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Kurzfassung

Moderne Fahrerassistenzsysteme können den Fahrer teilweise von der Fahraufgabe
entbinden und das Fahrzeug in einfachen Situationen sicher durch den Straßenver-
kehr führen. Um den Fahrer vollständig aus der Verantwortung zu entlassen und das
Fahrzeug automatisiert zu steuern, ist unter anderem ein umfassendes Verständnis
der aktuellen Fahrsituation und eine möglichst gute Vorhersage der weiteren Ent-
wicklung notwendig. Die vorliegende Arbeit beschreibt drei Ansätze zur Prädiktion
der Trajektorien von benachbarten Verkehrsteilnehmern in Autobahnszenarien. Da-
zu wird zunächst eine Simulationsumgebung vorgestellt, die auf die Anforderungen
der Entwicklung eines Verfahrens zur Trajektorienprädiktion zugeschnitten ist. Inner-
halb der Simulation werden zum einen auftretende Unsicherheiten und Effekte der
Sensorwahrnehmung modelliert. Zum anderen bilden stochastische Fahrermodelle
das Verhalten der umgebenden Verkehrsteilnehmer ab, sodass realitätsnahe Szenarien
erzeugt werden können.
Mit Hilfe der Simulationsumgebung werden drei Verfahren zur Trajektorienprädikti-
on entwickelt. Zunächst wird die Schätzung des aktuellen Fahrmanövers eines beo-
bachteten Verkehrsteilnehmers mit einer effizienten Repräsentation der prädizierten
Trajektorie kombiniert. Der Ansatz bildet die jeweils wahrscheinlichste Trajektorie
für die betrachteten Manöver mit einer normalverteilten Unsicherheit ab. Im Falle
eines Spurwechsels ist für das automatisierte Fahrzeug allerdings nicht nur die wahr-
scheinlichste Trajektorie sondern vor allem kritische Manöver von Interesse. Um diese
in der Prädiktion explizit zu berücksichtigen, wird der manöverbasierte Ansatz um
die Schätzung der Verteilung des Spurwechselzeitpunktes erweitert. Da diese nicht
immer symmetrisch ist und sich in Abhängigkeit von der Verkehrssituation ändern
kann, werden verschiedene Quantile der Verteilung mit einem datenbasierten Schätz-
verfahren bestimmt. Mit den bedingten Quantilen werden anschließend Trajektorien
für unterschiedlich kritische Manöver repräsentiert, sodass diese direkt innerhalb der
Planung des automatisierten Fahrzeugs berücksichtigt werden können. Beide Verfah-
ren zur Trajektorienprädiktion betrachten jeden Verkehrsteilnehmer individuell, ohne
die Interaktion zwischen einzelnen Fahrzeugen zu berücksichtigen. Gerade für eine
lange Prädiktionsdauer von mehr als fünf Sekunden haben Interaktionen einen ent-
scheidenden Einfluss auf das Verhalten der Verkehrsteilnehmer. Daher wird als dritter
Ansatz ein Verfahren vorgestellt, das parametrierte Fahrermodelle innerhalb einer
Monte Carlo Simulation nutzt, um die Interaktionen zwischen einzelnen Fahrzeugen
explizit zu modellieren und somit eine zuverlässige Prädiktion für einen langen Prä-
diktionshorizont ermöglicht. Die Auswertung stellt die jeweiligen Vor- und Nachteile
der drei vorgestellten Verfahren heraus und evaluiert die Anwendbarkeit in einem
Versuchsfahrzeug.





Inhaltsverzeichnis

Nomenklatur iii

1. Einführung 1
1.1. Motivation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1
1.2. Stand der Technik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.3. Beitrag und Gliederung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2. Trajektorienprädiktion für beobachtete Fahrzeuge 14
2.1. Funktionale Architektur automatisierter Fahrzeuge . . . . . . . . . . . . 14
2.2. Problemstellung der Trajektorienprädiktion . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
2.3. Frenet-Serret Koordinaten . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.4. Entwicklung in virtueller Umgebung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3. Umgebungssimulation 21
3.1. Abbildung der Straßentopologie und Visualisierung . . . . . . . . . . . 21
3.2. Sensorsimulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22
3.3. Objekte in der Simulationsumgebung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
3.4. Bewertung der Simulationsmodelle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
3.5. Zusammenfassung und Diskussion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

4. Manöverklassifikation 41
4.1. Fahrmanövervorhersage auf Autobahnen . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
4.2. Merkmale für die Manöverklassifikation . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
4.3. Support Vektor Maschine als probabilistischer Klassifikator . . . . . . . 44
4.4. Auswertung der Spurwechselklassifikation . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

5. Manöverbasierte Trajektorienprädiktion 55
5.1. Vorhersage auf Basis geschätzter Fahrmanöver . . . . . . . . . . . . . . . 55
5.2. Kubische Splines als Prädiktionsmodell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56
5.3. Genauigkeit der vorhergesagten Trajektorien . . . . . . . . . . . . . . . . 59
5.4. Diskussion der simulationsbasierten Entwicklung . . . . . . . . . . . . . 66

6. Schätzung zeitlicher Manövereigenschaften 69
6.1. Zeitliche Eigenschaften eines Spurwechsels . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
6.2. Schätzung des Spurwechselzeitpunktes als Regressionsproblem . . . . . 71
6.3. Quantile Regression Forest . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72
6.4. Auswertung des geschätzten Spurwechselzeitpunktes . . . . . . . . . . . 73

7. Sicherheitskritische Trajektorienprädiktion 77
7.1. Kritische Trajektorien auf Autobahnen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

i



Inhaltsverzeichnis

7.2. Trajektorienprädiktion mit zeitlichen Manövereigenschaften . . . . . . . 79
7.3. Evaluation der sicherheitskritischen Trajektorienprädiktion . . . . . . . 80

8. Interaktionsbasierte Trajektorienprädiktion 85
8.1. Interaktionen zwischen Verkehrsteilnehmern . . . . . . . . . . . . . . . . 85
8.2. Modellierung von Interaktionen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87
8.3. Verbesserung bei einem unvollständigen Umgebungsmodell . . . . . . . 93
8.4. Evaluation der interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion . . . . . . . 94

9. Zusammenfassung und Ausblick 100

Literatur 104

A. Anhang 115
A.1. Entwicklung in virtueller Umgebung . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115

A.1.1. Anforderungen an Simulationsumgebungen . . . . . . . . . . . . 115
A.1.2. Stand der Technik . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116

A.2. Driving Environment Simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
A.2.1. Modellierung der Straßentopologie und Visualisierung . . . . . . 122
A.2.2. Laterales Fahrermodell . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123

A.3. Definitionen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
A.3.1. Verteilungsfunktionen . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
A.3.2. Die Indikatorfunktion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 126
A.3.3. Trajektorienprädiktion mit konstanter Geschwindigkeit . . . . . 127

A.4. Datensätze . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
A.4.1. Datensatz aus der Simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
A.4.2. Datensatz aus dem Versuchsfahrzeug . . . . . . . . . . . . . . . . 128

A.5. Beispiel für eine fehlerhafte Manöverklassifikation . . . . . . . . . . . . . 129
A.6. Monte Carlo Simulation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130

ii



Nomenklatur

Abkürzungen und Akronyme
accMK Klassifikationsgenauigkeit
accSKTP Prädiktionsgenauigkeit der sicherheitskritischen Trajektorien-

prädiktion
AUC Area Under the Curve
bacMK Ausbalancierte Klassifikationsgenauigkeit
tprMK Korrekt Positiv Rate der Manöverklassifikation
fprMK Falsch Positive Rate der Manöverklassifikation
IQR Inter Quartil Range
MAE Mittlerer absoluter Fehler (Mean Absolute Error)
MAEtlc Mittlerer absoluter Fehler des geschätzten Spurwechselzeitpunk-

tes
GP Gauß Prozess
QRF Quantile Regression Forests
ROC Receiver Operator Charactersitic
CV Konstante Geschwindigkeit (Constant Velocity)
CVCL Konstante Geschwindigkeit in kurvilinearen Koordinaten

