Abtastzeiten verwenden (vgl. Ta-
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belle 4.1). Mit der hier prisentierten, neuartigen Analyse soll motiviert
werden, die Verwendung langerer Abtastzeiten in Trajektorienplanern zu
testen. Durch die Erhohung der Abtastzeit wird der Suchraum und damit
die Komplexitdt des Planungsproblems reduziert, wihrend die geplante
Trajektorie zusatzlich geglittet wird. Dies bedeutet auch eine geringere
Flexibilitéit, die dazu fithren kénnte, dass keine Losung fiir das Planungs-
problem gefunden wird. Aufgrund des Analysedesigns sowie des vorge-
stellten Beispielplaners wird angenommen, dass dies kein Problem dar-
stellt. Weitere Vorteile sind das Ermoglichen langerer Planungshorizonte
und damit effizientere und vorausschauendere Trajektorien.

In einem niichsten Schritt werden die Eingangsverteilungen (d.h. die Ver-
teilungen der Beschleunigung und der Lenkgeschwindigkeit) von mensch-
lichen Fahrern analysiert. Hier zeigt sich eine nichtlineare Korrelati-
on zwischen der Querbewegung (Lenkwinkel und Lenkgeschwindigkeit)
und der Lingsbewegung (Geschwindigkeit) des Fahrzeugs. Diese Punkte
unterstreichen die Notwendigkeit, Pfad- und Trajektorienplanung in ei-
nem einzigen Schritt zu kombinieren. Weiterhin werden geschwindigkeits-
abhéngige, nichtlineare Transformationen fiir die Lenkgeschwindigkeit und
den Lenkwinkel eingefiihrt. Im transformierten Raum wird ein neuartiges
Ubergangsmodell extrahiert, das nur vom letzten und aktuellen Zeitschritt
abhéngt. Dabei konnen die Korrelationen durch eine multivariate Gauf3-
Verteilung modelliert werden. Dieses Modell bildet alle wesentlichen Kor-
relationen geniigend genau ab und ist dennoch einfach und kann schnell
ausgefiithrt werden.
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5 CarPre-Trajektorienplanung

Die Trajektorienplanung ist das Schliisselelement autonomer Fahrzeuge,
da durch sie das Verhalten des autonomen Agenten mit seiner Umgebung
maflgeblich bestimmt wird. In diesem Kapitel wird ein neuartiger Ansatz
zur Trajektorienplanung vorgestellt, die CarPre-Planung (Monte-Carlo
modellpridiktive Trajektorienplanung, engl.: Monte-Carlo model predic-
tive planner). Hierzu wird zuerst eine kurze Einleitung und Motivation
fiir Trajektorienplaner gegeben. Im Anschluss wird der Stand der Technik
prasentiert, bevor der neuartige Trajektorienplanungsansatz auf Basis der
Monte-Carlo Baumsuche vorgestellt wird. Der echtzeitfahige Algorithmus
verwendet Heuristiken sowie Simulationen von moglichen Bewegungen zur
Berechnung der Trajektorie. Hierbei wird auf diskrete Verhaltensklassen
wie in der Planungshierarchie aus Abschnitt 2.1 sowie deren Vor- und
Nachteile verzichtet. Nach einer Evaluation des Planers an Beispielszena-
rien, schliefft das Kapitel mit einer Zusammenfassung. Die hier vorgestell-
ten Aspekte wurden teilweise vom Autor in [140] verdffentlicht und werden
hier erneut dargestellt.

5.1 Einleitung und Motivation

Die Trajektorienplanung bestimmt maf3geblich das Verhalten des autono-
men Fahrzeugs und ist damit ein Schliisselelement des autonomen Fahrens.
Bei diesem komplexen Planungsproblem miissen sowohl die statische Um-
gebung als auch dynamische Verkehrsteilnehmer beriicksichtigt werden,
sodass ein gewiinschtes Systemverhalten, auch im Einklang mit den gel-
tenden Verkehrsregeln, entsteht. Das Verhalten wird dabei von den Passa-
gieren besonders deutlich wahrgenommen und bewertet. Ein Planungser-
gebnis muss nicht nur sicher, sondern auch moglichst vorausschauend und
komfortabel sein, damit das Vertrauen und die Akzeptanz von autonomen
Fahrzeugen wachsen.

In diesem Kapitel wird der Anwendungsbereich des Planers auf in-
nerstidtische Szenarios beschrinkt (vgl. Kapitel 6). Fiir den hier betrach-
teten Planer bedeutet dies eine Beschrinkung auf eine Maximalgeschwin-
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digkeit von 30km/h. Dies ist allerdings keine allgemeine Einschrinkung
des Konzeptes. Vielmehr kann es ebenso fiir hthere Geschwindigkeiten
erweitert werden. Des Weiteren wird von einer strukturierten Umgebung
ausgegangen, d.h. der fahrbare Raum ist durch eine Strafle mit einer eige-
nen und einer entgegengesetzten Fahrspur eingeschrinkt.

Fiir die mathematische Definition des hier zu lésenden Planungspro-
blems wird auf Abschnitt 2.2 verwiesen. Die Trajektorienplanung kann
in der Planungshierarchie autonomer Fahrzeuge (vgl. Abschnitt 2.1) in
die dritte (Bewegungsplanung) Ebene eingeordnet werden. Durch diese
hierarchische Aufteilung kann der Verhaltensplaner (2. Ebene) dem Be-
wegungsplaner eine erste Suchrichtung vorgeben. Da die Kostenfunktion
eines Trajektorienplaners durch mégliche Multimodalitsiten® nicht konvex
ist, endet die Optimierung des Bewegungsplaners meist im lokalen Mini-
mum des zugehorigen Verhaltens. Somit kann sich der Bewegungsplaner
auf den Bereich um die Initialisierung fokussieren und muss nicht den glo-
balen Planungsraum absuchen. Dies ist eine Reduktion der Planungskom-
plexitét, welche allerdings den Nachteil mit sich bringt, dass sichergestellt
werden muss, dass die Bewegungsplanung das berechnete Verhalten des
Verhaltensplaners umsetzt [32]. Das kombinierte Losen der beiden Ebenen
schliefit solche Planungskonflikte per Design aus, erhoht jedoch die Pla-
nungskomplexitit erheblich, da nun der gesamte Planungsraum abgesucht
werden muss. Um dieses kombinierte Problem in der verfiigharen Rechen-
zeit 16sen zu konnen, miissen neuartige Algorithmen entwickelt und/oder
bestehende optimiert werden.

Die derzeitigen Planungsalgorithmen besitzen alle unterschied-
liche Starken wund Schwichen, sodass weiterhin nach neuen
Losungsmoglichkeiten gesucht wird, welche sich von den bestehenden
Algorithmen absetzen. Ein vielversprechender Ansatz ist die Monte-Carlo
Baumsuche [25]. Es handelt sich dabei um einen Algorithmus zum Losen
von Entscheidungsproblemen, der insbesondere zum Losen kombinato-
rischer Spiele eingesetzt wird. In der Kategorie der kombinatorischen
Spiele wird das Spiel Go als das anspruchsvollste angesehen, da es einen
hohen Verzweigungsfaktor? und ca. 2,08 - 1017 mégliche Spielpositionen

IMultimodalitéten treten in vielen Verkehrsszenarien auf. Ein Beispiel hierfiir ist ei-
ne verengte Strafie mit entgegenkommendem Verkehr. Nach [145] existieren zwei
mogliche Losungsvarianten: entweder man fahrt vor oder nach dem Gegenverkehr
durch die Verengung. Somit existieren zwei lokale Minima in der Kostenfunktion,
welche damit nicht konvex sein kann.

2Der Verzweigungsfaktor gibt die Anzahl an moglichen Aktionen in einem Spielzug
an.
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besitzt [126]. Durch die Kombination der Monte-Carlo Baumsuche mit
Reinforcement Learning gelang es AlphaGo [116] und seiner Weiterent-
wicklung AlphaGo Zero [117] menschliches Spielniveau zu iibertreffen, ein
Meilenstein fiir die kiinstliche Intelligenz.

Die Idee des CarPre-Trajektorienplaners ist es, durch Wahl und An-
passung eines potenziell geeigneten Algorithmus, der Monte-Carlo Baum-
suche, einen Losungsansatz fiir das kombinierte Planungsproblem der
Verhaltens- sowie Bewegungsplanung zu finden. Da dies ein Jederzeit-
Algorithmus (engl.: anytime algorithm) ist, steht zu jedem Zeitpunkt ein
erstes Planungsergebnis zur Verfiigung, welches mit zusétzlicher Laufzeit
immer weiter verbessert wird. Somit kann garantiert werden, dass eine
Losung® innerhalb der vorgeschriebenen Zeit ausgegeben wird. Dies ist
besonders fiir sicherheitskritische Anwendungen wie die Trajektorienpla-
nung essenziell. Durch weitere Optionen, wie z. B. die Inkorporation ex-
pliziter Verhaltensregeln?, das Einbinden diskreter Variablen in den Ent-
scheidungsprozess sowie eine Vielzahl an moglichen Anpassungen bietet die
Monte-Carlo Baumsuche Vorteile fiir die Trajektorienplanung. Im Weite-
ren wird der neuartige CarPre-Trajektorienplaner auf Basis der Monte-
Carlo Baumsuche beschrieben. Bevor der Algorithmus vorgestellt wird,
wird zuerst ein Uberblick iiber den Stand der Technik préisentiert.

5.2 Stand der Technik

Der aktuelle Stand der Technik wird im Folgenden, wie in [5, 97], in die
beiden Ebenen der Verhaltens- und Bewegungsplanung unterteilt. Der in-
teressierte Leser sei auf [71] fiir grundlegende Planungsalgorithmen ver-
wiesen. Ein erweiterter Uberblick iiber den Stand der Technik ist in [44,
97, 112] dargestellt. Abb. 5.1 bildet exemplarische Planungsansiitze aus
der Literatur ab.

Verhaltensplanung

Ziel der Verhaltensplanung ist das Vereinfachen der nachfolgenden Bewe-
gungsplanung. Um dieses Ziel zu erreichen, existieren in der Literatur zwei
unterschiedliche Ansétze, die Bestimmung von Verhaltensklassen sowie die

3Diese Losung muss nicht optimal sein, konvergiert allerdings mit steigender Berech-
nungszeit gegen die optimale Lésung. [64]

4Explizite Verhaltensregeln werden unter anderem durch die geltenden StraBenver-
kehrsordnung vorgegeben. Bei der Extraktion der Verhaltensregeln kann dabei z. B.
die verhaltenssemantische Szeneriebeschreibung nach [42, 43] helfen.
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Searching space

(a) Grobes Frenet-Gitter fiir
Verhaltenstrajektorien. [77]

(e) Sternplanung im Frenet-Raum. [133] (f) Zustandsgitter im Frenet-Raum. [86]

Abbildung 5.1: Verschiedene Verhaltens- (a, b), Bewegungs- (c—e) sowie kom-
binierte Planungsansétze (f) aus der Literatur. Die Bilder sind aus den entspre-
chenden Quellen entnommen.
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Berechnung von Verhaltenstrajektorien. Um ein Verhalten berechnen zu
konnen, werden vereinfachende Annahmen getroffen. Ein Beispiel hierfiir
ist die Annahme, dass sich alle Fahrzeuge nur mittig in ihrem Fahrstreifen
bewegen (vgl. Abb. 5.1b) [55, 94].

Bei der Berechnung von Verhaltensklassen wird ein abstraktes,
ausfithrbares Verhalten aus einer vordefinierten, endlichen, potenziell
moglichen Menge bestimmt. Hierdurch kann fiir jedes abstrakte Verhalten
eine spezialisierte Bewegungsplanung verwendet werden [96]. Wéhrend be-
stehende Systeme meist auf endlichen Zustandsmaschinen basieren [4, 13,
46, 91, 131], beschiftigen sich aktuelle Forschungsansétze mit Planungs-
unsicherheiten®, mit der Risikominimierung sowie mit Kooperationen mit
anderen Verkehrsteilnehmern [7, 16, 20, 28, 39, 45, 55, 135]. Ebenso exis-
tieren erste Ansitze [66, 67, 76], welche die Monte-Carlo Baumsuche zur
Bestimmung der abstrakten Verhaltensklasse benutzen.

Bei der Berechnung von Verhaltenstrajektorien wird dagegen eine erste
Trajektorie in einem vereinfachten Planungsraum bestimmt. Diese Trajek-
torie stellt dabei das gewtiinschte Verhalten dar, wie z.B. der Strafle fol-
gen oder die Fahrspur wechseln. Dabei ist die Trajektorie z. B. durch sehr
grobes Abtasten des Planungsraumes stark vereinfacht und muss in der
darauffolgenden Bewegungsplanung konkretisiert werden (vgl. Abb. 5.1a).
Beispiele hierfiir sind [54, 77].

Bewegungsplanung

Anhand des Ergebnisses der Verhaltensplanung wird in der Bewegungs-
planung eine ausfiithrbare (d.h. vom Fahrzeug umsetzbare) Trajektorie be-
rechnet. Die hierfiir verwendeten Algorithmen lassen sich nach [97] in drei
Klassen einteilen, welche im Folgenden vorgestellt werden.

1. Optimierungsansitze:
Das Planungsproblem wird als Optimierungsproblem im kontinuier-
lichen Planungsraum, wie z.B. in der modellpradiktiven Regelung,
formuliert. Durch die Verwendung eines Fahrzeugmodells (vgl. Ab-
schnitt 2.3) in den Nebenbedingungen der Optimierung wird die
Fahrzeugkinematik beriicksichtigt. Beispiele hierfiir sind [20, 32, 53,
54, 78, 80, 115, 131, 145]. Der Vorteil dieser Methoden ist die (meist)
schnelle Losung im kontinuierlichen Planungsraum. Nachteile sind,

5Planungsunsicherheiten beinhalten z. B. die Bewegungsunsicherheit anderer Verkehrs-
teilnehmer oder die Perzeptionsunsicherheit der Umgebung.
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dass erst dann eine Losung vorliegt, wenn die Optimierung konver-
giert ist. Dies kann insbesondere in komplexen, kritischen Situatio-
nen problematisch werden, wenn einzelne Optimierungen deutlich
mehr Rechenzeit benotigen als erwartet (z.B. Peaks in Abb. A.l
aus [131]). Ein weiterer Nachteil ist die Konvergenz in ein lokales
Minimum. Somit ist eine vorgelagerte Planungsebene, wie die Ver-
haltensplanung, zwingend erforderlich, damit die Optimierung in das
gewiinschte lokale Minimum konvergiert. Dariiber hinaus kénnen dis-
krete Zustinde® nicht direkt eingebunden werden.

2. Graph-basierte Ansitze:
Durch die Diskretisierung des Planungsraumes in eine endliche An-
zahl an Zustdnden wird ein Graph erzeugt. Durch Graphsuchalgo-
rithmen, wie z. B. Dijkstra [31], A* [48] oder D* [119], kann die opti-
male Trajektorie im diskretisierten Graphen berechnet werden. Zur
Erstellung des hierfiir benttigten Graphen existieren unterschiedli-
che Methoden. Die hdufigste Variante ist das Abtasten des Planungs-
raumes, sodass eine Baumstruktur [1, 38, 91, 133] oder eine Git-
terstruktur [86, 87, 118] entsteht. Der Vorteil von Graph-basierten
Ansiitzen ist, dass die Diskretisierung ein globales Absuchen des Gra-
phen erméglicht. Durch eine globale Suche bleibt die Planung nicht
in lokalen Minima stecken, sondern das (diskretisierte) globale Mini-
mum wird gefunden. Dariiber hinaus wird keine explizite Aufzéhlung
von Planungsbedingungen wie bei den Nebenbedingungen in Opti-
mierungsansitzen benotigt. Stattdessen ermoglicht die Diskretisie-
rung das Uberpriifen sehr komplexer Bedingungen der moglichen
Trajektorien bzw. jedes einzelnen Trajektorienpunktes [69, S. 1106].
Der Nachteil dabei ist die Diskretisierung: wird sie zu grof§ gewéhlt,
vereinfacht sich durch den kleineren Planungsraum das Planungspro-
blem, allerdings wird unter Umstédnden keine Losung gefunden, ob-
wohl im kontinuierlichen Raum eine solche existiert”™ . Wird die Dis-
kretisierung dagegen zu klein gewihlt, explodiert der Graph durch
den ,,Fluch der Dimension* [10] und die Planungskomplexitit steigt.