(Constant Velocity in Curvilinear coordinates)
DBSCAN Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
DESIM Driving Environment Simulation
FN Falsch Negativ (False Nnegative)
FP Falsch Positiv (False Positive)
HMM Hidden Markov Model
IBTP Interaktionsbasierte Trajektorienprädiktion
IDM Intelligent Driver Model
KF Kalman Filter
KL Kullback-Leibler
LCL Spurwechsel Links (Lane Change Left)
LCR Spurwechsel Rechts (Lane Change Right)
LK Spurhalten (Lane Keeping)
MBTP Manöverbasierte Trajektorienprädiktion
MOBIL Minimal Overall Braking Induced by Lane change
SKTP Sicherheitskritische Trajektorienprädiktion
StVO Straßenverkehrsordnung
SVM Support Vektor Maschine
TN Korrekt Negativ (True Negative)
TP Korrekt Positiv (True Positive)

iii



Nomenklatur

Griechische Symbole
αi Gewichtungsfaktor der Unsicherheitsschätzung
β Parametervektor eines linearen Quantilschätzers
µ Mittelwert einer Normalverteilung
µC Mittelwert des von Kamerasensoren gemessenen Zustands
µR Mittelwert des von Radarsenoren gemessenen Zustands
ν Vektor von Schlupfvariablen der SVM
Σ Kovarianzmatrix einer Normalverteilung
ΣR Kovarianzmatrix des von Radarsenoren gemessenen Zustands
ζ Klassifikationsbeispiel
ι Klassifikationslabel
Ψ Kollisionsfunktion
δ Parameter des IDM
∆v(k)x Relative Geschwindigkeit des Fahrzeugs k zum vorausfahren-

den Fahrzeug
εRand Zufällige Änderung der Unsicherheit
B Untermenge aller Merkmale
ξGP,m Stichprobe aus einem Gauß Prozess
κ Anzahl von Spline Segmenten
X Merkmalsvektor der Manöverklassifikation
Γ Sequenz von Fahrmanövern
$ Höflichkeitsfaktor des Fahrermodells MOBIL
θLat Parametervektor des lateralen Fahrermodells
θLong Parametervektor des longitudinalen Fahrermodells
Φ Kernelfunktion
ψ Gierwinkel eines Fahrzeugs
ψ(k) Gierwinkel des Fahrzeugs k
η Quantil
Ωηi Schätzer für Quantil ηi
Λ Menge aller Quantile
ρ Geneigte Absolutwertfunktion
θH Hyper-Parameter des Gauß Prozesses
ΘTime Menge der Parameter der zeitabhängigen Unsicherheit
σdes Variation der Wunschgeschwindigkeit
ΣC Kovarianzmatrix des von Kamerasensoren gemessenen Zustands
σi,j Kovarianz der gemessenen Zustände i und j
σi Varianz des gemessenen Zustands i

Lateinische Symbole
ax Beschleunigung in x-Richtung im Ego-Koordinatensystem
ay Beschleunigung in y-Richtung im Ego-Koordinatensystem
alat Laterale Beschleunigung
along Longitudinale Beschleunigung
amax Maximale longitudinale Beschleunigung
amin Minimale longitudinale Beschleunigung

iv



Nomenklatur

a(k)LC Longitudinale Beschleunigung des k-ten Agenten im Falle eines
Spurwechsel

aF
LC Longitudinale Beschleunigung des Folgefahrzeugs auf der ak-

tuellen Spur im Falle eines Spurwechsel
aLF

LC Longitudinale Beschleunigung des Folgefahrzeugs auf der Ziel-
spur im Falle eines Spurwechsel

∆abias,mobil Bias für einen Spurwechsel nach rechts (Parameter des Fahrer-
modells MOBIL)

∆ath,mobil Schwellwert für die Durchführung eines Spurwechsels (Para-
meter des Fahrermodells MOBIL)

bsafe,mobil Sichere Verzögerung (Parameter des Fahrermodells MOBIL)
b Komfortable Verzögerung des IDM
cl,0, cl,1, cl,2, cl,3 Koeffizienten des l-ten Spline Segments
cm,0, cm,1, cm,2, cm,3 Koeffizienten des Basispfads einer Manöverausführung
dc

lat Lateraler Schwellwert für die Bewertung einer Kollision
dc

long Longitudinaler Schwellwert für die Bewertung einer Kollision
drel Vektor mit relativen Abständen zu den Umgebungsfahrzeugen
dlat Laterale Distanz zur Spurmitte
dLM Distanz zur Spurmarkierung
dmin Minimaler Abstand
ex Absoluter Fehler der x-Koordinate
ey Absoluter Fehler der y-Koordinate
aTime, bTime, cTime Parameter der zeitabhängigen Unsicherheit
I80 Intervall zwischen dem 90 % und 10 % Quantil
K Anzahl von Fahrzeugen in der aktuellen Szene
l Longitudinale Koordinate im kurvilinearen Koordinatensystem
li Längenkomponente der i-ten Komponente des Gauß Prozesses
nX Merkmalsdimension der Manöverklassifikation
m Fahrmanöver
m̂ Geschätztes Manöver
m̊ Manöverlabel
n Laterale Koordinate im kurvilinearen Koordinatensystem
nQRF

F Dimension der Untermenge B
nQRF

N Minimale Anzahl von Beispielen pro Blatt
nQRF

tree Anzahl von Entscheidungsbäumen
nc Anzahl an prädizierten Kollisionen
nLC, crit Anzahl von Beispielen bis zu tLC, crit s vor einem Spurwechsel
nS,TP Anzahl von Beispielen für die Trajektorienprädiktion
mC Merkmalsdimension des Klassifikationsbeispiels
nΓ Anzahl von Fahrmanövern in Γ
Ni Fahrzeug i
np Länge des Manöverpfads
nC Anzahl von Beispielen für die Klassifikation
nGP Anzahl von Komponenten im Gauß Prozess

v



Nomenklatur

nc Anzahl von Trajektorien, die der Situationsentwicklung c zuge-
ordnet sind

ndist,x Ordnung der x-Komponente in Pndist,x,ndist,y

ndist,y Ordnung der y-Komponente in Pndist,x,ndist,y

nmiss Anzahl der nicht erkannten Spurwechselmanöver
np Anzahl von Zeitschritten im Prädiktionshorizont
Cp(k)

m Basispfad eines Manövers in kurvilinearen Koordinaten für
Fahrzeug k

C p̌(k)
m Manöverpfad des k-ten Fahrzeugs in kurvilinearen Koordinaten

pc Wahrscheinlichkeit der Situationsentwicklung c
q Bias Parameter der SVM
S Verkehrsszene
s∗ Effektiver Astand
s(k) Abstand des Fahrzeugs k zum vorausfahrenden Fahrzeug
s f ,i Standardabweichung der i-ten Komponente des Gauß Prozesses
∆TH Zeitschritt der im Merkmalsvektor der Manöverklassifikation

betrachteten Historie
∆T Zeitliche Schrittweite zwischen diskreten Zeitpunkten
T(k)

H Zeitlicher Abstand des Fahrzeugs k zum vorausfahrenden Fahr-
zeug

Tp Prädiktionshorizont
τ Prädiktionszeit
t̂LC|η=i Geschätztes Quantil i der Verteilung des Spurwechselzeitpunk-

tes
tn Diskreter Zeitpunkt
tCLC Verbleibende Zeit bis zum Ende eines Spurwechselmanövers
tLC, crit Kritische Zeit bis zum Spurwechsel
tLC,d Durchschnittliche Spurwechseldauer
tLC,det Zeitpunkt der ersten Vorhersage eines Spurwechselmanövers
t̂LC Geschätzter Spurwechselzeitpunkt
tLC,m Gesamtdauer eines Spurwechsels
t̃LC,m Spurwechseldauer in aufgenommenen Daten
t̃LC,m|η=ηi