SEin diskreter Zustand kann z. B. eine Ampel sein, welche zwischen Halten und Fahren
des autonomen Systems entscheidet.

"Ein Beispiel hierfiir kann eine Verengung sein, welche auf Grund einer zu groben
Diskretisierung nicht durchquert werden kann.

8Wird der Graph nicht durch Abtasten sondern durch kombinatorische Methoden
(auch: geometrische Methoden) wie in [71, S.249ff] erstellt, kann ein solcher Fall
nicht eintreten. Eine Erstellung eines kombinatorischen Graphen ist in der Praxis
unter anderem durch die hohe bendétigte Rechenzeit nicht relevant [97, S.12].
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3. Inkrementelle Ansitze:

Inkrementelle Ansétze versuchen den Nachteil einer festen Diskreti-
sierung wie bei Graph-basierten Ansdtzen zu umgehen. Dies wird
erreicht, indem der Planungsraum inkrementell mit immer feine-
ren Diskretisierungsschritten abgetastet wird und zeitgleich versucht
wird eine Losung zu finden [97, S.44]. Beispiele hierfiir sind RRT
[73, 74] (vgl. Abb. 5.1c), RRT* [59, 60], RRM [2] oder CL-RRT [69].
Der Vorteil dieser Ansitze ist, dass eine Losung gefunden wird, falls
sie existiert (vgl. Graph-basierte Ansétze). Der Nachteil ist aller-
dings, dass die hierfiir ben6tigte Rechenzeit unbegrenzt ist, d.h. es
ist moglich, dass die Losung erst nach viel zu langer Zeit gefunden
wird. Dies schlieit eine Echtzeitanwendung in der Regel aus.

Zusammengefasst haben sich in den letzten Jahren zwei Klassen an
gingigen Losungsansidtzen herausgebildet: die kontinuierliche Optimie-
rung sowie die diskrete Graphsuche. Unabhéngig von den vorgestell-
ten Losungsalgorithmen existieren wiederkehrende Losungsansétze, die im
Weiteren vorgestellt werden.

e Pfad-Geschwindigkeits-Zerlegung:
Zur Vereinfachung des Planungsproblems kann dieses nach [58] in
zwei Probleme unterteilt werden: Zuerst wird ein Pfad durch die
statische Umgebung geplant, bevor in einem zweiten Schritt die Ge-
schwindigkeit iiber den berechneten Pfad bestimmt wird. Hierdurch
vereinfacht sich das Planungsproblem enorm, da der Planungsraum
massiv eingeschriankt wird. Daher ist dies eine beliebte Methode,
auch bei aktuellen Ansitzen [53, 80, 87, 101, 118, 139]. Der Vor-
teil dieser Zerlegung ist ebenso ihr Nachteil, der Planungsraum wird
ggf. zu stark beschriankt, was zu zwei wesentlichen Problemen fithren
kann. Erstens sind die lateralen Fahrzeugbewegungen abhéngig von
der Geschwindigkeit (vgl. Abschnitt 4.4.1). Wird die aktuelle Ge-
schwindigkeit des Fahrzeugs nicht beriicksichtigt, konnen stark ge-
kriitmmte Pfade geplant werden, welche nach der Geschwindigkeits-
planung immer noch zu hohe laterale Beschleunigungen aufweisen.
Zweitens kann der optimale Pfad in dynamischen Verkehrssituatio-
nen nicht zur optimalen Trajektorie fithren?, was zu kritischen Fahr-

9Ein Beispiel hierfiir ist eine Ausweichsituation. Das autonome Fahrzeug kann auf zwei
Seiten um ein statisches Objekt herumfahren. Auf der Seite des optimalen Pfades
kommt allerdings ein Fahrzeug entgegen, welches in der statischen Pfadplanung nicht
beriicksichtigt wird. Die optimale Trajektorie (Weg um die Seite ohne Gegenverkehr)
kann somit durch die Pfad-Geschwindigkeits-Zerlegung nicht gefunden werden.
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mandvern fithren kann.

¢ Frenet-Koordinatentransformation:

Fiir strukturierte Umgebungen, wie ein Straflennetzwerk, kann das
kartesische Koordinatensystem in das Frenet-Koordinatensystem
umgewandelt werden. Die Frenet-Transformation hingt vom jeweili-
gen Straflenverlauf ab, sodass die Frenet-Koordinaten in Liangs- und
Querrichtung zur Strafle verlaufen (vgl. Abb. 5.1e). Die Transforma-
tion ermoglicht damit ein einfaches Planen in Relation zur StrafSe.
Beispiele aus der Literatur sind [53, 77, 86, 87, 118, 133]. Der Nachteil
der Transformation ist, dass die physikalische Groflenaufteilung zwi-
schen longitudinaler und lateraler Fahrzeugbewegung erst nach der
Riicktransformation in kartesischen Koordinaten bekannt ist. Somit
kann z. B. nicht die laterale Beschleunigung oder die Pfadkriimmung
im Frenet-Raum beriicksichtigt werden. Dariiber hinaus treten Pro-
bleme mit sehr stark gekriimmten Kurven auf, wie z. B. 90° Kurven
an innerstiddtischen Kreuzungen [51, S. 68].

In der Klasse der Bewegungsplanung existieren, nach dem Wissen des
Autors, bisher keine Ansétze welche die Monte-Carlo Baumsuche verwen-
den. Ein Ende-zu-Ende-Ansatz!? [23] existiert, bei welchem mit Hilfe ei-
ner tiefen Monte-Carlo Baumsuche ein diskretisierter Lenkwinkel aus ei-
nem Kamerabild sowie dem Fahrzeugzustand bestimmt wird. Durch den
Aufbau von Ende-zu-Ende-Ansétzen ist das Ergebnis des Systems nicht
nachvollziehbar, da keine Zwischenergebnisse (z. B. Umfeldrepriisentation)
existieren. Eine Untergliederung in Teilprobleme wie Perzeption, Planung
und Regelung ist nicht vorhanden, weswegen auf diesen Ansatz nicht weiter
eingegangen wird.

Kombinierte Ansitze

Zusétzlich zu der klassischen Aufteilung in Verhaltens- und Bewegungs-
planung existieren kombinierte Ansétze, welche das Planungsproblem in
einem Schritt 16sen. Dabei wird die erh6hte Planungskomplexitit in Kauf
genommen, um eine mogliche Planungsdiskrepanz zwischen den beiden
Ebenen auszuschlieflen.

10Bei einem Ende-zu-Ende-Ansatz wird durch tiefes, mehrschichtiges Lernen versucht
alle Systemparameter gleichzeitig zu bestimmen. Auf das autonome Fahren be-
zogen bedeutet das, dass als Eingang die Sensorrohdaten (z.B. Bilddaten, Lidar-
Punktewolke) verwendet werden. Der Ausgang des gelernten Systems sind die Stell-
groBen der Aktoren (z.B. Lenkwinkel, Beschleunigung).
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Bestehende Ansitze [86, 144] berechnen, ebenso wie z. B. [54, 77] bei der
Berechnung der Verhaltenstrajektorien, fiir die strukturierte Straflenumge-
bung ein diskretes Zustandsgitter (vgl. Abb. 5.1f). Durch Durchsuchen des
Gitters kann eine optimale Trajektorie gefunden werden. Die Schwierigkeit
liegt dabei darin, dass im Gegensatz zu der Berechnung der Verhaltenstra-
jektorien das Zustandsgitter feiner aufgeltst ist. Dadurch steigt die Grofe
des Zustandsraums und damit auch die bendtigte Rechenzeit zur Aus-
wertung des Zustandsgitters sehr schnell an (,,Fluch der Dimension* [10]).
[86] versucht das Problem durch Parallelisierung und Berechnung auf einer
Grafikkarte zu l6sen.

Ein alternativer Ansatz von [51] setzt ebenso auf die parallele Rechen-
leistung aktueller Grafikkarten. In einem ersten Schritt wird ein Graph
durch zufilliges Abtasten des Zustandsraumes erzeugt. Im Anschluss wer-
den Trajektorien in alle Kanten des Graphen optimiert und mit einer Kos-
tenfunktion bewertet. Durch die hohe Parallelisierung auf der Grafikkarte
konnen so iiber 50.000 Trajektorien berechnet und die beste Trajektorie
ausgewahlt werden.

Zusammenfassung

Das Trajektorienplanungsproblem ist komplex und muss zeitkritisch geltst
werden. Hinzu kommt die Schwierigkeit, dass die Kostenfunktion nicht
konvex ist, sodass weitere Planungsstrategien benutzt werden miissen, um
das globale Minimum des Planungsproblems zu finden. Daher wird das
Problem oft hierarchisch in die Ebenen der Verhaltens- und Bewegungs-
planung unterteilt. Kombinierte Ansétze existieren auf Grund der hohen
Losungskomplexitéit kaum. Ein moglicher Ansatz hierfiir ist die Monte-
Carlo Baumsuche, welche bisher nur in der Verhaltensplanung eingesetzt
wird und hier durch die Vorteile der Jederzeit-Planung sowie der Flexibi-
litdt [76] punktet. Daher wird im Folgenden ein erster Ansatz vorgestellt,
welcher das Potenzial hat, das komplette Planungsproblem aus Verhaltens-
und Bewegungsplanung zu l6sen.

5.3 Planung mittels Monte-Carlo Baumsuche

Im Folgenden wird die im Rahmen dieser Dissertation neu entwickel-
te CarPre-Trajektorienplanung auf Basis der Monte-Carlo Baumsuche
beschrieben. Zuerst wird hierzu die klassische Monte-Carlo Baumsu-
che vorgestellt, bevor im Anschluss auf die Anpassungen zur CarPre-
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Trajektorienplanung eingegangen wird.

Die Monte-Carlo Baumsuche [25] ist ein Suchalgorithmus, um diskrete
Entscheidungsprobleme!! zu 16sen. Um ein solches zu 16sen, baut der Algo-
rithmus einen Suchbaum auf, welcher aus Knoten (Zusténde des Suchrau-
mes) und Kanten (mogliche Aktionen in einem Zustand) besteht. Fiir jeden
Zustand wird die Anzahl der bisherigen Besuche ny, sowie seine summierte
Erfolgsabschiatzung Rs gespeichert. Durch das Ausprobieren verschiede-
ner Aktionen wird nach der erfolgversprechendsten'? gesucht, d.h. nach
der Aktion mit der héchsten mittleren Erfolgsabschétzung Ry, = 5}) Eine
Iteration des Algorithmus besteht nach [22] aus vier Schritten, welche in
Abb. 5.2 dargestellt sind:

I. Selektion:

In dieser Phase wird ein Kinderknoten ausgewdhlt, der in dieser
Iteration untersucht wird. Dabei wird strategisch zwischen Aktio-
nen, welche bisher am erfolgversprechendsten aussehen (Ausbeutung,
engl.: exploitation) und zwischen weniger erfolgversprechenden, aber
auch nicht oft untersuchten Aktionen (Erforschung, engl.: explorati-
on) abgewogen. Letztere sollten auch untersucht werden, da sie unter
Umsténden auf Grund der zufélligen Auswertung bisher schlechte
Ergebnisse geliefert haben, obwohl sie eigentlich erfolgversprechend
sind. Um das Exploitation/Exploration-Problem zu lésen, wird oft
die UCT-Formel (Oberes Konfidenzintervall fiir Badume, engl.: upper
confidence bound applied to trees) herangezogen:

y 1
ver = Bei o [ (5.1)
N, j N, j

wobei ny, die Anzahl der Besuche des derzeitigen Knotens, ny, ; und
R ; die Besuche bzw. die summierte Erfolgsabschétzung des Kin-
derknotens durch Auswahl der j-ten Aktion ist. Mittels des Para-
meters ¢ > 0 kann der Fokus der Selektion mehr auf die Ausbeu-
tung oder mehr auf die Erforschung gelegt werden. Angefangen beim
Wurzelknoten des Baums wird der Folgezustand zur Aktion mit dem
hochsten UCT-Wert gewéhlt. Im selben Schema wird durch die Ebe-
nen des Baums iteriert, bis eine Aktion ausgew#hlt wird, zu der noch

11 Bei diskreten Entscheidungsproblemen kann zwischen einer endlichen Anzahl an Ak-
tionen gewihlt werden. Beispiele sind z. B. Brettspiele wie Tic-Tac-Toe, Go oder
Schach.

12Es wird somit ein Maximierungsproblem gelst.
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Abbildung 5.2: Uberblick iiber die vier Phasen einer Iteration der Monte-Carlo
Baumsuche. Bild nach [19].

kein Folgeknoten im Baum existiert. Dieses Vorgehen wird dabei
Baumstrategie genannt.

II. Expansion:
Zur ausgewéihlten Aktion aus Schritt I wird der passende Kinder-
knoten erstellt.

III. Simulation:
Der Erfolg der ausgewihlten Aktion wird durch eine Simulation ab-
geschétzt. Dabei werden nach einer definierter Standardstrategie'3
Aktionen ausgew#hlt und simuliert bis ein Zustand erreicht wird,
an welchem keine weiteren Aktionen zur Verfiigung stehen (Spielen-
de). Dieser Endzustand wird bewertet und an den néchsten Schritt
iibergeben.

IV. Riickfiihrung:
Das geschétzte Ergebnis R der Simulation wird vom ausgewéhlten
Knoten bis zum Wurzelknoten durch den Baum zuriickgefiihrt. Hier-
zu wird bei jedem dieser Knoten die Anzahl der Besuche n;, sowie
die Erfolgsabschitzung wie folgt aktualisiert:

ny, = np + 1,
R =R, +R.

Sobald eine definierte Zeit t.,. verstrichen ist oder eine bestimmte An-
zahl an Iterationen ausgefiihrt wurde, endet der Algorithmus. Es wird vom

13Die einfachste Standardstrategie ist das zufillige Auswihlen von Aktionen.
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Wurzelknoten aus die Aktion gewiihlt, welche am erfolgversprechendsten'
ist. Fiir eine Zusammenfassung der Eigenschaften sowie moglichen Modi-
fikationen wird auf [19] verwiesen.

Im Folgenden werden die Anpassungen, welche fiir die CarPre-
Trajektorienplanung benotigt werden, vorgestellt.

5.3.1 Diskretisierung des Suchraumes

Das Problem der Trajektorienplanung ist nach Abschnitt 2.2 ein kontinu-
ierliches Planungsproblem. Fiir die Monte-Carlo Baumsuche miissen aller-
dings diskrete Aktionen vorliegen.'® Daher wird im Folgenden der Aktions-
sowie Zustandsraum diskretisiert. Damit nur physikalisch mogliche Tra-
jektorien geplant werden konnen, wird die Fahrzeugbewegung durch das
erweiterte kinematische Einspurmodell beschrénkt (vgl. Gleichungen (4.1)
bis (4.5)), sodass eine Aktion aus einem Beschleunigungswert sowie einer
Lenkwinkelgeschwindigkeit besteht. Der Referenzpunkt des Modells wird,
wie in Kapitel 3 motiviert, auf die Vorderachse gelegt. Dabei kann das
Fahrzeug nur vorwértsfahren (v > 0). Der Suchbaum wird in dquidistanten
Zeitschritten aufgebaut, d.h. um von einem in den néchsten Zustand zu
kommen wird die gewéhlte Aktion fiir die Abtastzeit Tj, ausgefiihrt. Die
folgende Diskretisierung hingt demnach von dieser gewihlten Abtastzeit
T, ab.

Zuerst werden die longitudinalen Zusténde (d.h. Beschleunigung und
Geschwindigkeit) diskretisiert. Die Menge der diskreten Beschleunigungs-
werte wird aus dem Diskretisierungsabstand Aa sowie der minimalen a i,
und der maximalen Beschleunigung a,ax zu

ad € {amin <P Aa < amax |p € Z}, (5.2)

bestimmt. Durch die feste Abtastzeit T}, sowie aq als Vielfaches von Aa
ergibt sich fiir die Geschwindigkeit:

Vg € {pAaTm évmax|p€N0}v

14Djes kann z. B. der Knoten mit dem bestem durchschnittlichen Simulationsergebnis
Ry, oder der Knoten mit den meisten Besuchen ny, sein.

15Es existieren auch kontinuierliche MCTS-Ansitze, wie z. B. [22, 24, 75]. Durch die
unendliche Anzahl an Aktionen ist das Planungsproblem sehr komplex. Da das hier
vorliegende Planungsproblem in Echtzeit gelost werden soll, wird in dieser Arbeit
der Suchraum diskretisiert.
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bis eine Maximalgeschwindigkeit vy,x erreicht ist. Durch eine passende
Wahl von Aa konnen gingige Verhaltensmuster' dargestellt werden. Eine
passende Wahl ist hierfiir z. B. apjy, = —3 m/SZ, Amax = 2m/s2 und Aa =
1m/s”.

Fiir die Zustdnde der lateralen Bewegung (d.h. Lenkwinkel und Lenk-
winkelgeschwindigkeit) wird auf die Lenkwinkel-Transformation aus Ab-
schnitt 4.4.1 zuriickgegriffen (Gleichung (4.10)). So wird sichergestellt, dass
die lateralen Beschleunigungen bei héheren Geschwindigkeiten nicht zu
grofl werden. Fiir den geschwindigkeitsabhiingigen Lenkwinkel d4(vq) mit
ns € {2p — 1|p € N} diskretisierten Zustéinden ergibt sich

Sa(va) € {q - Ad(vq) (q €Z A gl < % } (5.3)

. . . Alat,max l
2 - min { arcsin (Kmax [) , arcsin | ——5—

Yq

mit Ad(vq) =

ng — 1 ’

wobei Kmax die maximal fahrbare Pfadkriimmung, djasmax die maximale
laterale Beschleunigung sowie ! der Radstand des Fahrzeugs ist. Eine bei-
spielhafte Diskretisierung ist in Abb. 5.3a dargestellt. Die diskrete Lenk-
winkelgeschwindigkeit wq(da ;(va),aq) mit n, € {2p —1|p € N} diskreti-
sierten Zustéinden wird aus dem aktuellen Lenkwinkel dq ;(vq) abgeleitet:

(va + aqTin) — da,i(va) '
T;

w

n
qEZ N |q|<? A 0§i+q<n5},

Od.i
wa(0a,i(va), aq) € {q- d,i+q N
5.4

sodass fiir die lateralen Bewegungen ein um null symmetrischer Zustands-
raum entsteht.

Die bisherige Diskretisierung fiihrt zu einem Zustandsgitter, d.h. das
Losen der Bewegungsgleichungen (4.4) und (4.5) mit den diskretisierten
Eingéngen aq, wd(da;(va),aq) sowie der Abtastzeit Tj, fithrt ohne Dis-
kretisierungsfehler zu den Zusténden vq, d4(vq). Dies ist fiir die verblei-
benden Zusténde des kinematischen Fahrzeugmodells (Position, Orientie-
rung) durch die nichtlinearen Funktionen in Gleichungen (4.1) bis (4.3)
nicht moéglich. Daher entsteht durch die Diskretisierung der Zusténde ein

16Ein Beispiel hierfiir sind die in [26, S. 116] dargestellten longitudinalen Verhaltensklas-
sen: Notbremsen, komfortables Bremsen, Ausrollen, Geschwindigkeit halten, kom-
fortables Beschleunigen sowie Notbeschleunigung.
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0,00 0,25

6 in rad

0,25

(a) Diskretisierter Lenkwinkel dq(vq)
(gelb) in Abhingigkeit der Geschwindig-
keit. Die blaue Kurve stellt die Lenkwin-
keltransformation aus Gleichung (4.10)
dar und beschrinkt dq(vq), sodass eine
um null symmetrische Lenkwinkeldiskre-
tisierung entsteht.

0,01 ~
g
g 0,00 %
>
—0,01
0 1
T in m

(b) Erreichbare Positionen (gelb) aus ei-
ner Startposition (blau) mit unterschied-
lichen Startgeschwindigkeiten wvstart €
[0.4m/s,8.4m/s] sowie vYstart = O,
start = 0. Die Aktionen werden
zu ag = 0 und wq(dq,i(va),aq) €
{—Ad(vq) Tin, 0, Ad(vq) Tin } gewihlt.

Abbildung 5.3: Geschwindigkeitsabhingige Diskretisierung des Lenkwinkels
04(v4) mit den exemplarisch gewéhlten Parametern Tin = 0,28, Umax = 8,4 m/s,
fmax = 0,1 MY, Glat max = 1m/s%, [ = 2,791 m, ns = 12, n, = 3.

Diskretisierungsfehler, welcher nur vermieden werden kann, wenn die jewei-
ligen Zusténde im kontinuierlichen Wertebereich bleiben. Dies ist generell
moglich, da fiir die Baumsuche nur diskrete Aktionen und keine diskreten
Zusténde benétigt werden. Im Folgenden wird eine optionale Diskretisie-
rung der Orientierung ¢ vorgestellt, bei der % in ny Zusténde diskretisiert
wird:

2T
wde{p-<27'r
Ty

pENo}.

Diese Diskretisierung kann, je nach Computer, Rechenleistung beim Erstel-
len des Suchbaumes einsparen. Hierzu werden im Vorfeld fiir alle m&glichen
Zustdnde die kinematischen Bewegungsgleichungen gelost und in einer
Lookup-Tabelle abgespeichert. Durch die Diskretisierung der Orientierung
wichst die Grofle der Lookup-Tabelle um den Faktor ny, im Gegenzug
miissen die in der Lookup-Tabelle abgespeicherten Werte nicht mehr um
die Fahrzeugorientierung gedreht werden.

Die Position des Fahrzeugs wird nicht diskretisiert, da sie nur ein Er-
gebnis der Bewegungsgleichungen ist und keine weiteren Gleichungen von
ihr abhéingen. Dies ist in Abb. 5.3b dargestellt. Durch das Losen der Be-
wegungsgleichungen (4.1) — (4.5), z. B. mit dem Runge-Kutta Verfahren
4. Ordnung, werden kontinuierliche Positionen bestimmt. Ebenso lisst sich
der Einfluss der Lenkwinkeltransformation beobachten. Obwohl die Start-
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geschwindigkeiten variieren, ist die laterale Bewegung (hier: in y-Richtung)
beschrankt.

Anhand der oben beschriebenen Diskretisierung kann ein Suchbaum
konstruiert werden. Bei der Auswahl der Diskretisierungsparameter ist zu
beachten, dass sie mafigeblich die Komplexitidt des Planungsraumes fest-
legt. Dabei sind vor allem die Anzahl an Eingéingen n;, = n,n,, sowie die
Abtastzeit T}, entscheidend, da diese die Anzahl an moglichen Aktionen
innerhalb eines Planungshorizontes Tho, € {p - Tin | p € N} exponentiell an-
steigen lassen (vgl. Fluch der Dimension [10]):

Ty
Nin,ges = (nanw) Ti(‘j‘r . (55)

Um dieses exponentielle Wachstum abzuschwichen, kann die Anzahl
der moglichen Aktionen in Abhéngigkeit der zuletzt gew#hlten Aktion be-
schrankt werden. Ein Beispiel hierfiir ist die Beschrdnkung der Beschleu-
nigung aj in Abhéingigkeit der letzten Beschleunigung ag_1:

ap € {ag—1 — Aa; ag_1; ax—1 + Aal, (5.6)

sodass die Anzahl an moglichen Beschleunigungsaktionen n, auf drei redu-
ziert wird. Diese Beschrénkung gleicht einer Limitierung des Rucks, erhoht
somit den Fahrkomfort und reduziert gleichzeitig die Planungskomplexitit.

Eine weitere Moglichkeit zur Komplexitétsreduktion ist in Abb. 5.4 dar-
gestellt. Durch Erhohung der Abtastzeit wird das exponentielle Wachs-
tum verlangsamt (vgl. Gleichung (5.5)). Hierdurch wird ebenso der Ak-
tionsraum des Planungsproblems eingeschrinkt. Dies kann dazu fiithren,
dass keine Losung des Planungsproblems mehr gefunden wird, obwohl ei-
ne Losung im kontinuierlichen Raum existiert. Um dem entgegenzuwirken
kann, wie im Beispiel, die Anzahl an Aktionen pro Zeitschritt erhoht wer-
den. Das Ziel ist letztendlich eine moglichst grofle Abtastzeit mit moglichst
wenigen Aktionen zu finden, ohne den Aktionsraum des Planungsproblems
zu sehr einzuschrénken.

Bei einer Erhohung der Abtastzeit zur Komplexitiatsreduktion sollte au-
Berdem die Aktualisierungszeit T,ii, also die Zeit zwischen zwei aufein-
anderfolgenden Planungen, betrachtet werden. Wie in Abschnitt 4.3 be-
schrieben, beeinflusst T,y mafigeblich die Fihigkeit, auf andere dynami-
sche Objekte in der Umgebung zu reagieren. Wird die Abtastzeit grof3
gewdhlt und das System soll weiterhin schnell auf dynamische Objekte
reagieren konnen, muss Ty < Tin gewéahlt werden. Dabei ergibt sich das
in Abb. 5.5 dargestellte Problem. Wahrend fiir den Fall T;,, = Tk das
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<§ O

k k41 k+2 ok k42
(a) Abtastzeit Tiy, (b) Abtastzeit 2 Ti,

Abbildung 5.4: Vereinfachtes Beispiel zur Reduktion der Planungskomplexitit.
Wihrend in (a) ein Entscheidungsbaum einer gewiihlten Abtastzeit vorliegt, wird
im Entscheidungsbaum (b) die Abtastzeit verdoppelt. Der durch die Verdopp-
lung eingeschréinkte Aktionsraum wird durch Erh6hung der moglichen Aktionen
von drei auf fiinf Aktionen pro Knoten kompensiert. Die fehlenden vier Aktio-
nen ergeben die Komplexititsreduktion und sind z.B. Aktionskombinationen
die nicht relevant sind. Fiir dieses Beispiel ergeben sich fiir einen Baum bis
Thor = 10 Tiy, fiir (a) 59049 mégliche Aktionskombinationen wihrend fiir (b) nur
3125 Kombinationen moglich sind.

Eingang Eingang
A

%ﬁﬁu ., o

— T —
ﬂn = Lakt Takt T'in
(a) Tin = Taxs (b) Tin = 2T

Abbildung 5.5: Einfluss des Verhéltnisses der Abtastzeit Ti, zur Aktualisie-
rungszeit Ty auf die Trajektorienplanung. (a) Ist Tin = Takt kann in einem
néchsten Planungsschritt dieselbe Eingangsabfolge (orange) und damit dieselbe
Trajektorie geplant werden wie im vorherigen Planungsschritt (blau). (b) Ist da-
gegen Tin > Ty ist die Planung derselben Eingangsabfolge in einem néchsten
Planungsschritt ausgeschlossen. Die geplante Trajektorie wird sich von der vor-
herigen unterscheiden.
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Ergebnis der Neuplanung exakt der Planung des vorherigen Zeitschritts
entsprechen kann, ist dies fiir Thyy < Ti, nicht gegeben. Durch die erhéhte
Abtastzeit wird sich das Ergebnis nach T,y zwingend unterscheiden'” (vgl.
Abb. 5.5b).

5.3.2 Definition des Spielendes

Das Spielende gibt Zusténde vor, an denen keine weiteren Aktionen mehr
ausgewéahlt werden konnen. Dies betrifft sowohl Zustdnde im Entschei-
dungsbaum als auch Zusténde bei der Simulation zur Erfolgsabschétzung.
Bei Brettspielen ist ein solches Spielende z.B. durch die Spielregeln be-
stimmt. Im Falle der Trajektorienplanung kann das Erreichen eines Zielzu-
standes ein Spielende sein. Mit Hilfe des kinematischen Bewegungsmodells
konnen immer weitere Aktionen gewé#hlt werden, bis ein solcher Zielzu-
stand erreicht wird. In der Regel liegt dieser Zielzustand allerdings weiter
entfernt und wird daher nur durch die Routenplanung verfolgt (vgl. Ab-
schnitt 2.1). Somit miissen weitere Endzusténde fiir den Trajektorienplaner
definiert werden:

1. Erreichen eines festgelegten Zeithorizonts ¢t = Thoy (auch: Planungs-
horizont).

2. Verlassen des Bereichs der verfiigharen Umgebungsinformationen,
sodass keine weitere Planung moglich ist.

3. Verursachen einer Kollision mit anderen Objekten.
4. Anhalten des Fahrzeugs fiir ¢ > 0.

Die Limitierung des Planungshorizonts in Punkt 1 gleicht hierbei dem
Prinzip des fortschreitenden Zeitfensters (engl.: receding horizon control
[82]), welches in der modellpridiktiven Regelung eingesetzt wird. Die Pla-
nung betrachtet somit nur ein begrenztes Zeitfenster zur Bestimmung der
néachsten Trajektorie. Nach der Berechnung einer Trajektorie wird der ers-
te Teil dieser ausgefiihrt, bevor eine neue Planung mit einem verschobenen
Zeitfenster gestartet wird.

17Die einzige Ausnahme hierfiir ist, dass der Eingang in beiden Planungen iiber den
gesamten Planungshorizont konstant auf demselben Wert gehalten wird.
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5.3.3 Auswahl des Startpunktes

Die geplante Trajektorie wird, wie im vorherigen Abschnitt beschrieben,
nach dem Prinzip des fortschreitenden Zeitfensters zyklisch neu berech-
net. Ist eine Aktualisierungszeit Tyt verstrichen, wird neu geplant und im
Anschluss das Ergebnis an einen Trajektorienfolgeregler weitergegeben.
Damit der Regler aus der iibergebenen Trajektorie die benotigten Stell-
groflen berechnen kann, muss die Trajektorie stetig sein (vgl. [142, S. 55]).
Dies bedeutet, dass der Startpunkt (auch: Wurzelknoten des Suchbaums)
der néchsten Planung auf der zuletzt geplanten Trajektorie liegen muss.
Wiére dies nicht der Fall und die Planung wiirde dagegen im aktuellen
Fahrzeugzustand starten, wiirde der Eingang des Reglers dauerhaft Soll-
grofenspriinge enthalten. Dies kann dazu fithren, dass Planer und Regler
gegeneinander arbeiten, sodass das System aufschwingt und instabil wird.

Damit ein solches Verhalten nicht auftritt, muss der Startzustand der
niichsten Planung abhéingig von der Aktualisierungszeit T,y; sowie der
Berechnungszeit aller Algorithmen'® t,e.a, aus der letzten Trajektorie
gewahlt werden. Es ergibt sich folgende Bedingung

t b
Nstart —> ﬁa
wobel ngiary die benodtigte Mindestanzahl an Zeitschritten fiir eine stetige
Trajektorie ist (vgl. Abb. 5.6). Somit besteht die nichste Trajektorie aus
einem kurzen Stiick der vorhergehenden Trajektorie (orange) sowie der
neu geplanten Trajektorie (blau).

5.3.4 Standardstrategie

Um eine gewéhlte Aktion besser bewerten zu kénnen, wird mittels der Si-
mulation ein Erfolg abgeschitzt. Damit in dieser nicht zufillig Kombina-
tionen aus Beschleunigungs- und Lenkwinkelgeschwindigkeitswerten gezo-
gen werden miissen, wird im Folgenden eine Standardstrategie vorgestellt,
welche aus der Analyse menschlicher Fahrdaten aus Kapitel 4 abgeleitet
wird. Bei der Analyse kénnen zwei Hauptverhaltensmuster festgestellt wer-
den. Erstens versuchen menschliche Fahrer ihrer Fahrspur zu folgen (vgl.
Abb. 5.7). Zweitens wird in der Regel nur iiber einen lingeren Zeitraum
beschleunigt (vgl. Abb. 4.2 und 4.10). Daher wird das Standardverhalten
wie folgt definiert:

18Dies umfasst sowohl die Berechnungszeit des Planungsalgorithmus als auch die Zeit
zur Vorverarbeitung der Eingangsdaten.
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Z(tjetzt, + Nstart Taks)

/ Z(tjetat)

Abbildung 5.6: Auswahl des Startzustands der Trajektorienplanung. Die
schwarze Linie stellt die zuletzt geplante Trajektorie dar. Damit der Regler des
Fahrzeugs eine stetige Trajektorie erhélt, muss der Startzustand auf dieser letz-
ten Trajektorie und hierbei mindestens nstart-Zeitschritte in der Zukunft liegen,
sodass die bendtigte Berechnungszeit tyverar der Trajektorie kleiner als die Zeit
zum neuen Startpunkt ngtart Take ist. Die Trajektorie besteht somit aus einem
nicht verédnderbaren Teil der letzten Trajektorie (orange), sowie einem neuge-
planten Teil (blau). Das Bild ist an [142, S.55] angelehnt.