Quantil ηi der Verteilung p(t̃LC,m)

t̊LC Tatsächlicher Spurwechselzeitpunkt
tpred Prädiktionszeit
tH Länge der im Merkmalsvektor der Manöverklassifikation be-

trachteten Historie
tinit Zeitpunkt der ersten Detektion
ul Anstieg der longitudinalen Unsicherheit pro prädiziertem Zeit-

intervall
un Anstieg der lateralen Unsicherheit pro prädiziertem Zeitinter-

vall
vrel Vektor mit relativen Geschwindigkeiten zu den Umgebungs-

fahrzeugen

vi



Nomenklatur

v(k)des Wunschgeschwindigkeit des Fahrzeugs k
v Absolute Geschwindigkeit
vx Geschwindigkeit in x-Richtung im Ego-Koordinatensystem
vy Geschwindigkeit in y-Richtung im Ego-Koordinatensystem
vl Geschwindigkeit in l-Richtung im kurvilinearen Koordinaten-

system
vn Geschwindigkeit in n-Richtung im kurvilinearen Koordinaten-

system
vlat Geschwindigkeit normal zum Straßenverlauf
vlong Geschwindigkeit entlang des Straßenverlaufs
w Normalenvektor der SVM-Hyperebene
w Fahrspurbreite
x̂(τ) Prädizierte Trajektorie
x̂ Prädizierter Zustand
x̊(τ) Referenztrajektorie
x Zustandsvektor
x(i)(tn) Zustandsvektor des Fahrzeugs i zum Zeitpunkt tn
x(i) Zustandsvektor des Fahrzeugs i
x(tn) Zustandsvektor zum Zeitpunkt tn
x X-Position im Ego-Koordinatensystem
y Y-Position im Ego-Koordinatensystem
z Z-Position im Ego-Koordinatensystem
ACV Systemmatrix eines Modells mit konstanter Geschwindigkeit
B Eingangsmatrix für die Unsicherheitsfortpflanzung
MSim Menge aller Manöver innerhalb der Simulationsumgebung
R Menge aller reellen Zahlen
R0+ Menge aller reellen Zahlen größer gleich Null
N+ Menge der natürlichen Zahlen größer Null
N0 Menge der natürlichen Zahlen
Z Menge aller Fahrzeuge
Zi Menge aller Fahrzeuge ohne Fahrzeug i
C2 Kurvilineare Koordinaten
W2 Weltkoordinaten

Mathematische Ausdrücke und Funktionen
DKL ( p̃||q̃) Kullback-Leibler Divergenz
fPos Funtion zur Beschreibung der positionsabhängigen Änderung

der Unsicherheit
fTime Funtion zur Beschreibung der zeitabhängigen Änderung der

Unsicherheit
h(tn) Kubischer Spline
I{x} Indikatorfunktion
K(x, x′) Radial Basis Funktionskernel
k(x, x′) Kovarianzfunktion des Gauß Prozesses
L(x) Likelihood

vii



Nomenklatur

m Mittelwertfunktion des Gauß Prozesses
Pndist,x,ndist,y Zweidimensionales Polynom der Ordnung ndist,x und ndist,y
zl(tn) l-tes Spline Segment
p̃(x) Diskrete Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung der Zufallszahl x
N (µ, Σ) Normalverteilung mit dem Mittelwert µ und der Kovarianzma-

trix Σ

U (r1, r2) Gleichverteilung im Intervall von r1 bis r2
P(x) Kumulative Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallszahl x
p(x) Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung der Zufallszahl x

viii



1
Einführung

1.1. Motivation

In den vergangenen Jahren ist die Entwicklung von automatisierten Fahrzeugen stetig
vorangeschritten. Erste Prototypen werden bereits auf öffentlichen Straßen getestet
und verkörpern die Vision der vollständigen Vermeidung Verkehrstoter im Straßen-
verkehr sowie einer unabhängigen Mobilität bis ins hohe Alter. Automobilherstel-
ler und Technologiekonzerne überbieten sich mit Versprechungen über eine schnelle
Realisierung dieser Vorstellung. Trotz allem schreitet die Einführung von automati-
sierten Systemen in Serienfahrzeugen nur langsam voran. In aktuellen Fahrzeugen
beschränkt sich die Funktionalität auf Assistenzsysteme, die den Fahrer in bestimmten
Situationen unterstützen und unter ständiger Kontrolle des Menschen zeitweise die
Fahrzeugführung übernehmen können. Allerdings ist der Fahrer zu jeder Zeit in der
vollen Verantwortung und muss das System dauerhaft überwachen, sodass er keine
fahrfremden Aufgaben oder Tätigkeiten ausführen kann. Nach der in [SAE18] vorge-
stellten Taxonomie automatisierter Fahrfunktionen entsprechen diese Funktionen den
Automatisierungslevel eins und zwei. Generell werden sechs Level der Automatisie-
rung definiert. Dabei entspricht Level null keiner Automatisierung, sodass der Fahrer
die Fahraufgabe dauerhaft selbst übernimmt und entsprechend jederzeit in der Verant-
wortung ist. Level fünf stellt die vollständige Automatisierung dar, in der das System
in der Lage ist, jede Situation zu beherrschen und der Fahrer zu keiner Zeit die Kon-
trolle übernehmen muss oder in der Verantwortung ist. Ab dem Automatisierungsgrad
drei ist das Fahrzeug in bestimmten Situationen in der Lage, die Fahraufgabe zu über-
nehmen und den Fahrer aus der Verantwortung zu entlassen. Dieser muss allerdings
bereit sein, innerhalb einer gewissen Übergabezeit die Kontrolle wieder zu überneh-
men. Das heißt, dass für Systeme ab Level drei die Anforderungen in Bezug auf
Sicherheit und Zuverlässigkeit steigen, sodass für die Realisierung solcher Funktionen
eine genaue Kenntnis der aktuellen Verkehrsszene zu jeder Zeit gegeben sein muss.
Diese wird mit verschiedensten Sensortechnologien wahrgenommen und zu einem
einheitlichen Umgebungsmodell zusammengefasst. Um allerdings auch in komple-
xen Verkehrssituationen das optimale Manöver für die zukünftige Fortbewegung des
Ego-Fahrzeugs zu bestimmen, ist die alleinige Beschreibung der aktuellen Szene nicht
mehr ausreichend. Vielmehr muss die zukünftige Entwicklung der Verkehrssituation
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für die Planung des Ego-Manövers berücksichtigt werden. Vor allem für eine komfor-
table Fahrweise ist eine genaue Schätzung der zukünftigen Manöver der umgebenden
Fahrzeuge von Vorteil. Als Beispiel hierfür kann ein Einfädelvorgang eines Verkehrs-
teilnehmers vor ein automatisiert fahrendes Fahrzeug auf der linken Fahrspur einer
Autobahn betrachtet werden. Vor dem Spurwechsel des einfädelnden Fahrzeugs kann
das automatisierte Fahrzeug der aktuellen Wunschgeschwindigkeit entsprechend frei
auf der Spur fahren. Wird in der Manöverplanung die Entwicklung der Situation ver-
nachlässigt, erfolgt die Reaktion auf den Spurwechsel erst nachdem das Fahrzeug
bereits auf der linken Spur ist, sodass eine starke und unkomfortable Verzögerung
durchgeführt werden muss, um eine Kollision zu verhindern und den gesetzlichen
Mindestabstand wiederherzustellen. Wenn im gleichen Szenario die wahrscheinliche
Entwicklung der Situation betrachtet wird, kann zum einen durch eine frühzeitige
Verringerung der Geschwindigkeit eine unkomfortable Verzögerung verhindert wer-
den. Zum anderen kann auf Basis der geschätzten Bewegung der Mindestabstand
schrittweise aufgebaut und damit ebenfalls unkomfortable Verzögerungen vermieden
werden. Es zeigt sich, dass für einen hohen Automatisierungsgrad und komfortable
Fahrmanöver eine Prädiktion der aktuellen Verkehrssituation unumgänglich ist.
Solange sich allerdings nicht alle Fahrzeuge automatisiert fortbewegen und mit Fahr-
zeug zu Fahrzeug Kommunikation ausgerüstet sind, ist die Prädiktion der Verkehrs-
situation mit vielen Unsicherheiten behaftet. Im Gegensatz zu den aktuellen fahrdy-
namischen Größen kann die Intention eines Fahrers von den Sensoren eines auto-
matisierten Fahrzeugs nicht gemessen werden. Somit können lediglich Annahmen
über das aktuelle und zukünftige Manöver getroffen werden. Zusätzlich ist die Aus-
führung eines Manövers fahrerindividuell, sodass diese Varianz innerhalb der Prä-
diktion berücksichtigt werden muss. Schließlich werden die Entscheidungen eines
beobachteten Fahrzeugs durch Manöver der anderen Verkehrsteilnehmer sowie des
automatisierten Fahrzeugs und die Straßentopologie beeinflusst. Um eine genaue und
nachvollziehbare Prädiktion der Verkehrssituation zu bestimmen, dürfen diese Punk-
te nicht vernachlässigt werden. Die vorliegende Arbeit schlägt Verfahren zur Lösung
des Trajektorienprädiktionsproblems für beobachtete Verkehrsteilnehmer in beliebigen
Autobahnszenarien vor und wertet diese auf Basis ihrer Genauigkeit und Abbildung
der Entwicklung der Verkehrssituation aus.

1.2. Stand der Technik

Im Folgenden wird der aktuelle Stand der Technik für die Trajektorienprädiktion
von Fahrzeugen, die von der Sensorkonfiguration des Ego-Fahrzeugs wahrgenommen
werden, vorgestellt. Dazu werden Trajektorienprädiktionsverfahren aus der Litera-
tur entsprechend der Darstellung von Lefèvre und Christian Laugier [LC14] in drei
Kategorien eingeteilt:

1. Physikalische Trajektorienprädiktion,

2. Manöverbasierte Trajektorienprädiktion,

3. Interaktionsbasierte Trajektorienprädiktion.
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1.2. Stand der Technik

Abbildung 1.1.: Taxonomie für Verfahren zur Prädiktion von Trajektorien von beobachteten
Verkehrsteilnehmern auf Autobahnen (analog zu [LC14]).

Die prinzipielle Wirkungsweise der drei Arten ist in Abbildung 1.1 dargestellt. Für
die physikalische Prädiktion werden die kinematischen Größen eines beobachteten
Fahrzeugs als Grundlage der Prädiktion genutzt und keinerlei Informationen der
Straßentopologie oder des umgebenden Verkehrs verwendet. In dem exemplarischen
Szenario werden für das beobachtete Fahrzeug eine konstante Geschwindigkeit sowie
Orientierung angenommen und weder die endende Spur noch das Ego-Fahrzeug be-
rücksichtigt, sodass die prädizierte Trajektorie neben die Straße prädiziert wird. Im
Gegensatz hierzu wird in der manöverbasierten Trajektorienprädiktion die Bewegung
eines Fahrzeugs als eine Sequenz von distinkten Fahrmanövern modelliert, wobei
die Art der Manöver je nach Anwendungsfall variieren kann. In der mittleren Spalte
von Abbildung 1.1 wird aufgrund der endenden Spur ein Spurwechsel nach links
prädiziert, sodass das beobachtete Fahrzeug dem Straßenverlauf weiter folgen kann.
Allerdings wird jedes Fahrzeug individuell betrachtet und Interaktionen zwischen
einzelnen Verkehrsteilnehmern nicht explizit berücksichtigt, sodass der Spurwechsel
zu einer Kollision mit dem Ego-Fahrzeug führen würde. In der interaktionsbasier-
ten Trajektorienprädiktion, die auf der rechten Seite der Abbildung dargestellt ist,
werden diese Interaktionen explizit modelliert und somit in der Prädiktion berück-
sichtigt. Um den erforderlichen Platz auf der Zielspur zu erhalten, verringert das
beobachtete Fahrzeug in der gezeigten Szene aufgrund des Ego-Fahrzeugs zunächst
die Geschwindigkeit und führt anschließend das Spurwechselmanöver durch. Anhand
der resultierenden Prädiktion wird deutlich, dass die interaktionsbasierten Verfahren
eine konsistente Schätzung ermöglichen und damit vor allem für die Prädiktion mit
einem langen Prädiktionshorizont am besten geeignet sind. Allerdings steigt durch
die Berücksichtigung der umgebenden Verkehrsteilnehmer auch die Dimension des
zu lösenden Problems, da die zukünftigen Zustände aller Fahrzeuge und die Auswir-
kungen aufeinander modelliert werden müssen. In der Anwendung muss die Qualität
der Prädiktion der Komplexität des zu lösenden Problems gegenübergestellt werden.

Zusätzlich zu den drei vorgestellten Kategorien wird auf die Anwendung von Neuro-
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nalen Netzen zur Trajektorienprädiktion eingegangen. Da eine eindeutige Einordnung
der Verfahren in eine der Kategorien häufig nicht möglich ist, werden diese gesondert
betrachtet. Außerdem werden aktuelle Arbeiten vorgestellt, die die Planung des Ego-
Manövers und die Prädiktion der anderen Verkehrsteilnehmer als eine kombinierte
Problemstellung formulieren. Der Ansatz ergibt sich direkt aus Überlegungen zu der
interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion. Da nicht nur die beobachteten Verkehrs-
teilnehmer untereinander Einfluss nehmen, sondern die Aktion des Ego-Fahrzeugs
die Verkehrssituation ebenfalls beeinflussen kann, wird die interaktionsbasierte Prä-
diktion direkt in die Planung des Ego-Manövers einbezogen. Im Folgenden wird der
Stand der Technik zunächst für die physikalische, die manöverbasierte und die inter-
aktionsbasierte Trajektorienprädiktion dargelegt. Abschließend werden Arbeiten, die
das kombinierte Problem der Prädiktion und Planung betrachten, vorgestellt.

Physikalische Trajektorienprädiktion

In der physikalischen Trajektorienprädiktion werden die zukünftigen Zustände eines
beobachteten Fahrzeugs auf Basis des gemessenen Zustands und mit Hilfe von kine-
matischen oder dynamischen Bewegungsmodellen berechnet. Zusätzlich können wei-
tere Fahrzeugeigenschaften oder die Beschaffenheit der Straße berücksichtigt werden.
Die Verwendung von dynamischen Modellen ist im Bereich der Trajektorienprädiktion
nicht verbreitet, da die Modelle häufig Parameter verwenden, die von den fahrzeug-
internen Sensoren nicht erfasst werden können. Ein Sonderfall ist die Prädiktion der
Bewegung des Ego-Fahrzeugs, um in einem Gefahrenfall Manöver zu finden, welche
die Verhinderung einer Kollision ermöglichen.
In [Bra+10] verwenden die Autoren ein lineares Einspurmodell mit einer Rechteckap-
proximation des Fahrzeugs, um die zukünftigen Zustände bei verschiedenen Ein-
gangsgrößen zu prädizieren und auf Kollisionsfreiheit zu überprüfen. Der Prädikti-
onshorizont beträgt drei Sekunden, wobei keinerlei Unsicherheit für die geschätzten
Zustände betrachtet wird. Für den gleichen Anwendungsfall verwenden C.-F. Lin u. a.
[Lin+00] ebenfalls ein linearisiertes Einspurmodell, für das alle Parameter als bekannt
vorausgesetzt werden. Allerdings wird durch die Schätzung mit Hilfe eines Kalman
Filters eine normalverteilte Unsicherheit für die prädizierten Zustände berücksichtigt.
Kaempchen u. a. [Kae+09] verwenden prädizierte Trajektorien als Auslösekriterium
für ein automatisiertes Notbremssystem. Dabei werden Trajektorien im physikalischen
Grenzbereich des Ego-Fahrzeugs sowie des beobachteten Fahrzeugs betrachtet und
eine Notbremsung ausgelöst, wenn alle prädizierten Trajektorien in einer Kollision
enden. Die Grenzen der Kombination aus Längs- und Querbeschleunigung lassen sich
auf Basis des Kammschen Kreises bestimmen, wobei die Berechnung der zukünftigen
Positionen auf Basis eines kinematischen Modells durchgeführt wird. Insgesamt ist
der Anwendungsbereich von dynamischen Modellen in der Trajektorienprädiktion auf
bestimmte Bereiche beschränkt, in denen die notwendigen Parameter bekannt sind.
In der Mehrzahl der Ansätze zur physikalischen Trajektorienprädiktion werden die
Kräfte, die auf ein beobachtetes Fahrzeug wirken, vernachlässigt und die Prädiktion
auf Basis von kinematischen Modellen durchgeführt. Diese beschreiben die Fahrzeug-
bewegung mit ausreichender Genauigkeit, da zum einen die Fahrzeugparameter nicht
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gemessen werden können und zum anderen die Unsicherheit der Eingangsgrößen
einen größeren Einfluss auf die Prädiktionsgenauigkeit als das Bewegungsmodell hat.
Ein Vergleich von kinematischen Bewegungsmodellen für die Anwendung des Fahr-
zeugtrackings ist in [Sch+08a] gegeben. Hier werden unterschiedliche Komplexitäts-
stufen der Modelle betrachtet. Im einfachsten Fall lassen sich die zukünftigen Zustän-
de mit der Annahme einer konstanten Geschwindigkeit und Orientierung bestimmen.
Für eine Steigerung der Genauigkeit kann zusätzlich die longitudinale Beschleuni-
gung oder die Drehrate des beobachteten Fahrzeugs berücksichtigt werden, sodass
eine Änderung der Geschwindigkeit und Orientierung prädiziert wird. Um auch die
kinematischen Eigenschaften eines Fahrzeugs zu modellieren, können die Modelle um
die Betrachtung des Lenkwinkels erweitert werden. Die Annahme einer konstanten
Beschleunigung und Orientierung wird in [Hil+06] und [AN09] zur Einschätzung der
Gefahr einer Kollision des Ego-Fahrzeugs mit anderen Verkehrsteilnehmern genutzt.
Dabei werden entweder keine oder normalverteilte Unsicherheiten betrachtet. In bei-
den Fällen wird argumentiert, dass die Absicht des Fahrers der anderen Fahrzeuge
nicht beobachtbar sei, sodass eine einfache Modellierung der zukünftigen Trajektorie
ausreichend sei. In [BF08] wird zusätzlich die Drehrate des beobachteten Fahrzeugs
modelliert, um die Bewegung entgegenkommender Fahrzeuge zu schätzen.