¢ Beschleunigung:
Der vorherige Beschleunigungswert wird fiir die néchsten kycc-
Zeitschritte erneut gewihlt (Modell der konstanten Beschleunigung).
Im Anschluss werden Beschleunigungswerte um null (d.h. aq €
{=Aa; Aa}) auf aq = 0 gesetzt.

¢ Lenkwinkelgeschwindigkeit:
Die Lenkwinkelgeschwindigkeit wird fiir die néchsten k,,-Zeitschritte
auf null gesetzt. Im Anschluss wird die Lenkwinkelgeschwindigkeit
anhand einer Richtungskarte so gewihlt, dass das Fahrzeug dem
Stralenverlauf moglichst folgt. Eine solche Richtungskarte ist in
Abb. 5.8 dargestellt.

5.3.5 Initialisierung der Knotenerfolgswerte

Nach der UCT-Formel (5.1) wird an einem Knoten jede Aktion bevorzugt,
die noch nie ausgewéhlt wurde, da

g 1
lim UCT = lim (Réhrc. nm’) = 0

np,;—0 np,;—0 Np,j N, 5

Dies bedeutet, dass zuerst alle moglichen Aktionen eines Knotens explo-
riert werden, bevor ein Knoten der néchsten Baumebene exploriert werden
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(a) Pfade Geradeausfahrten. (b) Pfade Kurvenfahrten.

Abbildung 5.7: Selektierte Pfadverlidufe (blau) menschlicher Autofahrer. Die
Autofahrer halten die Spur, welche sie geméif} ihrer Routenplanung zu ihrem Ziel
bringt. Das Standardverhalten der Autofahrer ist somit meist die Spur zu halten.
Die Pfadverldufe sowie das Hintergrundbild stammen aus dem inD-Datensatz
[12]. [140]

Abbildung 5.8: Diskretisierte Richtungskarte (schwarze Richtungszeiger) zur
Auswahl der Lenkwinkelgeschwindigkeiten zum Spurhalten. Ein solches Vektor-
feld kann anhand einer Straflenkarte bzw. eines sensorbasierten Umfeldmodells
erstellt werden (schwarze Linien). Die Fahrbahnbereiche sind in die eigene Fahr-
bahn (hellgrau) sowie die entgegengesetzte Fahrbahn (dunkelgrau) eingeteilt und
werden um den Platzbedarf des Ego-Fahrzeugs verkleinert (vgl. Abschnitt 3.4.2).
[140]

kann. Bei begrenzter Rechenzeit kann dies dazu fithren, dass der Such-
baum nicht die benétigte Tiefe erreicht. Um die Konvergenz des Algo-
rithmus zu beschleunigen, wird eine Initialisierung der Knotenerfolgswerte
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Ry ; = Rin; vorgenommen. Ebenso wird die Anzahl der Besuche des Kno-
tens auf ny, ; = 1 gesetzt. Anhand der Richtungskarte wird die beste Lenk-
winkelgeschwindigkeit wpesy zum Spurhalten fiir den derzeitigen Zustand
ermittelt und dementsprechend die Initialisierung R;,; zu

Rini1  fiir wi = whest und ag = ap—1;
Rini = Rinip  filir wi 7# Whest und ag = ag—1;
0 sonst.

gesetzt, wobei 0 < Rinj2 < Rini,1 < 1. Mit dieser Wahl wird eine erste
Praferenz zukiinftiger Aktionen gesetzt, sodass bei der Exploration Ak-
tionen mit gleichen Beschleunigungen sowie Lenkwinkelgeschwindigkeiten
zum Folgen der Strafie bevorzugt werden. Bei der Auswahl der jeweiligen
Aktion wird standardmiflig bis zum Spielende simuliert und die Erfolgs-
abschitzung zuriickgefithrt. Durch die Mittelwertbildung verliert der in-
itiale Wert mit steigenden Durchldufen an Einfluss und n#hert sich dem
realen Erfolg an.

5.3.6 Erfolgsfunktion

Wird ein Spielende erreicht, muss die bis dahin geplante Trajektorie bewer-
tet werden, um eine Abschétzung der gewéhlten Aktion zu ermdglichen.
Um eine eindeutige Priorisierung der Planungsziele festzulegen, wird eine
um jeweils eine GroBenordnung unterschiedliche Erfolgsfunktion R(xy) fiir
jeden Zustand xj der Trajektorie gewéhlt:

1 m—1

bi R ()
1 . Z RLiVi k)
Yico bk i
mit den m Erfolgstermen R;(xy) € [0, 1] und der Basis der Grofenordnung
br. Die Gesamtbewertung der Trajektorie Ri,j wird als die normierte
Summe aller ngpaj = TT‘—D moglichen Zustdnde zusammengefasst:

R(:l?k) =

Rtraj = % (Z R(-’Bk) + (ntraj 7p) R(mp)> ;
k=1

traj

wobei p < nraj die Anzahl der zu bewertenden Trajektorienpunkte be-
schreibt. Wird die Simulation durch das oben beschriebene Spielende
frithzeitig (p < nraj) beendet, wird die Zustandsbewertung des Endzu-
stands x, so haufig wiederholt, bis n.,; Bewertungen in die Trajektorien-
bewertung eingeflossen sind. Dies ist wichtig, damit jeder Zustand x; in
jeder Simulation gleich gewichtet wird.
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Im Folgenden wird eine beispielhafte Priorisierung mit zugehorigen Er-
folgsfunktionen vorgestellt:

1. Vermeiden einer Kollision

R |1 falls keine Kollision;
kol (@) = 0 falls Kollision.

2. Halten der eigenen Fahrspur

1 falls eigene Fahrspur;
Ropur (i) = Rspur g falls entgegengesetzte Fahrspur;
0 falls fahrbaren Bereich verlassen,

mit dem Erfolgswert Rypure € [0,1] fiir die entgegengesetzte Fahr-
spur.

3. Erreichen der Zielgeschwindigkeit

1-— wj}‘eﬁ falls im fahrbaren Bereich;
Ry (zy) = 1_ ol falls Kollision oder Verlassen
Vmax des fahrbaren Bereichs.

4. Vermeiden von starken Beschleunigungen

1— _lal fiir |amin‘ < Gmax;
Ra(zy) = “lal >0
1— . sonst.

5. Minimierung des Abstands zur Fahrspurmitte dpjitte

1 — misee fﬁI‘ dmitte < dmax'
Rmittc(wk) _{ dmax ’

0 sonst.

mit dem Maximalabstand d,,x als obere Grenze der Abstandsmini-
mierung.

6. Fahren in Richtung der Straflie
_ 1291

—1
Ry(zk) -

mit der Differenz Af zwischen der Bewegungsrichtung 6 = ¢+ § des
Fahrzeugs sowie der Richtung Oyarte der Richtungskarte.
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Wie an den beispielhaften Erfolgsfunktionen zu sehen ist, kénnen dis-
krete Variablen, wie z. B. die bindre Kollisionsvariable, direkt in den Er-
folgstermen beriicksichtigt werden. So kann die Zielgeschwindigkeit z. B.
davon abhingen, ob das Fahrzeug kollidiert ist oder nicht. SchliefSlich
sollte im Fall, dass eine Kollision unvermeidbar ist, das Ziel sein, sich
moglichst im Stillstand zu befinden. Diese Eigenschaften, also die Auswer-
tung komplexer Erfolgsterme mit diskreten Entscheidungsvariablen kom-
biniert mit der Gewichtung unterschiedlicher Gréfenordnung fithrt zu ei-
ner flexiblen Vorgabe des gewiinschten Verhaltens. Daher ldsst sich in der
CarPre-Trajektorienplanung eine verhaltenssemantische Szeneriebeschrei-
bung (vgl. [42, 43]) integrieren, um die Verhaltensregeln der Strafien-
verkehrsordnung umzusetzen. Eine solche verhaltenssemantische Szenerie-
beschreibung weist visuellen Indikatoren, wie z. B. Straflenschildern oder
Fahrbahnmarkierungen, Verhaltensattribute zu, welche dann vom autono-
men Fahrzeug umgesetzt werden.

5.3.7 Bestimmung von Kollisionen

Die Uberpriifung von Kollisionen nimmt nach [118, 123] einen erhebli-
chen Anteil der Planungsrechenzeit in Anspruch und muss bei der CarPre-
Trajektorienplanung in jedem Zeitschritt des Suchbaumes sowie der Simu-
lationen durchgefiihrt werden. Durch die sehr grofle Anzahl an benttigten
Kollisionsiiberpriifungen sollte der Ansatz moglichst wenig Rechenopera-
tionen benotigen. Hierzu bietet sich die rotationsinvariante Abstandsbe-
stimmung zweier Kreise an. Daher wird auf den Ansatz aus Abschnitt 3.4.1
zuriickgegriffen, bei dem das autonome Fahrzeug als ein einzelner Kreis ap-
proximiert wird. Andere Verkehrsteilnehmer werden in Objektkreise zer-
legt (sieche Abb. 5.9). Eine Kollision des Ego-Fahrzeugs an der Position
WPret ist nicht gegeben, falls fiir alle Objektkreise gilt:

W Lref WZobj,i
dsicher + Tego + Tobj,i < H |: :| - |: ! :|

, (5.8)
WYref WUYobj,i

2

mit dem Sicherheitsabstand dgicher, dem Radius des Ego-Fahrzeugkreises
Tego Und dem Radius 7op;,; sowie der Position wpobj,; des i-ten Objekt-
kreises.

Die Zerlegung der Verkehrsteilnehmer in Objektkreise variiert je nach
Form und Grofle des Verkehrsteilnehmers. Hierzu wird angenommen, dass
ein Objekt durch ein Begrenzungsrechteck (engl.: bounding box) mit der
Lénge lob; und der Breite bop; dargestellt wird, wobei lobh; > bobj. Der Refe-
renzpunkt des objektfesten Koordinatensystems oF liegt im Mittelpunkt
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des Rechtecks. Unterschreiten die Objektmafie eine Mindestlange lobj,min
bzw. -breite bobj min, Wird das Objekt vergrofiert:

lobj = max(lobj,mina lobj)a

bobj = max(bobj,min, bobj)~ (59)
Ansonsten kann fiir sehr schmale Objekte (loh; > bob;) die Anzahl an
Kreisen sehr grofl werden.

Im Anschluss kann das Rechteck in nqp; Kreise mit jeweils einem Radi-
us rob; zerlegt werden, sieche Abb. 5.9. Hierbei wird zwischen zwei Féllen
unterschieden. Ist das Verhéltnis zwischen Liange und Breite kleiner als ein
gewisses Mindestverhéltnis pp,;, wird ein einzelner Kreis in das Objekt ein-
gepasst, welcher durch alle vier Eckpunkte des Objektes verlauft. Ist das
Verhéltnis dagegen grofler, werden mindestens zwei Kreise in das Objekt
gelegt. Der Radius dieser Kreise wird durch die Objektbreite boy,; sowie
einer Zusatzldnge d, bestimmt, sodass die Kreise iiber das Objekt her-
ausragen. Die beiden #dufleren Kreise werden so positioniert, dass sie durch
die Eckpunkte des Objektes verlaufen. Der Abstand der Kreismittelpunkte
zur Auflenkante dy og betrégt daher in Léngsrichtung

1 p—
dx,of-f = 5 \/ dz2 + 2dzb0bj .

Abhiingig von der Linge des Objektes und einem Uberlappungsfaktor
pu € [0,1) werden weitere Kreise in gleichen Absténden eingepasst. Fiir
die Anzahl der Kreise nopj, deren Radien 7415 sowie deren Mittelpunkts-
positionen oxm ; mit ¢ € [0,1,...,nop; — 1] ergibt sich:

Loni

1 fiir < Pmin;

obj

Tobj = 7T 3
2 + max | 0, ZObLQdX’OH — 1] sonst.
(dz + bobj) (1 —pu)

-\ 2 T\ 2 lobi
V() + (55) i <P

Tobj = _ obj ,
dz + bobj
—_— sonst.
2
lob'
.. j .
0 fir — < Pmin;
OLm,;i = obj

lobj—2dx off

sonst.
Tron—1 sonst

lobj .
dx,off - T] +-
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dx,off dx,off
— —
O€y
bons .
obj e, bob j + d,
e ——— i
lObJ
(a) Parameter der Objektzerlegung
AT TS N
bons | (OO0 1) Thons
(b) Zerlegung eines fast quadratischen (c) Zerlegung eines Radfahrers.

Objekts.

Abbildung 5.9: Kreiszerlegung von Rechtecken zur Kollisionsbestimmung. (a)
stellt die Parameter sowie das Koordinatensystem der Zerlegung dar. In (b) wird
ein nahezu quadratisches Objekt als ein einzelner Kreis dargestellt, wihrend in
(c) ein lingliches Objekt (z. B. Radfahrer) in mehrere Kreise zerlegt wird. Hierfiir
wird das Objekt auf Grund der geringen Breite nach Gleichung (5.9) vergrofiert
(gestrichelte Linien) bevor die Kreise eingepasst werden.

Je nach gewihltem Uberlappungsfaktor py iiberschneiden sich die Kol-
lisionskreise eines Objektes mehr oder weniger stark. Ein zerlegtes Objekt
wird daher nicht zwingend komplett von Kreisen abgedeckt. Das bedeu-
tet, dass je nach gewihltem Faktor p;, Abstand d, sowie gewéhltem Si-
cherheitsabstand dgicher nicht alle Kollisionen erkannt werden. Indem das
Ego-Fahrzeug seitlich in ein anderes Objekt fahrt, wére theoretisch eine
nicht erkannte Kollision moglich. Durch eine geeignete Wahl von dgjcher SO-
wie dem ohnehin schon iiberschétzten rego (vgl. Abschnitt 3.3.3) kann dies
allerdings vermieden werden. Generell sollte ein zu weites Aufbldhen der
Objekte verhindert werden, da ansonsten dieser Ansatz die Praxistaug-
lichkeit durch eine zu grofie Uberschiitzung der ObjektgroBe verliert.
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5.3.8 Parallelisierung

Damit die vorhandene Rechenzeit moglichst optimal genutzt wird, wird
der oben beschriebene Algorithmus auf ninreaqs Threads parallelisiert.
Nach [21] existieren verschiedene Ansiitze zur Parallelisierung, welche in
Abb. 5.10 dargestellt sind. In dieser Arbeit wird die Baumparallelisierung
mit lokalen Mutexen (engl.: tree parallelization with local mutezes) verwen-
det. Hier erkunden mehrere Threads gleichzeitig den Suchbaum, indem sie
zeitgleich die Phasen I-IV des Algorithmus durchlaufen. Zur Synchroni-
sierung der Daten zwischen den Threads wird in jedem Knoten ein Mu-
tex (wechselseitiger Ausschluss) verwendet, sodass immer nur ein Thread
gleichzeitig auf die Daten eines Knoten zugreifen kann.

Bei der Parallelisierung von Suchbdumen ist ein bekanntes Problem, dass
der Suchbaum von einzelnen Threads oft dhnlich abgesucht wird. Dies liegt
daran, dass die Selektion anhand einer deterministischen Funktion gew#hlt
wird (vgl. Gleichung (5.1)). Als Losung wird in [21] ein virtueller Verlust
Ryertust (engl.: wvirtual loss) vorgeschlagen, welcher bei der Selektion eines
Knotens vom Erfolgswert dessen abgezogen und wihrend der Riickfithrung
erneut hinzuaddiert wird. Dadurch werden andere Threads motiviert an-
dere Baumpfade zu erkunden, um damit die Suche zu diversifizieren.

B3 :

Blattparallelisierung Wurzelparallelisierung E?Egg%gﬂf}ii}[eé&?(g El?gﬁﬁgfgélﬂﬂggygf

\ J
O: Baumknoten ¥ = Thread Position D = Gesperrter Speicherbereich s: Simulation

Abbildung 5.10: Mogliche Parallelisierungsmoglichkeiten der Monte-Carlo
Baumsuche. Bild nach [21].
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5.3.9 Extraktion der Trajektorie

Nachdem die definierte Berechnungszeit ¢.,. verstrichen ist, kann aus dem
erstellten Suchbaum die neu geplante Trajektorie I, extrahiert werden.
Um Schwankungen zwischen zwei aufeinanderfolgenden Trajektorien zu
vermeiden, wird, falls vorhanden, auf die Aktionen der zuletzt geplanten
Trajektorie II;_; zuriickgegriffen. Beginnend beim Wurzelknoten des neu
berechneten Suchbaums wird jeweils die jpest-te Aktion ausgewihlt, wel-
che den grofiten mittleren Erfolg Ry, pest besitzt. Gleicht die bisher extra-
hierte Trajektorie noch der vorherigen Trajektorie'®, wird auBerdem der
aktuelle Erfolgswert Rp, best,vor der vorherigen besten jpest vor-te Aktion
ausgewertet. Liegen diese beiden Erfolgswerte innerhalb einer zuldssigen
Abweichung er, wird die vorherige beste Aktion der aktuell besten Aktion
vorgezogen. Es ergibt sich

fiir | Rm best — Fom best,vor| < €r und bis-
herige extrahierte II; gleicht II;_1;
Jbest sonst.