Die Verfahren zur physikalischen Prädiktion von Trajektorien unterscheiden sich zu-
sätzlich in der Modellierung von Unsicherheiten. In einigen Fällen wird keinerlei Unsi-
cherheit der Prädiktion betrachtet, sondern lediglich die wahrscheinlichste Trajektorie
bestimmt ([Bra+10; Kae+09]). Eine weit verbreitete Methode stellt die Modellierung
der einzelnen prädizierten Zustände als Normalverteilung dar. Diese wird häufig in
Verbindung mit Varianten des Kalman Filters genutzt. Nach der Korrektur des aktu-
ellen Zustands mit der letzten Sensormessung wird der Prädiktionsschritt des Filters
wiederholt ausgeführt, um die zukünftigen Zustände zu bestimmen. So wächst die
Unsicherheit abhängig von der Modellungenauigkeit. Dieses Vorgehen wird beispiels-
weise in [AN09] und [BF08] verwendet. Der größte Nachteil der Normalverteilung
kann in der Beschränkung auf eine unimodale Wahrscheinlichkeitsverteilung gesehen
werden, da lediglich eine mögliche Bewegung des Fahrzeugs modelliert werden kann.
Abhilfe schafft hier das sogenannte Switching Kalman Filter, der von Dyckmanns u. a.
[Dyc+11] für das Tracking von Fahrzeugen an einer Kreuzung eingesetzt wird. Dabei
werden drei kinematische Modelle gleichzeitig für die Prädiktion genutzt, zwischen
denen je nach Situation gewechselt wird. Alternativ kann ein Interacting Multiple Model
Filter eingesetzt werden, um unterschiedliche Manöver zu berücksichtigen. Kaemp-
chen u. a. [Kae+04] verwenden verschiedene longitudinale und laterale kinematische
Modelle, um Stop and Go Manöver an Kreuzungen zu erkennen. Beide Verfahren
nutzen die Prädiktion im Rahmen eines Objekt Trackings, sodass ein kurzer Prädik-
tionshorizont ausreichend ist. Eine andere Möglichkeit, Variationen bei der Ausfüh-
rung eines Manövers in der Prädiktion zu berücksichtigen, stellt die Anwendung
einer Monte Carlo Simulation dar. Dabei werden die Eingangsgrößen des Bewegungs-
modells aus Wahrscheinlichkeitsverteilungen gezogen und für die Prädiktionsdauer
konstant gehalten. Anschließend wird die Situation vorwärts simuliert, sodass daraus
eine einzelne Trajektorie des beobachteten Verkehrsteilnehmers resultiert. Durch die
wiederholte Simulation und das Variieren der Eingangsgrößen entsteht eine diskrete
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Verteilung der zukünftigen Zustände. Zusätzlich können Trajektorien, die dynami-
sche Beschränkungen verletzten oder nicht mit der Straßentopologie übereinstimmen,
nachträglich gefiltert werden. M. Althoff und Mergel [AM11] verwenden die Monte
Carlo Simulation für die Prädiktion von Fahrzeugen, um das Risiko einer Kollision mit
dem Ego-Fahrzeug zu bewerten.
Insgesamt sind alle physikalischen Verfahren auf einen kurzen Prädiktionshorizont
beschränkt, da weder vollständige Manöver einzelner Verkehrsteilnehmer noch die
Interaktion zwischen mehreren Fahrzeugen berücksichtigt werden. Somit ist die Prä-
diktion einer Änderung der lateralen oder longitudinalen Geschwindigkeit aufgrund
eines Manövers oder anderen Fahrzeugs nicht möglich. Allerdings sind die verwen-
deten Methoden sehr effizient zu berechnen und erfordern nur wenig Kenntnis über
die Umgebung.

Manöverbasierte Trajektorienprädiktion

Die manöverbasierte Trajektorienprädiktion basiert auf der Annahme, dass die Be-
wegung eines Fahrzeugs als eine Sequenz von distinkten Fahrmanövern dargestellt
werden kann. Ein Fahrzeug führt zu jedem Zeitpunkt ein bestimmtes Manöver aus ei-
ner beschränkten Menge von Manövern aus. Hierbei wird jedes Fahrzeug unabhängig
voneinander betrachtet. Für die Prädiktion der weiteren Bewegung bietet sich somit
zunächst eine Schätzung des aktuellen sowie zukünftigen Manövers und eine anschlie-
ßende Prädiktion der Trajektorie entsprechend der Ausführung dieses Manövers an.
Die strukturierte Umgebung im Straßenverkehr begrenzt dabei die Anzahl der mög-
lichen Manöver. Die Modellierung der Trajektorien einzelner Manöver kann in Form
einer Prototypentrajektorie a priori aus Daten abgeleitet werden. Die vorgestellten Ver-
fahren unterscheiden sich zum einen in der Repräsentation der Trajektorien und zum
anderen in der Methode zur Schätzung des jeweiligen Manövers. Zunächst werden
Ansätze präsentiert, in denen das wahrscheinlichste Manöver über die Ähnlichkeit zu
der Prototypentrajektorie des entsprechenden Manövers bestimmt werden.
Eine frühe Arbeit im Bereich der manöverbasierten Trajektorienprädiktion befasst sich
mit der Vorhersage von Trajektorien von Menschen in einer Büroumgebung. Auch hier
ist durch die möglichen Ziele die Anzahl an Klassen begrenzt. Die Autoren von [VF04]
nutzen Clusterverfahren mit der euklidischen Distanz als Maß, um die verschiede-
nen Klassen zu extrahieren. Einzelne Trajektorien werden dann durch den Mittelwert
und die Varianz der zeitlichen Zustände repräsentiert. Um eine teilweise beobachtete
Trajektorie einem Cluster zuzuweisen und den weiteren Verlauf zu prädizieren, wird
die Likelihood der partiellen Distanz zu allen Clustern bestimmt und das Cluster mit
der maximalen Likelihood gewählt. In [Her+09] wird ein Manöver nicht durch eine
einzelne sondern durch eine Menge von Trajektorien repräsentiert, um die Varianz in
der Manöverausführung zu modellieren. Die Zuordnung einer teilweise beobachteten
Trajektorie erfolgt durch ein Radial Basis Function Network, welches die Distanzen der
beobachteten zu der Menge von Trajektorien des jeweiligen Manövers als Eingangs-
größen verwendet und Manöverwahrscheinlichkeiten bestimmt. Die Schätzung der
Verteilung zukünftiger Zustände für Fahrzeuge an einer T-Kreuzung wird anschlie-
ßend mit Hilfe eines Partikelfilters umgesetzt, in dem die Partikel mit der jeweiligen
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Klassenwahrscheinlichkeit gewichtet werden. Die Autoren [Wie+13] erweitern das
Vorgehen um kategorische Variablen für die Schätzung der Manöverklasse. Auf diese
Weise können zusätzlich Informationen über die Kreuzungstopologie berücksichtigt
werden. Augustin u. a. [Aug+18] setzen ein ähnliches Verfahren für die Prädiktion von
Spurwechseln auf Autobahnen ein. Die Manöver werden durch eine geringe Anzahl
von Trajektorien-Clustern repräsentiert. Zur Detektion wird die Distanz zwischen den
Clustern und der beobachteten Trajektorie ausgewertet. Die Autoren erweitern das
Verfahren in [Aug+19a] um einen Boosted Decision Tree Klassifikationsalgorithmus, um
die Genauigkeit der Manövererkennung zu verbessern. Eine weitere verbreitete Dar-
stellungsform der Trajektorien sind Gauß Prozesse, welche als Verallgemeinerung von
Normalverteilungen angesehen werden können. Ein Gauß Prozess (GP) ist dabei eine
Menge von Zufallszahlen, von denen jede endliche Menge normalverteilt ist (siehe
[RW05]). Für die Modellierung von Trajektorien wird jede Klasse durch einen GP
repräsentiert, wobei jede Trajektorie im Trainingsdatensatz als eine Beispielfunktion
des GP gesehen wird. Durch die Anpassung der Parameter auf Basis der Trainingsda-
ten kann der GP Variationen in der Ausführung eines Manövers abbilden. In [Tay09]
werden GP zur Prädiktion von Trajektorien von Personen innerhalb eines Gebäudes
eingesetzt. Joseph u. a. [Jos+11] und Aoude u. a. [Aou+11b] setzten GP zur Repräsen-
tation von Bewegungsmustern ein und in [TF14] werden Abbiegemanöver an einer
Kreuzung mit GP modelliert. Für die Zuordnung zu einer Klasse kann die Likelihood
der beobachteten Teiltrajektorie des jeweiligen GP bestimmt werden. Ein Nachteil der
GP stellt der hohe Berechnungsaufwand dar, wenn viele Trainingsbeispiele berück-
sichtigt werden.