- _ jbest,vor
Jbest =

Dieses Vorgehen wird, beginnend beim Wurzelknoten, so oft ausgefiihrt bis
entweder n.qj Trajektorienpunkte extrahiert werden oder ein Blattknoten,
d.h. ein Knoten ohne weitere Kinderknoten, erreicht wird.

5.4 Evaluierung

Nach der Vorstellung der CarPre-Trajektorienplanung, folgt nun eine Eva-
luation des Algorithmus. Hierzu wird der Algorithmus in C++ implemen-
tiert und an den Open-Source-Simulator CARLA [35] angebunden. Der Al-
gorithmus, der Simulator sowie zusétzliche Vorverarbeitungsmodule wer-
den auf einem Intel Xeon E5-1620 v2 Prozessor (4 Kerne a 3,7 GHz, 8
Threads, 10MB Cache, Baujahr 2013) mit den in Tabelle 5.1 aufgelisteten
Parametern ausgefiihrt. Zur Evaluation werden zwei Szenarien herangezo-
gen, eine Spurfolgefahrt sowie eine Anndherung an ein statisches Objekt.

5.4.1 Spurfolgefahrt

Das erste Szenario ist die Spurfolgefahrt. Hier ist das Ziel des Planers,
der eigenen Fahrspur zu folgen und diese nicht zu verlassen. Dabei soll

19Bei diesem Vergleich wird die Verschiebung nstart der Trajektorien nach Ab-
schnitt 5.3.3 berticksichtigt. Es kénnen nur so viele Aktionen verglichen werden,
wie bereits aus dem aktuellen Suchbaum extrahiert wurden.
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Tabelle 5.1: Parameter des CarPre-Trajektorienplaners.

Parameter Wert Parameter Wert,
Qlat,max 1,3m/s° Nthreads 3
Omax 1 m/s2 Ntraj 30
min -3m/ s? ng 15

Aa 1m/s” Ny 3
bobj,min 0,5m Ny 512

br 2 Tkt 0,28

c 0,5 tealc 0,1s
dmax 12,8 m Thor 6s
dsicher 0,2m T 0,28

d, 0,2m Vgiel 8,4m/s
Kace 6 Tego 1,31 m
k., 2 Rinin 0,1
Kmax 0,13m™! Rini2 0,05
lobj,min 0,5m Repur,g 0,3

€R 0,02 Ryerlust 0,5
Nstart 1 VUmax 8,4 m/s

moglichst die Zielgeschwindigkeit v, gefahren werden. Zur Evaluation
wird beispielhaft eine Rechtskurve herangezogen, welche in Abb. 5.11 dar-
gestellt ist. In dieser Situation hat das Fahrzeug bereits auf die Zielge-
schwindigkeit v,5,1 beschleunigt und nihert sich der Kurve an. Allerdings
ist die Kurve so stark gekriimmt, dass das Fahrzeug vor der Kurve abbrem-
sen muss. Durch die geschwindigkeitsabhéngige Lenkwinkeldiskretisierung
kann das Fahrzeug nur innerhalb der vorgegebenen physikalischen Begren-
zungen planen, d.h. wenn das Fahrzeug nicht abbremsen wiirde, wiirde es
aus der Kurve fliegen (vgl. rote/orange Punkte im rechten Bereich von
Abb. 5.11a). Ohne, dass dem Planer extern eine reduzierte Geschwindig-
keit fiir die Kurve vorgegeben wird, sucht sich der Planungsalgorithmus
die schnellstmogliche Geschwindigkeit, um sicher durch die Kurve zu fah-
ren. Durch die Initialisierung der méglichen Aktionen sowie der begrenzten
Rechenzeit bremst das Fahrzeug im Verlauf der Trajektorie stérker ab, als
fiir die Kurve notig wire (vgl. hellblaue Punkte im rechten Bereich von
Abb. 5.11b). Dies ist auf die Explorationscharakteristik des Algorithmus
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zuriickzufiihren. Wihrend die Aktionen in naher Zukunft (d.h. direkt vor
dem Fahrzeug) durch die hohe Anzahl an Simulationen gut abgeschitzt
werden, wird auf Grund der begrenzten Rechenzeit sowie der Verzweigun-
gen des Baumes das Verhalten in ferner Zukunft mafgeblich durch die In-
itialisierung der Aktionswerte und der Standardstrategie bestimmt. Durch
das Prinzip des fortschreitenden Zeitfensters wird allerdings nur die erste
geplante Aktion ausgefiihrt, bevor die Planung fiir den néchsten Zeitschritt
gestartet wird. Der geplante Fahrverlauf iiber die gesamte Kurve wird in
Abb. 5.12 dargestellt und besteht aus 60 einzelnen Planungsschritten.

In Abb. 5.12b sind einige Zustandsgrofien der Planung tiber die Zeit dar-
gestellt. Wie an den gelben Kurven zu erkennen ist, kann der Eingang des
Einspurmodells (¢ und w) nur zu diskreten Zeitschritten geiindert wer-
den und ist dazwischen konstant. Dariiber hinaus kann der Einfluss der
Lenkwinkeldiskretisierung beobachtet werden. Wihrend im Suchbaum mit
wa(da,;(va),aq) geschwindigkeitsunabhéngige Aktionen ausgew&hlt wer-
den, sind die transformierten Lenkwinkelgeschwindigkeiten w sowie der
Lenkwinkel ¢ geschwindigkeitsabhingig und variieren demnach (vgl. zwei-
ter und dritter Plot in Abb. 5.12b).

5.4.2 Anniherung an ein statisches Objekt

Das zweite Szenario ist eine Anniherungsfahrt an ein statisches Objekt
in der eigenen Fahrspur. Das Ziel des Planers ist hierbei das Folgen der
eigenen Fahrspur sowie das Vermeiden von Kollisionen. Zur Evaluation
wird ein Objekt im eigenen Fahrstreifen platziert, wie in Abb. 5.13 durch
die beiden roten Kollisionskreise dargestellt. Das Ego-Fahrzeug startet mit
ausreichend Abstand, sodass es zuerst auf die Zielgeschwindigkeit v, be-
schleunigt. Nachdem sich das Objekt in Planungsreichweite befindet, rea-
giert das Ego-Fahrzeug auf dieses, bremst ab und bleibt letztendlich vor
dem Objekt stehen.

In Abb. 5.13a ist ein Suchbaum zum Abbremsen vor dem Objekt exem-
plarisch aufgezeigt. Hier stellen die lila Punkte Positionen dar, an denen
das Fahrzeug zum Stillstand gekommen ist. Bremst das Fahrzeug dagegen
nicht ab, kollidiert es mit dem Objekt (hellgriine Punkte im linken roten
Kreis). Durch die langgezogene lila Punktewolke ist zu erkennen, dass der
Planer verschiedene Bremsmandver zu unterschiedlichen Zeitpunkten mit
unterschiedlichen Verzogerungen exploriert. Wahrend im linken Bereich
der lila Punktewolke das Abbremsen mit der Maximalverzogerung von
Amin = —93 m/s2 exploriert wird, wird im rechten Bereich der lila Punkte-
wolke das Abbremsen mit der Minimalverzégerung von -1 m/ §2 exploriert.
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(a) Monte-Carlo Suchbaum mit 12969 Knoten.
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(b) Beste Trajektorie, welche sich aus dem in (a) dargestelltem Suchbaum ergibt.

Abbildung 5.11: Beispielhafte Trajektorienplanung fiir einen Zeitschritt. Die
Startgeschwindigkeit des Fahrzeugs ist fiir die dargestellte Kurvenfahrt zu grof3
(vgl. rote/orange Knoten mit hoher Geschwindigkeit im rechten Bereich von (a)),
sodass das Fahrzeug abbremsen muss, um nicht aus der Kurve zu fliegen. Durch
das kinematische Einspurmodell sowie die geschwindigkeitsabhéngige Lenkwin-
keldiskretisierung kénnen nur komfortable, regelbare Bewegungen erkundet wer-
den. Somit werden in diesem Beispiel verschiedene Bremsmandéver exploriert,
bevor die in (b) dargestellte Trajektorie ausgegeben wird. [140]
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(a) Geplante Trajektorie durch die Kurve iiber 60 Planungsschritte.
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(b) Geplante Zustandsgrofen des Einspurmodells.

Abbildung 5.12: Die geplante Trajektorie durch die gesamte Kurve nach dem
Prinzip des fortschreitenden Zeitfensters. Dabei wird von jedem Planungsschritt
die erste Aktion ausgefiihrt, bevor ein neuer Suchbaum erstellt wird. Durch die
geschwindigkeitsabhéingige Lenkwinkeldiskretisierung variiert die Lenkwinkelge-
schwindigkeit w in ihren Werten, obwohl die diskretisierte Lenkwinkelgeschwin-
digkeit wq(da,i(va), aa) nur Werte zwischen -1 und 1 annimmt (vgl. (b)).
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Da in der Kostenfunktion ein stérkeres Abbremsen stirker bestraft wird
(vgl. Gleichung (5.7)), wird letztendlich eine Trajektorie mit Verzogerung
von -1m/s” ausgegeben (vgl. geplante Trajektorie in Abb. 5.13b). Aller-
dings wird die Distanz zu stehenden Objekten nicht beriicksichtigt, sodass
der Abstand zwischen dem stehenden Ego-Fahrzeug und einem statischen
Objekt variieren kann. Soll hier ein gewiinschtes Verhalten vorgegeben wer-
den, muss ein weiterer Term in der Kostenfunktion hinzugefiigt werden.

5.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird ein neuartiger Planungsansatz, die CarPre-
Trajektorienplanung, auf Basis der Monte-Carlo Baumsuche vorgestellt.
Das Ziel ist es, einen Planungsalgorithmus zu entwickeln, welcher ohne
einen vorgeschalteten Verhaltensplaner auskommt. Die Erfiillung dieses
Ziels kann nicht nachgewiesen werden, da hierzu der Planer an weiteren,
komplexeren Verkehrsszenarien mit dynamischen Verkehrsteilnehmern va-
lidiert werden muss. Hierzu fehlen derzeit weitere Softwarekomponenten
wie die Préadiktion anderer Verkehrsteilnehmer (vgl. Abschnitt 6.2). Trotz
alledem hat der vorgestellte Planungsalgorithmus das Potenzial solche
komplexen Situationen zu losen.

Der Algorithmus verwendet in der Planung kinematische Bewegungs-
gleichungen, sodass nur stetige, kinematisch mogliche Trajektorien ge-
plant werden. Dabei wird auf die in Kapitel 4 hergeleitete geschwin-
digkeitsabhingige Lenkwinkeltransformation zuriickgegriffen. Es entsteht
ein diskreter Aktionsraum, welcher nur fahrbare laterale Bewegungen
enthélt. Der Planungsalgorithmus kann in jedem Zeitschritt zwischen ei-
ner endlichen Menge an diskreten Aktionen auswihlen. Dabei besteht
eine diskrete Aktion aus einer diskretisierten Beschleunigung aq sowie
einer diskretisierten, geschwindigkeitsabhéngigen Lenkwinkelgeschwindig-
keit wq(da;(va),aq). Im Anschluss werden die weiteren Anpassungen der
Monte-Carlo Baumsuche an das Problem der Trajektorienplanung be-
schrieben. Hierbei ist die Flexibilitdt des Algorithmus hervorzuheben.
Durch die Verwendung von diskreten Aktionen zu diskreten Zeitschrit-
ten konnen komplexe Kostenfunktionen oder bestimmte Verhaltenslimi-
tationen umgesetzt werden. Weiterhin kann durch das Standardverhalten
withrend des Simulationsschrittes das Ausfithren einer gewihlten Aktion
abgeschétzt werden.

In einem néchsten Schritt wird der Algorithmus anhand einer Spurfolge-
fahrt sowie einer Anndherung an ein statisches Objekt evaluiert. Hierbei
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(b) Beste Trajektorie, welche sich aus dem in (a) dargestelltem Suchbaum ergibt.

Abbildung 5.13: Beispielhafte Trajektorienplanung fiir einen Zeitschritt. Ein
statisches Hindernis (rote Kreise) blockiert die StraBie. Um eine Kollision zu
vermeiden, exploriert der in (a) gezeigte Suchbaum Méglichkeiten vor dem Hin-
dernis zum Stillstand zu kommen. So werden verschiedene Bremsmandover ex-
ploriert, bevor die in (b) dargestellte Trajektorie ausgegeben wird, welche das
Fahrzeug zum Stillstand bringt. Der Radius der eingezeichneten Kollisionskreise
betrigt dsicher + Tego + Tobj,i, d.h. sobald ein eingezeichneter Trajektorienpunkt
innerhalb der Kreise liegt, entsteht nach Gleichung (5.8) eine Kollision.
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zeigt sich, dass das Konzept der CarPre-Trajektorienplanung grundsétzlich
funktioniert. Durch die getroffenen Anpassungen ist eine Trajektorienpla-
nung in Echtzeit moglich. Allerdings sind auch mogliche Probleme des
Ansatzes aufgefallen. So kann bei der Anndherungsfahrt die Distanz zum
Objekt vor dem Fahrzeug variieren, da sie nicht explizit in der Kostenfunk-
tion beriicksichtigt wird. Gleiches gilt fiir ein mégliches Uberholmanéver
des statischen Objektes. Soll das Ego-Fahrzeug, statt sich anzunéhern und
anzuhalten, das statische Objekt iiberholen, muss auch dieses Verhalten
in der Kostenfunktion widergespiegelt werden. Zwar ist die Herleitung ei-
ner solchen Kostenfunktion prinzipiell moglich, allerdings sehr schwierig,
vor allem dann, wenn das Ziel ein Planungsalgorithmus ohne vorgeschal-
teten Verhaltensplaner sein soll. Ein moglicher zukiinftiger Losungsansatz
hierfiir ist der Einsatz von inversen Reinforcement-Learning-Methoden,
um aus Verhaltensregeln sowie menschlichem Verhalten eine passende Kos-
tenfunktion herzuleiten.
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6 Experimente im Rahmen des
Projekts PRORETA 5

In diesem Kapitel wird auf das Projekt ,PRORETA 5: Urbanes autonomes
Fahren®“ eingegangen. Im Rahmen des Projekts wird ein prototypisches
Fahrzeug zur Verfiigung gestellt, auf welchem die bisherigen Konzepte
dieser Dissertation zur Anwendung gebracht werden. Nach einer kurzen
Einleitung wird auf den Systemaufbau sowie die Softwarearchitektur des
Versuchstrigers eingegangen. Im Anschluss werden die Versuche und Er-
gebnisse prisentiert, welche innerhalb des Projekts durchgefiihrt wurden.
Das Kapitel endet mit einer kurzen Zusammenfassung.

6.1 Einleitung und Motivation

Wie bereits in Kapitel 1 ausgefiihrt, ist die hauptséchliche technische Her-
ausforderung fiir autonome Fahrzeuge die Software [95]. Gerade Verkehrss-
zenarien in stddtischen Gebieten konnen sehr komplex und herausfordernd
fiir das autonome System sein (vgl. Abb. 1.1). Daher liegt der Fokus des
Kooperationsprojekts PRORETA 5 auf der Entwicklung neuartiger Algo-
rithmen und Methoden der kiinstlichen Intelligenz fiir das autonome Fah-
ren in innerstddtischen Gebieten.

PRORETAG ist die fiinfte Auflage der Forschungskooperation zwi-
schen der Continental AG und der TU Darmstadt, welche um die
Universitdt Bremen sowie die TU Iagi erweitert wird. Die vorheri-
gen Projekte sind: PRORETA1 [56] (Notbrems- und Ausweichassis-
tenzsystem), PRORETA 2 [108] (Uberholassistenzsystem), PRORETA 3
[134] (Integrales Sicherheitskonzept und kooperative Automatisierung)
und PRORETA 4 [114] (Stadtassistenzsystem). Weitere Informationen zu
den einzelnen Projekten sind auf der Website https://www.proreta.
tu-darmstadt.de verfiighar. Im Folgenden wird ein Uberblick iiber den
zur Verfiigung gestellten Versuchstriger sowie die Softwarearchitektur des
Projekts gegeben.
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6.2 Systemaufbau und Softwarearchitektur

Im Folgenden wird das prototypische Fahrzeug des Projekts sowie die im
Projekt entwickelte Softwarearchitektur vorgestellt. Der Versuchstriiger ist
ein Volkswagen Passat (B8) und wird in Abb. 6.1 abgebildet. Die Soft-
warearchitektur orientiert sich an den drei Kernkompetenzen eines auto-
nomen Systems, der Wahrnehmung, Planung und Ausfithrung und ist in
Abb. 6.2 dargestellt. Die einzelnen Systemfunktionalitidten sind im Projekt
auf mehrere Entwickelnde aufgeteilt:

e Lokalisierung und Objekterkennung:
Lino Giefer und Andreas Serov
(Universitéit Bremen, Prof. Dr. rer. hum. biol. K. Schill)

e Priadiktion anderer Verkehrsteilnehmer:
Andreea-Tulia Patachi (TU Iasi, Prof. F. Leon, PhD)

e Trajektorienplanung;:
Christoph Ziegler (TU Darmstadt, Prof. Dr.-Ing. J. Adamy)

e Sicherheitsiiberpriifung und Regelung;:
Christoph Popp (TU Darmstadt, Prof. Dr. rer. nat. H. Winner,
Prof. Dr.-Ing. S. Peters)

e Systemiiberblick und Absicherung:
Felix Glatzki (TU Darmstadt, Prof. Dr. rer. nat. H. Winner,
Prof. Dr.-Ing. S. Peters)

In der Wahrnehmung wird aus einer HD-Karte! kombiniert mit einer
Fahrzeuglokalisierung ein Straflenmodell erstellt. Weiterhin werden durch
verschiedene Sensoren Objekte im Umfeld des Fahrzeugs erkannt. In einem
néchsten Schritt werden fiir alle detektierten Objekte die Fahrverldufe
der Zukunft pradiziert. Der Trajektorienplaner erhélt all diese Informa-
tionen und berechnet daraus eine komfortable und sichere Trajektorie.
Durch eine Sicherheitsiiberpriifung, basierend auf klassischen Algorith-
men, wird das System abgesichert und im Notfall ein Notstopp eingeleitet.

! Eine HD-Karte beinhaltet ein genaues Abbild der statischen Umgebung. Ist die exak-
te Position des autonomen Systems bekannt, kann der zukiinftige Straflenverlauf aus
der Karte extrahiert werden. Somit entfillt z. B. die Erkennung von Straflenmarkie-
rungen und es muss lediglich die Differenz zwischen Karte und Realitdt bestimmt
werden.
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Abbildung 6.1: PRORETA 5-Versuchstriger: Volkswagen Passat (B8).

Uberpriifung &

hrneh Pl

Wahrnehmung anung Handlung

HD-Karte —  StraSenmodell . L Sicherheits-
Pradiktion iberpritfun

Lokalisierung T = .

) Trajektorien- Trajektorien-

Sensoren [ Objekterkennung e folgeregelung
Aktorik

Abbildung 6.2: Uberblick iiber die PRORETA 5-Softwarestruktur. Das oran-
ge markierte Modul wird vom Autor entwickelt und entspricht der CarPre-
Trajektorienplanung.
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Die iiberpriifte Trajektorie wird an den Trajektorienfolgeregler weitergelei-
tet, welcher die benotigten Beschleunigungs- und Lenkwinkelanforderun-
gen fiir die Aktorik berechnet und an diese {ibermittelt. Hierbei wird aus
Sicherheitsgriinden das maximale Lenkmoment geschwindigkeitsabhéngig
beschriankt, sodass ein Sicherheitsfahrer immer die Mo6glichkeit hat sich
gegen die Automatisierung durchzusetzen. Eine Freigabe zum autonomen
Fahren hat das Fahrzeug fiir den August-Euler-Flugplatz der TU Darm-
stadt erhalten, die verfiigbare Teststrecke ist in Abb. 6.3 dargestellt.

Da zum derzeitigen Stand (Juni 2022) die in Abb. 6.2 gezeigten Soft-
warekomponenten noch nicht alle im Zusammenspiel umgesetzt werden
konnten, wird im Rahmen dieser Dissertation auf eine vereinfachte Struk-
tur zuriickgegriffen, welche in Abb. 6.4 dargestellt ist. Dabei entfillt
die Objektdetektion sowie Pridiktion, sodass zur Planung der Trajekto-
rie allein ein Straflenmodell, welches aus der HD-Karte berechnet wird,
benstigt wird. Das Straflenmodell liegt dabei, wie in Abschnitt 3.4.2 mo-
tiviert, in einer Grid-basierten Darstellung vor. Fiir eine direkte Verwen-
dung innerhalb des Planungsalgorithmus wird die Karte um eine diskrete
Richtungskarte erweitert. Ebenso wird die StraBenbreite um den Platzbe-
darf des Ego-Fahrzeugs reduziert, um eine schnelle Fahrspurzuordnung zu
gewihrleisten (vgl. Abb. 5.8). Fiir die hier vorgestellten Versuche wird die
Sicherheitsiiberpriifung deaktiviert, sodass das Fahrzeug immer die geplan-
te Trajektorie abfahrt. Durch diese Reduktion kénnen im weiteren Verlauf
des Kapitels nur statische Verkehrsszenarien, wie z. B. das Spurhalten, oh-
ne weitere Objekte betrachtet und analysiert werden.

©)

Google Earth

Abbildung 6.3: Verfiighare Teststrecke (orange) auf dem August-Euler-
Flugplatz der TU Darmstadt (Bild aus Google Earth Pro). Die Kurven der
Strecke sind fiir die Auswertung in Abschnitt 6.3 nummeriert. [140]
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Wahrnehmung Planung Uberpriifung &

Handlung
HD-Karte | StraBenmodell —> Trajektorien-| | Trajektorien-
planer folgeregelung
Sensoren | Lokalisierung Aktorik

Abbildung 6.4: Uberblick iiber die reduzierte Softwarestruktur fiir die fol-
genden Versuche. Das orange markierte Modul wird vom Autor entwickelt und
entspricht der CarPre-Trajektorienplanung. [140]

6.3 Ergebnisse fiir ein prototypisches
Fahrzeug

Im folgenden Abschnitt werden die Ergebnisse der Trajektorienplanung am
prototypischen Versuchstréager vorgestellt. Um die Machbarkeit in einem
realen System bewerten zu kénnen, wird der Algorithmus auf den Versuch-
striger gebracht. Erste Tests beziiglich des Planers werden im Folgenden
dargestellt.

Fiir alle Versuche wird die CarPre-Trajektorienplanung ohne weitere
Anpassungen aus Kapitel 5 tibernommen und auf einem Intel Xeon E5-
2698 v4 Prozessor (20 Kerne & 2,2 GHz, 40 Threads, 50 MB Cache, Baujahr
2016) ausgefiihrt. Die Messfahrten sind am 02. Juni 2022 aufgezeichnet
worden und beinhalten insgesamt ca. 45 Minuten Fahrzeit. Dies entspricht
13513 Planungen, wobei eine Planung alle 0,2s berechnet wird. Das Ziel
des Planungsalgorithmus ist es hierbei, der in Abb. 6.3 gezeigten Strecke
mit der vorgegebenen Maximalgeschwindigkeit von 8 4m/s = 30,24 km/h
zu folgen. Die Strecke wird im Uhrzeigersinn abgefahren, da sich hierfiir
engere Kurveninnenradien, also schwierigere Fahrverldufe, ergeben. Ins-
gesamt wird die Runde zehnmal gefahren, wobei alle Parameter, wie in
Tabelle A.2 dargestellt, gewihlt werden. Lediglich die Eingangsabtast-
zeit Ti, wird wihrend der Versuchsdurchfithrung von 0,2 bis 0,6 s variiert.
Ein Uberblick iiber die einzelnen Messungen ist in Tabelle A.3 gegeben.
Waihrend der Messungen wird mehrmals die geschwindigkeitsabhéngige
Lenkmomentenbegrenzung des Fahrzeugs iiberschritten, obwohl die Dyna-
mik des Fahrzeugs nicht im Grenzbereich war (finfmal in Kurve 5, sowie
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einmal in Kurve 2). In diesem Fall stoppt die Trajektorienfolgeregelung,
das Fahrzeug wird vom Sicherheitsfahrer in den Stillstand gebracht und
die Automatisierung erneut freigeschaltet. Eine solche Uberschreitung ist
zwar unerwiinscht, allerdings wird ein spéteres vollautomatisiertes Sys-
tem eine solche Begrenzung nicht enthalten. In diesem Testfahrzeug dient
sie lediglich dazu, dass der Sicherheitsfahrer jederzeit in der Lage ist, das
autonome System zu iibersteuern.

Im weiteren Verlauf des Kapitels wird zuerst auf die Laufzeit des Al-
gorithmus eingegangen, bevor der Fahrkomfort bei 7T, = 0,2s analysiert
wird. Zuletzt wird die Eingangsabtastzeit T;,, des Algorithmus variiert und
die Auswirkungen auf den Planungsalgorithmus ausgewertet.

6.3.1 Analyse der Laufzeit

Ein wichtiges Merkmal eines Planungsalgorithmus in einem autonomen
Fahrzeug ist die Echtzeitfdhigkeit. Um diese Eigenschaft zu besitzen, muss
ein Algorithmus immer innerhalb einer fest definierten Zeit ein Ergebnis
liefern. Dies ist fiir sicherheitskritische Anwendungen wie das autonome
Fahren essentiell, da sonst von diesem System potentielle Risiken ausge-
hen. Zwar kann eine Sicherheitsiiberpriifung, wie in Abb. 6.2 dargestellt,
gefahrliche Situationen durch einen Notstopp abfangen, allerdings sollte
dies nur als ein zus#tzlicher Notfallmechanismus angesehen werden. Daher
wird im Folgenden die Laufzeit der Trajektorienplanung betrachtet.

Wiéhrend bei den héufig verwendeten Optimierungsansitzen (vgl. Ab-
schnitt 5.2) auf die Konvergenz des Losungsproblems gewartet werden
muss, ist die CarPre-Trajektorienplanung ein Algorithmus der zu jedem
Zeitpunkt das aktuell beste berechnete Ergebnis ausgeben kann. Somit
kénnen Laufzeitspitzen wie in Abb. A.1 aus [131] vermieden werden. Dies
zeigt die folgende Auswertung. Der Planungsalgorithmus wird entspre-
chend Abschnitt 5.3 nach einer definierten Berechnungszeit t.,). abgebro-
chen. Ist fca1c verstrichen, werden nur noch alle bereits angefangen Itera-
tionen des Algorithmus zu Ende ausgefiihrt. Im schlimmsten Fall bedeutet
dies, dass kurz vor dem Verstreichen von t.,. eine neue Iteration angefan-
gen wird. Wird eine nach Abschnitt 5.3.8 implementierte Parallelisierung
verwendet, kann zusétzlich das Warten auf die Freigabe eines Knoten-
Mutexes durch andere Prozesse hinzukommen.

Tabelle 6.1 zeigt den Mittelwert, die Standardabweichung (SD) sowie
den minimalen und maximalen Wert aller Laufzeiten fiir tca. = 100 ms.
Hierbei zeigt sich, dass die meisten Laufzeiten nahe an der gewéahlten Be-
rechnungszeit teac liegen (99,3 % liegt bei oder unter 102 ms) und nur ver-
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Tabelle 6.1: Laufzeiten der CarPre-Trajektorienplanung aller 13513 Planungen
fiir tcale = 100 ms.

Mittel SD Min Max
tinms 100,64 0,63 100 111

einzelt Ausreifler bis zu 11 ms existieren. Diese Ausreifler konnen durch die
Erkldrung im vorangehenden Abschnitt begriindet werden. Durch Modifi-
kation des Algorithmus kénnten diese weiterhin verkleinert werden, z. B.
indem die aktuellen Iterationen nicht zu Ende gerechnet werden, wenn
tcale verstrichen ist. Das Konzept der CarPre-Trajektorienplanung ist un-
ter realen Bedingungen echtzeitfihig und das Ergebnis kann insgesamt
positiv bewertet werden.

6.3.2 Analyse des Fahrkomforts

In diesem Abschnitt wird der Fahrkomfort der gefahrenen Trajektorie ana-
lysiert. Zwar ist ,,Fahrkomfort“ generell eine subjektive Metrik, kann aber
trotzdem durch eine Analyse von Messwerten objektiv beschrieben wer-
den [36]. Nach [9, S.90] ist hierfiir hauptséichlich die Fahrzeugbeschleuni-
gung zusammen mit dem Beschleunigungsverlauf verantwortlich. Je nach
Szenario wird beim Beschleunigungsverlauf ein fritheres oder spéteres Ab-
bremsen bevorzugt. Ein symmetrischer Beschleunigungsverlauf (d.h. mit
minimalem Ruck) liefert allerdings fiir alle Szenarien gute Ergebnisse. Da-
her ist hdufig ein Ziel des Planers, wie z.B. in [90], die Beschleunigung
sowie den Ruck zu minimieren. Weitere Komfortfaktoren nach [40], wie
Innenraumtemperatur, Luftqualitdt, Lautstirke der Fahrgerdusche oder
Fahrzeugvibrationen werden im Folgenden nicht beriicksichtigt.
Entscheidend fiir den Komfort der mittels CarPre geplanten Trajektorie
ist die Diskretisierung des Zustandsraumes nach Abschnitt 5.3.1. Denn die-
se beeinflusst mafigeblich die méglichen Aktionen und damit die méglichen
Trajektorien. Daher wird in einem ersten Schritt die gewéhlte Diskretisie-
rung analysiert und mit den aus Abschnitt 4.4 extrahierten, menschlichen
Fahrdaten verglichen. Ein solcher Vergleich ist in Abb. 6.5 fiir die Diskreti-
sierung der Lenkvariablen dargestellt. Da bei der Diskretisierung des Lenk-
winkels § dieselbe Transformationsfunktion wie in Abschnitt 4.4 gew&hlt
wird, ergibt sich fiir die Diskretisierung derselbe relative Verlauf. Durch die
Wahl einer kleineren lateralen Maximalbeschleunigung ajat max sowie einer
kleineren maximal fahrbaren Kriimmung k., als in Abschnitt 4.4 werden
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nur komfortable Lenkwinkel zugelassen und die laterale Beschleunigung
beschrankt.

Fiir die diskrete Lenkwinkelgeschwindigkeit ergibt sich in Abb. 6.5b
durch die Bildung des Zustandsgitters in Gleichung (5.4) ein anderer Ver-
lauf (orange) als durch die extrahierte Transformationsfunktion in (4.8)
(rote gestrichelte Linien). Gerade im niedrigen Geschwindigkeitsbereich
ist die diskrete Lenkwinkelgeschwindigkeit deutlich grofier als bei hohen
Geschwindigkeiten. Dies liegt an der gleichférmigen Diskretisierung mit
einer konstanten Anzahl ns an diskreten Lenkwinkeln iiber den gesam-
ten Geschwindigkeitsbereich hinweg. Durch die beiden Parameter aja max
und Kpax kann die Begrenzungsfunktion veréndert werden, und zwar wird
mit ajat,max der Teil bei hoheren Geschwindigkeiten und mit kmax der
Teil bei niedrigen Geschwindigkeiten begrenzt. Zur Erweiterung des hier
prasentierten Ansatzes ist es fiir die Zukunft eine Moglichkeit ngs iiber die
Geschwindigkeit zu variieren. Somit stehen im niedrigen Geschwindigkeits-
bereich mehr diskrete Lenkwinkel zur Auswahl, wodurch die Lenkwinkel-
geschwindigkeit reduziert wird. Mit einer solchen Adaption kénnten ggf.
auch die Lenkmomentiiberschreitungen, die wihrend der Versuche aufge-
treten sind, verhindert werden.