Die bisher betrachteten Verfahren verwenden jeweils die Ähnlichkeit zu der Proto-
typentrajektorie in der genutzten Repräsentation. Eine weitere Möglichkeit ist die
Formulierung der Manöverschätzung als ein Klassifikationsproblem, sodass verschie-
dene Klassifikationsalgorithmen zur Lösung genutzt werden können. Im Gegensatz
zu der Bewertung der Ähnlichkeit zu den vorhandenen Trajektorien können für die
Klassifikation verschiedene Arten von Merkmalen herangezogen werden. Neben dem
dynamischen Zustand des Fahrzeugs (Position, Geschwindigkeit, Drehrate, ...) können
weitere Eigenschaften, wie der Blinker oder die Bremsleuchten, als Merkmal für eine
genauere Bestimmung des Manövers verwendet werden. Zusätzlich ist die Verwen-
dung von Informationen über den Straßenverlauf oder eine Änderung der Straßento-
pologie sowie Geschwindigkeitsbegrenzungen und Verkehrsregeln möglich. Im Falle
der Manöverprädiktion für das Ego-Fahrzeug sind außerdem die Blickrichtung und
Kopfbewegung des Fahrers gute Indikatoren für ein bevorstehendes Manöver. Als
Klassifikationstechniken kommen unter anderem Neuronale Netze ([Gar+11; Kru+16])
und die Erweiterung mit Long Short Term Memory ([Zyn+17]) zum Einsatz. Außerdem
werden häufig Support Vektor Maschinen für die Klassifikation eingesetzt ([Wis+17b]
und [Aou+10]). In [Mor+11] wird die Bayesche Erweiterung zu einer Relevance Vector
Machine untersucht und in [Kum+13] wird die Support Vektor Maschine (SVM) mit ei-
nem Bayes Filter kombiniert, um eine zeitlich konsistente Schätzung zu erhalten. Eine
weitere verbreitete Technik sind Bayes Netze, da sich durch die vorzugebende Struktur
einfach Expertenwissen in die Klassifikationsaufgabe integrieren lässt (siehe [Kli+14;
Pla+12]). In [Kas+12] wird außerdem eine Erweiterung zu objektorientierten Bayes
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Netzen vorgenommen, mit denen sich Abhängigkeiten von der Sensorwahrnehmung
bis zur Trajektorienprädiktion modellieren lassen. Als weitere Alternative ist der Ran-
dom Forest Ansatz zu nennen, der von den Autoren in [Sch+15] für die Prädiktion von
Fahrmanövern auf Autobahnen verwendet wird. Außerdem kann eine Erweiterung
der Bayes Netze auf die Modellierung von zeitlichen Abhängigkeiten vorgenommen
werden ([Lef+12; Mey+09b]). Ein Spezialfall der dynamischen Bayes Netze sind die
Hidden Markov Modelle (HMM), mit denen ein Manöver als eine Sequenz von aufeinan-
der folgenden Zustände modelliert werden kann. Die Übergangswahrscheinlichkeiten
können dabei auf Basis von Trainingsdaten gelernt werden, sodass für die Entschei-
dung, welches Manöver von dem beobachteten Fahrzeug aktuell durchgeführt wird,
die Likelihood der HMM für den beobachteten Zustand genutzt werden kann ([Ber+08;
Aou+11a; SH14; Mey+09a]).
Nach der Schätzung des aktuellen Manövers wird die Verteilung auf Basis einer Pro-
totypentrajektorie prädiziert. Prinzipiell kommen dazu alle bereits vorgestellten Ver-
fahren zur Repräsentation der Trajektorie in Frage. Lienke u. a. [Lie+19a] verwenden
eine Manöverklassifikation mit SVMs und eine effiziente Repräsentation der Manöver
durch kubische Splines mit einer Gaußschen Unsicherheitsfortpflanzung. In [Lau+11]
werden einzelne Manöverklassen durch GP repräsentiert und für die Risikobewer-
tung des Ego-Fahrzeugs verwendet. Dazu werden für das wahrscheinlichste Manöver
Stichproben aus dem GP gezogen. Anhand der Anzahl der Stichproben, die mit dem
Ego-Fahrzeug kollidiert, wird ein Maß für das Risiko in der betrachteten Situation
abgeleitet. Die Autoren von [Sch+15] verwenden den Random Forest Klassifikator in
einem Mixture of Experts Verfahren, um die möglichen Manöver mit dem probabilisti-
schen Klassifikationsergebnis zu gewichten. Für die Repräsentation der Trajektorien
kommt ein Gaussian Mixture Model zum Einsatz. Insgesamt werden die Trajektorien
über einen Prädiktionshorizont von fünf Sekunden prädiziert. In [Sch+16] wird für
jedes Manöver ein individuelles probabilistisches Modell hergeleitet, das die Unsicher-
heit der Prädiktion für das jeweilige Manöver repräsentiert. Alle Verfahren treffen die
Annahme, dass einzelne Fahrzeuge unabhängig voneinander agieren und individuelle
Manöver ausführen. In der Praxis ist dies allerdings nicht der Fall. Die Manöver der
Fahrzeuge beeinflussen sich gegenseitig. Diese Interaktion wird in einigen Verfahren
implizit durch entsprechende Merkmale in der Manöverklassifikation berücksichtigt,
allerdings nicht expliziert modelliert. Daher ist die resultierende Prädiktion nicht für
einen Prädiktionshorizont geeignet, der über die Ausführung eines Manövers hinaus
geht.