Fiir den Komfort in Fahrtrichtung wird im Folgenden die Beschleuni-
gung betrachtet. In Abb. 6.6 wird durch die orangenen Kreuze die gew&hlte
Diskretisierung nach Gleichung (5.2) iiber den menschlichen Fahrdaten
dargestellt. Durch die Ruckbeschrinkung in Gleichung (5.6) stehen in
Abhéngigkeit der zuletzt gewdhlten Beschleunigung maximal drei diskrete
Beschleunigungswerte zur Verfiigung, welche den menschlichen Beschleu-
nigungen #hneln. Eine Ausnahme sind die starken Verzogerungen in der
unteren linken Ecke (-2m/s” und -3m/s”). Diese Abweichung kann auf
den Datensatz zuriickgefithrt werden. Schlieflich versuchen menschliche
Fahrer starke Beschleunigungen zu vermeiden und verwenden diese nur in
Notfallen.

Generell gilt fiir die Diskretisierung, dass zwischen einer feineren oder
groberen abgewogen werden muss. Wird die Diskretisierung zu fein
gewdhlt, wichst der diskrete Zustandsraum sehr schnell an. Weiterhin
kommt hinzu, dass der Planungsalgorithmus schlechter eine Losung fin-
det, da der Unterschied zwischen zwei gew#hlten Aktionen nun kleiner ist
und ggf. beide Aktionen #hnlich bewertet werden. Wird die Diskretisie-
rung dagegen zu grob gewéhlt, ist ggf. die gewiinschte Losung gar nicht
erreichbar. Fiir den Fall, dass sie erreichbar ist, findet der Planungsalgo-
rithmus im kleineren Zustandsraum nun schneller eine Losung. Allerdings
besteht dann die Moglichkeit, dass die Losung dann ebenso zu grob ist,
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(a) 2D-Histogramm aus Abb. 4.8 von §; in rad iiber vy in m/s, aufgetragen in loga-
rithmischer Skala. Die gestrichelten roten Linien stellen die extrahierte Transformati-
onsfunktion (4.10) dar. Zur Diskretisierung des Planers werden die Bewegungsgrenzen
angepasst (rote Linien), sodass durch die gleichverteilte Einteilung nach Gleichung (5.3)
die in orange dargestellten diskreten Lenkwinkel fiir ns = 15 entstehen. [140]
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(b) 2D-Histogramm aus Abb. 4.5 von wy in rad/s iiber vy in m/s, aufgetragen in
logarithmischer Skala. Die gestrichelten roten Linien stellen die extrahierte Transfor-
mationsfunktion (4.8) dar. Durch die in Abb. 6.5a dargestellten diskreten Lenkwinkel
ergeben sich fiir ag = 0 nach Gleichung (5.4) die in orange dargestellten diskreten Lenk-
winkelgeschwindigkeiten fiir n, = 3.

Abbildung 6.5: Diskretisierung (a) des Lenkwinkels ¢ sowie (b) der Lenkwin-
kelgeschwindigkeit w im Vergleich zu den in Abschnitt 4.4 extrahierten mensch-
lichen Fahrdaten.
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Abbildung 6.6: 2D-Histogramm aus Abb. 4.10c von der Beschleunigung ay, in
Abhingigkeit der letzten Beschleunigung ar—_1, aufgetragen in logarithmischer
Skala. Die moglichen diskreten Beschleunigungswerte sind in orange abgebildet
und werden durch Gleichungen (5.2) und (5.6) bestimmt. [140]

sodass eine weitere Nachbearbeitung z. B. durch eine Glattung benétigt
wird, um eine fahrbare Trajektorie zu generieren.

Nach dieser Diskussion der Diskretisierung, wird in einem zweiten
Schritt eine Messung des prototypischen Fahrzeugs analysiert. Hierzu wird
eine Messung gewihlt, bei der das Fahrzeug die Lenkmomentenbegrenzung
in Kurve 5 iiberschritten hat, sodass die Trajektorienfolgeregelung abge-
brochen wird. Die Messung ist in Abb. 6.7 dargestellt und zeigt eine fast
vollstdndige Runde auf der Teststrecke, lediglich der lange, gerade Teil zwi-
schen Kurve 1 und 5 (untere Gerade in Abb. 6.3) ist nicht dargestellt. Das
Uberschreiten der Lenkmomentenbegrenzung in Kurve 5 ist rot markiert
und es ist zu erkennen, dass das Fahrzeug danach nicht mehr beschleunigt,
obwohl die Planung dies vorgibt.

Generell ist zu erkennen, dass der Trajektorienfolgeregler, in Kombina-
tion mit der Tragheit der Aktorik, die geplante Trajektorie, bestehend aus
den blau dargestellten zeitdiskreten Eingdngen, glidttet. Einzelne kleine
Ausreifler in der longitudinalen Beschleunigung a der geplanten Trajek-
torie wie zwischen 30 und 40s oder 130 und 140s werden herausgefiltert.
Zwar sind solche hochfrequenten Schwankungen prinzipiell unerwiinscht
und sollten durch weiterfithrende Anpassungen vermieden werden, aller-
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dings werden sie vom Fahrer nicht wahrgenommen.

Die laterale Beschleunigung aj,y des Fahrzeugs oszilliert bei Geradeaus-
fahrten leicht um Null, was im Fahrzeug allerdings nicht wahrnehmbar ist.
In den Kurven limitiert die Lenkwinkeldiskretisierung die maximale late-
rale Beschleunigung, welche vom Fahrzeug eingehalten wird. Lediglich in
der ersten Kurve hat der Regler Probleme, der Trajektorie zu folgen. Bei
10s fangt ajar an zu schwingen, obwohl die Trajektorie stetig geplant war.
Da dem Autor die verwendete Reglerstruktur zum Einstellen der Solllenk-
winkel nicht bekannt ist, ist es schwierig hierzu eine Erklarung abzugeben.

Weiterhin lésst sich das folgende Verhalten beobachten. Das Fahrzeug
beginnt vor einer Kurve bereits abzubremsen, dhnlich zu menschlichen
Fahrverhalten. Die benétigte Geschwindigkeit wird darauthin innerhalb
der Kurve erreicht, bevor gegen deren Ende bereits wieder beschleunigt
wird. Insgesamt entsteht hierdurch ein natiirliches Fahrgefiihl.

6.3.3 Analyse der Abtastzeit

Nach der Untersuchung des Fahrkomforts im vorherigen Abschnitt, wird
in diesem Abschnitt der Einfluss der Abtastzeit auf den Planungsalgorith-
mus analysiert. Hierzu wird, ankniipfend an die Analyse der Abtastzeit
bei menschlichen Fahrern aus Abschnitt 4.3, die Abtastzeit des Systems
zwischen Ti, € {0,2s; 0,4s; 0,6s} bei gleichbleibender Aktualisierungs-
zeit Toxy = 0,2 variiert. Fiir alle drei Konfigurationen werden dieselben
CarPre-Parameter nach Tabelle A.2 gewéhlt, lediglich die Abtastzeit wird
gedindert. Hierdurch lisst sich der Einfluss von Tj, besser analysieren. Al-
lerdings ist anzumerken, dass diese Parameterkonfiguration auf 7;, = 0,2s
angepasst wird und demnach fiir die beiden anderen Abtastzeiten nicht
ideal ist. Fiir eine vollstdndige Evaluation sollten bei zukiinftigen Versu-
chen auch die Parameter der erhtohten Abtastzeiten optimiert werden.
Das Planen von Trajektorien mit erhdhten Abtastzeiten erfolgt eben-
so wie das Planen mit T}, = Tu. Lediglich fiir die Bestimmung des
néchsten Startzustands (vgl. Abb. 5.6) sowie zur Berechnung von Kol-
lisionen? werden Zwischenzustinde bendtigt. Daher liegt fiir alle drei Ab-
tastzeiten dieselbe Zustandsraumdiskretisierung nach Abschnitt 5.3.1 zu
Grunde, es wird lediglich eine Aktion zwei- bzw. dreimal ausgefiihrt, um

2Zwar kann eine Aktion iiber einen bestimmten Zeitraum, wie z. B. 0,6's, ausgefiihrt
werden, allerdings sollte wihrend der konstanten Aktion trotzdem, wie in Ab-
schnitt 5.3.7 beschrieben, nach moglichen Kollisionen gesucht werden. Wird dies
dagegen nur alle Tj;, durchgefiihrt, kann es vorkommen, dass eine Kollision mit ei-
nem anderen Objekt {ibersehen wird.
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zum néchsten Baumknoten zu gelangen. Im Folgenden wird zuerst das Sys-
temverhalten analysiert, bevor in einem zweiten Schritt die Auswirkungen
auf den Suchbaum untersucht werden.

Auswirkungen auf das Systemverhalten

Abb. 6.8 zeigt fiir unterschiedliche Abtastzeiten Tj, die Geschwindigkeit
v, die longitudinale Beschleunigung a sowie die laterale Beschleunigung
ajat entlang der Teststrecke. Generell ist das Spurfolgen mit allen drei
gewihlten Ti, moglich. Fiir groflere Ti, nehmen allerdings die lateralen
Beschleunigungen zu, das Fahrzeug fingt an in der Fahrspur zu schwanken
(vgl. ajat 2. B. zwischen 60 und 75s). Wihrend fiir T}, = 0,2 s kaum laterale
Beschleunigungen auftreten, werden die Amplituden der Oszillationen fiir
grofere Ti, grofer. Hierdurch nimmt der Fahrkomfort des Systems stark
ab. Besonders fiir T}, = 0,6 s sind die lateralen Schwankungen im Fahrzeug
spiirbar und werden vom Autor als stérend empfunden.

Des Weiteren ist das Verhalten innerhalb der ersten Kurve interessant.
Hier ergibt sich fiir den longitudinalen Verlauf bei T, = 0,6s ein oszil-
lierendes Verhalten, das Fahrzeug beschleunigt mehrmals und bremst im
Anschluss direkt wieder ab. Sowohl die lateralen Schwankungen auf der
Geraden als auch die longitudinalen Schwankungen innerhalb der ersten
Kurve lassen auf eine zu grobe Diskretisierung des lateralen Aktionsraumes
(d.h. 8q(va), wa(da,;(va), aq)) schlieBen. Denn wihrend der Planung ist es
das Ziel des Fahrzeugs, der Fahrspur moglichst gut zu folgen, da hier der
Erfolgswert nach Abschnitt 5.3.6 am grofiten ist. Auf der Geraden bedeutet
dies fiir den Fall, dass das Fahrzeug fast parallel zur Fahrspur fihrt, dass
eigentlich nur eine kleine Lenkwinkeldnderung benétigt wird, um das Fahr-
zeug auf Kurs zu halten. Durch die zu grobe Diskretisierung kann dem Sys-
tem allerdings entweder keine oder nur eine zu grofie Lenkwinkeldnderung
vorgegeben werden, das System fingt an zu schwingen. Hiermit ldsst sich
auch die longitudinale Schwankung innerhalb einer Kurve erkliren. Um
eine Kurve moglichst gut abzufahren, wird ein bestimmter Lenkwinkel
benotigt, welcher durch die zu grobe Diskretisierung nicht gestellt werden
kann. Da die Diskretisierung des Lenkwinkels geschwindigkeitsabhéngig
ist, kann durch die Variation der Geschwindigkeit der Lenkwinkel in feine-
ren Schritten gedndert werden als durch die Wahl von w (vgl. Abb. 6.5).
Somit findet der Planungsalgorithmus eine Trajektorie, welche der Spur
folgt, auch wenn hierfiir die Variation der Geschwindigkeit benotigt wird.
Es ist anzunehmen, dass mit einer feineren lateralen Diskretisierung die-
se Schwankungen beseitigt werden konnen. Dieser Losungsansatz ist be-
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reits in Abb. 5.4 dargestellt. Die Einschrénkungen, welche sich durch die
Erhohung von Tj, ergeben, miissen durch eine Vergréferung des Aktions-
raumes kompensiert werden. Generell muss also darauf geachtet werden,
dass die Aktionsdiskretisierung und die Abtastzeit entsprechend aufeinan-
der abgestimmt sind, damit das Fahrzeug der Spur ausreichend schwin-
gungsarm folgen kann.

Auswirkungen auf den Suchbaum

Nach der Analyse der Auswirkungen unterschiedlicher T;, auf das Pla-
nungsergebnis, werden in diesem Abschnitt die Auswirkungen auf den vom
Algorithmus erstellten Suchbaum untersucht. Der Suchbaum beeinflusst
das Planungsergebnis, da dieses direkt aus dem Baum abgeleitet wird. Zur
Analyse sind in Tabelle 6.2 die Anzahl an erkundeten Baumknoten sowie
Iterationen des Algorithmus dargestellt. Wihrend die Anzahl an Iteratio-
nen bei Erhchung von 7Ti, nahezu konstant bleibt, sinkt die Anzahl an
erkundeten Baumknoten deutlich (bei T3, = 0,2s auf T3, = 0,6 s um den
Faktor 3,7). Dies kann auf die reduzierte maximale GréBe des Suchbau-
mes zuriickgefithrt werden. Wéhrend fiir kleinere Ti, eine groflere Anzahl
an moglichen Aktions-Zustands-Kombinationen existiert, welche einen gu-
ten Erfolgswert liefern, sinkt diese Anzahl an Kombinationen fiir gréfiere
Tin, da der Zustandsraum grober diskretisiert wird. Dies lasst sich eben-
so in Tabelle 6.3 beobachten. Auf Grund des exponentiellen Wachstums
sinkt die maximal mogliche Baumgréfie bei Erhohung von T;, um mehre-
re Groflenordnungen, wodurch die prozentuale Erkundung des Baumes in
etwa im selben Mafle ansteigt. Daraus lésst sich ableiten, dass je kleiner
Tin gewahlt wird, desto mehr muss die maximale Grofie des Suchbaums
durch andere Mafinahmen, wie z. B. durch Verwendung von Heuristiken
(vgl. Abschnitte 5.3.4 und 5.3.5), kompensiert werden.

Um zu analysieren wie sich diese reduzierte Anzahl an Baumknoten
auf den Suchbaum auswirkt, ist in Abb. 6.9 fiir jedes T}, ein zugehoriger
Suchbaum dargestellt. Das Fahrzeug befindet sich auf derselben Strafe
und besitzt dieselbe Startgeschwindigkeit von 3,2m/s. Dabei kann Folgen-
des beobachtet werden. Wird Ti, erhoht, werden zwar weniger Baumkno-
ten erstellt, allerdings breiten sich diese {iber einen grofleren Bereich aus.
Waihrend fiir T, = 0,2s alle explorierten Knoten innerhalb des fahrbaren
Bereichs, die meisten sogar innerhalb der eigenen Fahrspur, liegen, erhoht
sich fiir grofere Ti, der Anteil an Knoten, welche auflerhalb des fahrbaren
Bereichs liegen. Dies kann erneut auf die reduzierte maximale Baumgrofie
sowie die grobere Diskretisierung zuriickgefithrt werden. Eine einzelne Ak-
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Tabelle 6.2: Mittelwert und Standardabweichung (SD) der Anzahl an Baum-
knoten sowie Iterationen fiir unterschiedliche Abtastzeiten Tiy.

Baumknoten Iterationen

Mittel SD  Mittel SD
0,2s 16410 4110 29598 3582
0,4s 10296 3043 30646 3356
0,6s 4457 2266 31319 3432

1

Tabelle 6.3: Anzahl aller méglichen Baumknoten® verglichen mit der mittleren,
prozentualen Anzahl an explorierten Baumknoten (Mittelwert aus Tabelle 6.2
im Verhéltnis zur moglichen BaumgroBle) fiir unterschiedliche Abtastzeiten Tiy
bei einem Planungshorizont von Thor = 6.

T Anzahl moglicher Prozentuale,

m Baumknoten mittlere Erkundung
0,2s 4,2.10%8 3,8-1072 %
0,4s 2,1-10"4 501072 %
0,6s 3,5-10° 1,3-107* %

tion hat bei geringerem T}, weniger Einfluss auf die Fahrzeugbewegung,
sodass sich der Baum fiir eine laterale Ausbreitung deutlich mehr verzwei-
gen muss als bei hoheren T;,,. Dies wird fiir geringe T;,, nicht umgesetzt, da
Explorationen innerhalb der Gegenspur nach Abschnitt 5.3.6 schlechtere
Erfolgswerte bringen. Dagegen werden fiir héhere T}, solche Explorationen
ausprobiert, da der Suchbaum bereits ab dem zweiten Kinderknoten die
Gegenfahrbahn erreicht.