Interaktionsbasierte Trajektorienprädiktion

Die vernachlässigte Interaktion in den bisher vorgestellten Ansätzen führt zu einer
unzuverlässigen Prädiktion über ein einzelnes Manöver hinaus. Um auch für einen
entsprechend langen Prädiktionshorizont ein konsistentes Ergebnis zu erhalten, müs-
sen zum einen die Interaktionen der Verkehrsteilnehmer mit der Umgebung aber auch
die Interaktionen untereinander explizit berücksichtigt werden. Allerdings steigt die
Problemkomplexität exponentiell mit der Anzahl von Fahrzeugen in der aktuellen
Verkehrssituation, sodass eine direkte Lösung häufig nicht möglich ist. Außerdem
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ist für die Modellierung einer Interaktion zwischen zwei Fahrzeugen entscheidend,
dass die Zustände beider Fahrzeuge bekannt oder zumindest messbar sind. Im Falle
eines unvollständigen Umgebungsmodells kann eine interaktionsbasierte Prädiktion
ungenauer sein als ein Verfahren, das jedes Fahrzeug individuell und unabhängig von
anderen betrachtet. Daher werden interaktionsbasierte Verfahren häufig um manö-
verbasierte oder physikalische Modelle erweitert, sodass ein unvollständiges Umge-
bungsmodell kompensiert werden kann. Als Beispiel kann hier [Wis+18a] genannt
werden. Die Autoren verwenden Fahrermodelle aus mikroskopischen Verkehrssimu-
lationen in Kombination mit einem kinematischen Bewegungsmodell in einer Monte
Carlo Simulation, um die Interaktion zwischen Verkehrsteilnehmern in Autobahn-
szenarien zu modellieren. Die Parameter der Fahrermodelle werden dabei in jeder
Simulationsiteration variiert, sodass verschiedene Fahrertypen abgebildet werden und
die Unsicherheit in der Prädiktion berücksichtigt wird. Zusätzlich wird die geschätzte
Verteilung des aktuellen Manövers jedes Fahrzeugs als initiales Fahrmanöver in der
Vorwärtssimulation genutzt, um Manöver zu berücksichtigen, die nicht durch eine
Interaktion mit einem anderen Verkehrsteilnehmer entsteht. In [Bah+16a] schlagen
die Autoren ebenfalls eine Kombination aus einer interaktionsbasierten Trajektorien-
prädiktion und einer Manöverschätzung vor. Dabei werden die Fahrzeuge in einer
Multi-Agenten-Simulation entlang eines Potentialfeldes bewegt, welches anhand von
Expertenwissen die Interaktion zwischen den Fahrzeugen modelliert. Im Potentialfeld
sind zum einen die Straßentopologie und zum anderen Verkehrsregeln, wie das links-
seitige Überholen, abgebildet. Aufgrund der einmaligen Simulation können in dem
Ansatz allerdings keine unterschiedlichen Entwicklungen der Gesamtsituation abge-
bildet werden, sodass lediglich eine mögliche interaktionsbasierte Situationsprädiktion
entsteht. Eine Kombination aus einer physikalischen und einer interaktionsbasierten
Prädiktion schlagen González u. a. [Gon+17] vor. Dabei werden ebenfalls Fahrermo-
delle für eine Vorwärtssimulation der aktuellen Situation eingesetzt und mit einer
physikalischen Prädiktion auf Basis eines Switching State Space Models kombiniert. Um
ein realistisches Fahrverhalten auf Autobahnen zu erhalten, wird ein Spurwechselmo-
dell durch ein verstärkendes Lernverfahren trainiert. Die Kombination der physikali-
schen und interaktionsbasierten Trajektorien wird über ein Bayes Netz vorgenommen.
In [Sch+18b] wird eine interaktionsbasierte Trajektorienprädiktion für unterschiedliche
Kreuzungstopologien vorgestellt. Dazu werden alle Verkehrsteilnehmer, deren Routen
und geplanten Manöver sowie die daraus resultierenden Interaktionen untereinander
in einem dynamischen Bayes Netz modelliert. Die Struktur des Netzes ist abhängig
von der Fahrzeuganzahl in der aktuellen Situation veränderbar. Für die Prädiktion
wird das Netz vorwärts simuliert, wobei Stichproben aus den Manöververteilungen
gezogen werden, um verschiedene Entwicklungen der Situation zu berücksichtigen.
Eine Voraussetzung für die Anwendung dieses Ansatzes ist die vollständige Informati-
on über alle Routen an den betrachteten Kreuzungen, die nur auf Basis einer digitalen
Karte gewonnen werden können. Außerdem werden in dem vorgestellten Verfahren
keine Spurwechsel betrachtet. Anstatt die Verteilung der zukünftigen Zustände im
Raum zu schätzen, wird in [KA17a] eine Überapproximation des von den beobachte-
ten Fahrzeugen belegten Raumes durchgeführt, um die Sicherheit des vom Ego-Fahr-
zeug geplanten Manövers zu gewährleisten. Die Begrenzungen des Raumes werden
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durch Beschränkungen der Fahrdynamik sowie durch Verkehrsregeln bestimmt. Im
Gegensatz zu der Arbeit in [KA17b] wird zusätzlich die Interaktion zwischen ein-
zelnen Fahrzeugen und die Interaktion mit dem Ego-Fahrzeug modelliert, um den
belegten Raum einzugrenzen. Allerdings wird in der Prädiktion kein Spurwechsel
auf Autobahnen berücksichtigt, da durch die ständige Möglichkeit des Spurwechsels
eines beobachteten Fahrzeugs die Nachbarspur dauerhaft belegt und damit der für das
Ego-Fahrzeug zur Verfügung stehende Raum zur Navigation sehr eingeschränkt wä-
re. Hier werden die Nachteile der Überapproximierung des belegten Raums deutlich.
Anhand der vorgestellten Ansätze zeigt sich die Komplexität des Prädiktionsproblems,
sobald die Interaktionen berücksichtigt werden sollen. Gleichzeitig ist dies für eine
zuverlässige Prädiktion mit langem Zeithorizont notwendig.

Tiefe neuronale Netze

Als weitere Methode, Trajektorien von beobachteten Verkehrsteilnehmern zu prädizie-
ren, werden an dieser Stelle tiefe Neuronale Netze betrachtet. In den letzten Jahren hat
sich die Anwendung der Neuronalen Netze stark verbreitet, sodass diese im Kontext
der Trajektorienprädiktion nicht mehr nur noch für die Schätzung des aktuellen Ma-
növers (siehe zum Beispiel [Kru+16]) eingesetzt werden, sondern für die Lösung des
Trajektorienprädiktionsproblems im Allgemeinen. Dabei wird angenommen, dass ein-
zelne Fahrmanöver oder die Interaktion zwischen Verkehrsteilnehmern nicht explizit
modelliert werden müssen, sondern durch die große Anzahl an Parametern und Trai-
ningsdaten eine implizite Modellierung stattfindet und sich diese auf neue Situationen
übertragen lässt. In [Len+17] werden dazu unterschiedliche Architekturen von tiefen
Neuronalen Netzen für die Prädiktion von Trajektorien auf Autobahnen verglichen.
Als Merkmale kommen Distanzen und relative Geschwindigkeiten zu den Umge-
bungsfahrzeugen sowie der Fahrzeugtyp und die Länge der Fahrspuren zum Einsatz.
Die prädizierten Trajektorien werden über ein Gaussian Mixture Model dargestellt. Das
Netz wird für eine Ein-Schritt-Prädiktion trainiert, sodass für eine Prädiktion mit lan-
gem Horizont eine vorwärts Simulation der Situation ausgeführt werden muss. Ein
Nachteil der rein datenbasierten Modellierung zeigen die Ergebnisse. Durch ein feh-
lendes Bewegungsmodell können beliebige prädizierte Bewegungen entstehen, die
kinematisch und dynamisch nicht umsetzbar sind. Eine mögliche Repräsentation der
Situation wird in [Kim+17] vorgestellt. Die Autoren verwenden eine Belegungskarte,
in der alle Fahrzeuge der Situation eingetragen sind, und reichern diese mit Informa-
tionen über die longitudinale und laterale Geschwindigkeit an. Die Repräsentation ist
damit einem Bild ähnlich, sodass Strukturen der Bildverarbeitung für tiefe Neuronale
Netze eingesetzt werden können. Zusätzlich werden rekurrente Strukturen verwendet,
um zeitliche Abhängigkeiten zu modellieren. In den Ergebnissen zeigen sich ähnli-
che Probleme wie in [Len+17], sodass die Trajektorien keiner realistischen Bewegung
entsprechen.
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Kombinierte Prädiktion und Planung