Bei vielen verfiigbaren Aktionen, die zu einem #hnlich guten Ergebnis
fiihren, hat ein Suchalgorithmus Schwierigkeiten schnell gegen die beste
Losung zu konvergieren. Fiir den Algorithmus ist es einfacher, wenn die
Walhl einer einzelnen Aktion einen grofieren Einfluss auf das Ergebnis hat.
Daher ist zu empfehlen, dass die Abtastzeit und die zugehorige Diskreti-
sierung so grof} wie moglich gewihlt werden, allerdings nur so grof}; dass

3Zur Berechnung aller moglichen Baumknoten wird hier auf Gleichung (5.5)
zuriickgegriffen. Hierbei wird nicht beachtet, dass der Suchbaum nach Ab-
schnitt 5.3.2 frithzeitig beendet werden kann, oder dass einzelne Aktionen ausge-
schlossen sind (z. B. da bereits ein maximaler Lenkwinkel gestellt wird). Daher wird
die eigentliche Anzahl an Baumknoten iiberschétzt.
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10 1 [ Eigene Fahrbahn
B Gegenfahrbahn
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(a) Monte-Carlo Suchbaum fiir T;;, = 0,2s mit 22044 Knoten, erstellt durch 31650
Iterationen.

y in m
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(b) Monte-Carlo Suchbaum fiir T}, = 0,4s mit 12945 Knoten, erstellt durch 34354
Iterationen.

10 1 [ Eigene Fahrbahn
B Gegenfahrbahn

T in m

(c) Monte-Carlo Suchbaum fiir T;, = 0,6s mit 7260 Knoten, erstellt durch 34326
Iterationen.

Abbildung 6.9: Monte-Carlo Suchbdume fiir unterschiedliche Abtastzeiten Tiy.
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noch eine komfortable Losung gefunden werden kann. Da dies schwierig
ist, kann ggf. auch eine gestaffelte Erhohung der Abtastzeit Verbesserungen
bringen. Bei dieser Erhohung werden z. B. die Aktionen vom Wurzelkno-
ten ausgehend mit 0,2 s ausgefiihrt, bevor diese iiber den Planungshorizont
schrittweise erhoht werden. Somit kann der Teil der geplanten Trajektorie,
welcher ausgefiihrt wird, fein aufgelost werden und der Teil, der in weiterer
Zukunft liegt, grober.

6.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wird im Rahmen des Projekts PRORETA 5 eine ers-
te Umsetzung der CarPre-Trajektorienplanung auf einem prototypischen
Fahrzeug prasentiert. Zuerst wird das Projekt PRORETA5 sowie das
prototypische Fahrzeug mitsamt der verwendeten Softwarestruktur vorge-
stellt. Im Anschluss wird die Trajektorienplanung anhand eines Spurfolges-
zenarios auf der vorhandenen Teststrecke evaluiert. Hierzu wird die Lauf-
zeit des Algorithmus, der erreichte Fahrkomfort sowie der Einfluss der Ab-
tastzeit T}, auf den Algorithmus untersucht. Durch den Jederzeit-Ansatz
kann sichergestellt werden, dass die Laufzeit unter einem vorgeschriebenen
Maximum liegt. Dabei kann die zur Verfiigung stehende Rechenzeit voll
ausgenutzt werden.

Fiir die Analyse des Fahrkomforts wird zuerst die in Kapitel 5 vor-
gestellte Diskretisierung in Relation zu den menschlichen Fahrdaten aus
Kapitel 4 gesetzt. Im Anschluss wird eine Messfahrt analysiert. Hier ist zu
sehen, dass das Fahrzeug, dhnlich wie ein menschlicher Fahrer, vor einer
Kurve abbremst, durch die Kurve fahrt und gegen Ende dieser aus der
Kurve heraus beschleunigt.

In einer letzten Analyse wird der Einfluss der Abtastzeit auf den Pla-
nungsalgorithmus untersucht. Hierzu werden mehrere Messfahrten mitein-
ander verglichen. Dabei zeigt sich, dass bei grofleren Abtastzeiten eine
feinere Diskretisierung gewihlt werden muss. Diese wird benétigt, um die
Aktionsreduktion, welche durch die Erhohung der Abtastzeit entsteht, zu
kompensieren. Durch das Verlangsamen des exponentiellen Wachstums des
Suchbaums ist eine solche Erhohung trotzdem von Vorteil und sollte in der
Zukunft weiter untersucht werden. Zusammenfassend ldsst sich festhalten,
dass die Diskretisierung des Planungsraumes, also die Diskretisierung der
Aktionen, die Diskretisierung der Zeit sowie die Diskretisierung der iibrigen
Zusténde, von grofter Bedeutung ist.
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7 Zusammenfassung und
Ausblick

In dieser Arbeit werden neue Uberlegungen zur Trajektorienplanung au-
tonomer Fahrzeuge vorgestellt. Als Basis aller Planungsgedanken wird das
kinematische Einspurmodell als Bewegungsmodell fiir diese Arbeit aus-
gewiihlt. Im Anschluss werden drei neuartige Uberlegungen zur Trajekto-
rienplanung dargestellt, welche im Folgenden zusammengefasst werden.

Um die rechenintensive Aufgabe der Trajektorienplanung zu verein-
fachen (F1), werden zunichst theoretische Uberlegungen zum Referenz-
punkt des kinematischen Einspurmodells vorgestellt. Der Referenzpunkt
wird hierbei als ideal angesehen, wenn der benétigte seitliche Platzbe-
darf auf beiden Fahrzeugseiten gleich grof3 ist. Anhand von geometrischen
Uberlegungen wird fiir stationire Kurvenfahrten die ideale Position herge-
leitet, welche von der Kriimmung der gefahrenen Kurve abhéngt. Fiir Kur-
ven mit variabler Kriimmung existiert demnach kein idealer statischer Re-
ferenzpunkt. Basierend auf der Analyse verschiedener kritischer Manover
kann allerdings ein statischer Referenzpunkt auf der Vorderachse gew#hlt
werden. Durch die mathematischen Uberlegungen zum seitlichen Platzbe-
darf wird ein Kreismodell abgeleitet, welches fiir die vereinfachte Kollisi-
onsiiberpriifung oder Fahrspurzuordnung verwendet werden kann.

Als zweites werden Fahrverliufe menschlicher Fahrer an stiddtischen
Kreuzungen analysiert. Dabei ist das Ziel Vereinfachungen fiir die Trajek-
torienplanung zu finden (F1). Zunéchst wird versucht die von Menschen
gefahrenen Trajektorien durch das kinematisches Einspurmodell abzubil-
den. Durch die Variation der Abtastzeiten des Einspurmodells stellt sich
heraus, dass die Trajektorien durch das verwendete Modell maximal mit
einer Abtastzeit von T}, = 0,6 s abgebildet werden kénnen. Im Anschluss
wird eine geschwindigkeitsabhéngige, nichtlineare Transformation fiir die
Lenkgeschwindigkeit und den Lenkwinkel eingefithrt. Im transformierten
Raum kann so ein einfaches Ubergangsmodell auf Basis der multivariaten
Gauf3-Verteilung extrahiert werden.

Als drittes wird ein neuartiger Trajektorienplanungsansatz, die CarPre-
Trajektorienplanung auf Basis der Monte-Carlo Baumsuche, vorgestellt.
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Hierzu wird der Aktionsraum des autonomen Fahrzeugs mit Hilfe
der nichtlinearen Lenkwinkeltransformation aus Kapitel 4 diskretisiert.
Die Transformation ermdoglicht eine einfache Limitierung der lateralen
Fahrzeugbewegungen, sodass nur komfortable Bewegungen in der Pla-
nung beriicksichtigt werden. Mit dem Ziel, einen Planungsansatz ohne
dariiberliegenden Manoverplaner zu entwickeln (F2), wird die Monte-
Carlo Baumsuche ausgewahlt, welche mit komplexen Planungsrdumen gut
umgehen kann. Durch seine Konfigurierbarkeit kann der Grundalgorith-
mus einfach an das Trajektorienplanungsproblem angepasst werden und
ermoglicht so auch eine Planung in Echtzeit. Hierfiir wird auch auf das
Kreismodell aus Kapitel 3 zuriickgegriffen. In ersten simulativen Versu-
chen wird die Machbarkeit des Planungsalgorithmus nachgewiesen.

Abschlieflend wird das im Projekt PRORETAS5 verwendete prototypi-
sche Fahrzeug vorgestellt. Auf diesem sind weitere Versuche des CarPre-
Trajektorienplaners durchgefiihrt und die Ergebnisse vorgestellt worden.
Hierbei zeigt sich, dass die Diskretisierung des Planungsraumes einen
groflen Einfluss auf den Planungsalgorithmus und dessen Ergebnis hat.
Dabei muss die Diskretisierung ausreichend fein sein, damit iibliche Ver-
kehrsszenarien planbar sind. Allerdings sollte sie nicht zu fein sein, da
ansonsten der Planungsraum immer gréffler und damit das Finden einer
geeigneten Trajektorie immer schwieriger wird.

Als weitere, zukiinftige Arbeiten innerhalb des Projektes bleiben die An-
passung der Diskretisierung, sodass die Lenkmomentenbegrenzung nicht
iiberschritten wird sowie die Einbindung der Objektpriadiktion in den
Planungsalgorithmus. Zukiinftige Forschungsthemen umfassen die Erwei-
terung und Verifikation des Trajektorienplaners an komplexen, urbanen
Verkehrsszenarien. Dabei kann der Planungsalgorithmus um verschiedene
Aspekte erweitert werden. Um kooperatives Planen zu erméglichen, ist eine
Integration der Pradiktion anderer Verkehrsteilnehmer in den Planungs-
algorithmus zu empfehlen. Ebenso kann die Verwendung von neuronalen
Netzen zur Abschitzung der Trajektorienbewertung innerhalb der Monte-
Carlo Baumsuche helfen, die Anzahl an Planungsexplorationen zu erhéhen
und damit die Planung zu verbessern. Um die Performance des Planers
weiter zu steigern, kann spezielle, an den Algorithmus angepasste, Hard-
ware entwickelt werden. Durch solche Anpassungen kénnen Algorithmen
nicht nur schneller, sondern auch energieeflizienter arbeiten. Ein weiteres
Arbeitsfeld ist die Umwandlung in einen probabilistischen Planer, sodass
auch Unsicherheiten im Planungsprozess beriicksichtigt werden.
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A Anhang

A.1 Einfacher Trajektorienplaner

Zur Analyse der Auswirkungen unterschiedlicher Abtastzeiten auf die ge-
plante Trajektorie wird fiir Abb. 4.3 ein vereinfachter Trajektorienplaner
implementiert. Dieser wird im Folgenden vorgestellt.

Im einfachen Planungsalgorithmus wird, ebenso wie beim CarPre-
Trajektorienplaner aus Kapitel 5, ein diskreter Suchbaum auf Basis des er-
weiterten kinematischen Einspurmodells (vgl. Gleichungen (4.1) bis (4.5))
aufgebaut. Als diskrete Aktionen stehen in jedem Baumknoten diskrete
Lenkwinkelgeschwindigkeiten wq (v) zur Verfiigung. Dies bedeutet, dass das
Fahrzeug in longitudinaler Bewegungsrichtung nicht beschleunigen oder
abbremsen kann, es wird nur der laterale Trajektorienverlauf betrachtet.
Hierzu wird auf die geschwindigkeitsabhéingige Lenkwinkelgeschwindig-
keitstransformation aus Gleichung (4.8) zuriickgegriffen. Fiir die diskrete
Lenkwinkelgeschwindigkeit wq(v) mit n,, € {2p — 1| p € N} diskretisierten
Zustanden ergibt sich

wd(v)E{q-Aw(v) ‘qGZ A IQ\<%“},

mit Aw(v) = 2pe > ,
Ny — 1
wobei die Parameter p; und ps die Parameter aus Abschnitt 4.4.1 darstel-
len. Die Geschwindigkeit v wird als konstant angenommen und fiir Abb. 4.3
auf 20km/h gesetzt.

Zur Planung wird der gesamte Suchbaum mit allen moglichen Kom-
binationen bis zu einem festgelegten Planungshorizont T}, berechnet.
Im Anschluss wird aus allen wq(v)-Kombinationen die beste Trajekto-
rie extrahiert (diskretisiertes globales Optimum). Aus Griinden der Leis-
tungsfahigkeit werden alle Knoten die weiter als 1,5 m von der Fahrspur-
mitte entfernt sind abgeschnitten. Nur so ist die Planung iiber grofiere Tior
moglich, da ansonsten der Arbeitsspeicher (32 GB) zur Zwischenspeiche-
rung des Suchbaumes nicht ausreicht.
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Dieser einfache Trajektorienplaner berechnet fiir die gewéhlte Diskreti-
sierung die optimale Trajektorie. Um alle Moglichkeiten des exponentiell
anwachsenden Suchbaums zu berechnen, werden grofie Rechenkapazitéten
benstigt. Eine einzelne Planung kann mehrere Stunden dauern und dabei
einen Grofiteil des Arbeitsspeichers belegen.

Im Gegensatz dazu berechnet der CarPre-Trajektorienplaner nicht die
optimale Trajektorie, sondern néhert sich iiber die Zeit der optimalen
Losung an. Durch Heuristiken sowie der Simulation innerhalb der Monte-
Carlo Baumsuche wird das Ergebnis abgeschétzt. Dadurch liegt ein erstes
akzeptables Planungsergebnis, je nach System und Parameter, nach ca.
50 ms vor, da nur ein geringer Anteil des kompletten Suchbaumes berech-
net wird (vgl. Tabelle 6.3).

A.2 Fahrzeugparameter

Tabelle A.1: Fahrzeugparameter des Volkswagen Passat (BS).

Symbol  Beschreibung Wert

l Radstand 2,79 m
ltn Léange zwischen Fahrzeugfront und Hinterachse 3,75m
b Fahrzeugbreite 1,83 m

A.3 Parameter Verhaltensmodell

Parameter des multivariaten Gauf3schen Modells My

Tay . 0,0618
Oz s 0,0001
p=| o5 | =] 00062
Tay 0,0350
0z, —0,0097
1,2640  0,0404 00387  0,8245 —0,0060
0,0404  0,1441  0,0383 —0,0074 —0,0568
= 00387 0038 01123 00112 —0,0567
0,8245 —0,0074 0,0112  1,2656  0,0381
—0,0060 —0,0568 —0,0567  0,0381  0,1611
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Parameter des multivariaten studentschen ¢ Modells Mg

Car_, 0,0224
Oz, —0,0006

p=| o5 | =1 0000
Oa, —0,0109

03, —0,0072

0,8332  0,0249  0,0192  0,5688 —0,0114
0,0249  0,0554  0,0170 —0,0116 —0,0317
A= 00192 00170 00315 0,0026 —0,0211
0,5688 —0,0116  0,0026  0,8190  0,0235
—0,0114 —0,0317 —0,0211  0,0235  0,0604

v = 2,4920
A.4 Parameter CarPre-Trajektorienplaner

Tabelle A.2: Parameter des CarPre-Trajektorienplaners.

Parameter Wert Parameter Wert
Qlat,max 1,3 m/s2 ngs 15
Omax 1 m/s2 N 3
Qmin -3 m/s2 Ny 512

Aa 1 m/s2 4 0,2s

br 2 teale 0,1s

c 0,5 Thor 6s
dmax 12,8m T 0,2s; 0,45s; 0,65
Eace 6 Vyiel 8,4m/s
k., 2 Tego 1,31 m
Kmax 0,13m~! Rini1 0,1

€R, 0,02 Rini 2 0,05
Nstart 1 Rspur,g 0,3
Nthreads 10 Ryerlust 0,5
Traj 30; 155 10 Vmax 8,4 m/s
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A.5 Experimente

Tabelle A.3: Uberblick iiber die durchgefithrten Versuche.

T Anzahl Runden  Uberschreitung Limit

Messung 1 0,2s 1 Ja, Kurve 5
Messung 2 0,2s 3 Nein

Messung 3 0,2s 1 Ja, Kurve 5
Messung 4 0,4s 1 Ja, Kurve 5
Messung 5 0,4s 0 Ja, Kurve 2
Messung 6 0,4s 2 Nein

Messung 7 0,6s 1 Ja, Kurve 5
Messung 8 0,6s 1 Ja, Kurve 5

A.6 Referenzierte Abbildungen
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Abbildung A.1: Abb. 12 aus [131].
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