Zusätzlich zu den reinen Trajektorienprädiktionsverfahren werden Ansätze mit ei-
ner Kombination aus der Prädiktion anderer Verkehrsteilnehmer und der gleichzei-
tigen Planung des Ego-Manövers dargestellt. Die Motivation hierfür ergibt sich aus
der interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion. Innerhalb einer Verkehrssituation in-
teragieren nicht nur die beobachteten Fahrzeuge untereinander, sie reagieren auch
unmittelbar auf die Manöver des Ego-Fahrzeugs. Durch die kombinierte Prädiktion
und Planung, können die Auswirkungen einzelner Manöver auf die Verkehrssituation
direkt bewertet werden. Dazu verwenden die Autoren von [Bah+16b] ein iteratives
Verfahren, in dem die Prädiktion und Planung im Sinne der Spieltheorie als sequenti-
elles Spiel modelliert wird. Dabei stellen die Verkehrsteilnehmer die Spieler dar, die in
jeder Iteration Aktionen (Bremsen, Beschleunigen und Spurwechsel) ausführen kön-
nen, um die Situation zu beeinflussen. Für die Prädiktion wird angenommen, dass
jeder Spieler seine Aktionen so auswählt, dass die Situation in einen sicheren Zustand
überführt wird. Um die erforderliche Berechnungsdauer zu reduzieren, wird die Mo-
dellierung allerdings auf die direkte Interaktion mit dem Ego-Fahrzeug reduziert,
sodass Interaktionen zwischen zwei beobachteten Fahrzeugen nicht berücksichtigt
werden. In [Hub+18] wird das Problem der Prädiktion und Planung als ein Partially
Observable Markov Decision Process formuliert. Dabei sind die Route und die Intention
eines Verkehrsteilnehmers nicht beobachtbare Zustände. Als Lösung ergibt sich die op-
timale Beschleunigung des Ego-Fahrzeugs entlang eines vorab geplanten Pfades unter
Berücksichtigung der wahrscheinlichsten Trajektorien der anderen Verkehrsteilnehmer.
Allerdings werden diese nur auf ebenfalls a priori definierten Routen prädiziert, so-
dass eine Übertragung auf Autobahnen und Spurwechselmanöver nicht ohne weiteres
möglich ist, da diese jederzeit stattfinden können. Die Autoren von [Gal+17] verwen-
den die gleiche Problemformulierung wie in [Hub+18]. Allerdings wird für die Lösung
der Handlungsraum der beobachteten Fahrzeuge eingeschränkt, indem eine Menge
von händisch definierten Strategien angenommen wird. Für jedes Fahrzeug wird die
Wahrscheinlichkeitsverteilung über die Strategien geschätzt, sodass während einer
Vorwärtssimulation eine Strategie aus dieser Verteilung gezogen werden kann. Durch
die wiederholte Simulation können die Interaktionen bei verschiedenen Ego-Manö-
vern bewertet werden, sodass das beste Manöver ausgewählt werden kann. Für die
Berechnung wird ein vollständiges Umgebungsmodell angenommen und nicht darauf
eingegangen, wie mit der Verdeckung einzelner Teilnehmer umgegangen wird. Augus-
tin u. a. [Aug+19b] nutzen eine Kombination aus einem modell-freien verstärkenden
Lernverfahren für die longitudinale Planung und einem modellbasierten Planungs-
ansatz für das laterale Manöver. Der modellbasierte Ansatz simuliert die zukünftige
Entwicklung der Situation und berücksichtigt dabei die Interaktion zwischen den
Umgebungsfahrzeugen sowie dem Ego-Fahrzeug. Das optimale Ego-Manöver wird
anhand einer Kostenfunktion bestimmt, die zum einen die Abweichung von den Zie-
len des Ego-Fahrzeugs und zum anderen die Sicherheitsabstände zu den prädizierten
Verkehrsteilnehmern berücksichtigt. In [Sch+19a] wird die interaktionsbasierte Prä-
diktion aus [Wis+18a] verwendet, um mögliche Manövervarianten zu identifizieren.
Anschließend werden Ego-Manöver, die dynamische und sicherheitskritische Bedin-
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gungen erfüllen, auf Basis der prädizierten Interaktionen bewertet, um so ein für die
aktuelle Verkehrssituation optimales Manöver auszuwählen.

1.3. Beitrag und Gliederung

Die Prädiktion von Trajektorien für benachbarte Verkehrsteilnehmer ist ein grund-
legender Baustein für die Umsetzung von automatisierten Fahrfunktionen, die den
Fahrer teilweise aus der Verantwortung entlassen können. Die Literatur zeigt eine Viel-
zahl von möglichen Herangehensweisen zur Lösung des Problems. Dabei steigt die
Komplexität je weiter die aktuelle Verkehrssituation in die Zukunft prädiziert werden
soll. Gleichzeitig wird häufig vollständiges Wissen über die umgebenden Verkehrs-
teilnehmer, den Straßenverlauf sowie die Straßentopologie vorausgesetzt. Dieses steht
aufgrund von Verdeckung und begrenzter Reichweite der fahrzeugeigenen Sensorik
allerdings nicht immer zur Verfügung, sodass die Anwendung der vorgestellten An-
sätze nicht ohne Einschränkungen möglich ist. Um das unvollständige Wissen über
die direkte Umgebung bei der Entwicklung zu berücksichtigen, wird in der vorlie-
genden Arbeit zunächst eine Simulationsumgebung vorgestellt, die zum einen die
Wahrnehmung eines automatisierten Fahrzeugs abbildet und zum anderen menschli-
che Verkehrsteilnehmer simuliert. Mit Hilfe der Simulation werden drei Verfahren zur
Trajektorienprädiktion für Umgebungsfahrzeuge auf Autobahnen entwickelt:

1. eine manöverbasierte Trajektorienprädiktion (MBTP),

2. eine Erweiterung der MBTP zu einer sicherheitskritischen Trajektorienprädiktion
(SKTP),

3. und eine interaktionsbasierte Trajektorienprädiktion (IBTP).

Neben einer ausführlichen Analyse der Genauigkeit der verschiedenen Trajektorien-
prädiktionsverfahren werden die Anforderungen, die eine komplexere Modellierung
innerhalb der Prädiktion an das Umgebungsmodell stellt, dargelegt sowie die Einflüsse
eines unvollständigen Umgebungsmodells auf die Güte der Prädiktion diskutiert.

Kapitel 2: Die Trajektorienprädiktion ist ein einzelner Baustein innerhalb der funk-
tionalen Architektur eines automatisierten Fahrzeugs. In diesem Kapitel wird die
Prädiktion zunächst in die Gesamtarchitektur eingeordnet und die direkten Abhän-
gigkeiten zu anderen Teilbereichen dargestellt. Anschließend wird das Problem der
Trajektorienprädiktion auf Autobahnen mathematisch definiert und die verwendeten
Koordinatensysteme dargelegt.

Kapitel 3: Das unvollständige Wissen über die benachbarten Fahrzeuge und die unge-
naue Repräsentation der Umgebung sind Einflussfaktoren, die bereits in der Entwick-
lung eines Verfahrens zur Trajektorienprädiktion berücksichtigt werden müssen. Daher
wird hier eine Umgebungssimulation vorgestellt, die die Eigenschaften der Wahrneh-
mung des automatisierten Fahrzeugs abbildet und gleichzeitig eine realistische Simu-
lation der anderen Verkehrsteilnehmer ermöglicht. Die Simulationsumgebung wird
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außerdem anhand von Daten, die mit einem Versuchsfahrzeug aufgenommen wurden,
evaluiert.

Kapitel 4: Die beiden Verfahren MBTP und SKTP basieren auf einer initialen Schät-
zung des aktuellen Fahrmanövers eines beobachteten Fahrzeugs. In diesem Kapitel
wird ein auf einer Support Vektor Maschine basierender Ansatz zur Manöverklassifi-
kation präsentiert, der für die Trajektorienprädiktion genutzt wird.

Kapitel 5: In diesem Kapitel wird der erste Ansatz zur Trajektorienprädiktion für
beobachtete Fahrzeuge auf Autobahnen dargestellt. Die Manöverschätzung aus dem
vorherigen Kapitel wird dazu mit einer effizienten Repräsentation der einzelnen Ma-
növer sowie deren Unsicherheit ergänzt. Das Verfahren wird zunächst auf Basis der in
der Simulation erzeugten Daten und anschließend mit Daten aus dem Versuchsfahr-
zeug evaluiert. Dabei steht insbesondere der Einfluss des Umgebungsmodells auf die
Genauigkeit der prädizierten Trajektorien im Fokus.

Kapitel 6: In Kapitel 6 wird ein Verfahren zur Schätzung der Manöverdynamik von
Spurwechseln auf Autobahnen vorgestellt. Dabei wird die Annahme einer nicht sym-
metrischen Verteilung des Spurwechselzeitpunktes und die Schätzung einzelner Quan-
tile dieser Verteilung mittels eines Regressionsverfahrens thematisiert.

Kapitel 7: Mit Hilfe des geschätzten Manövers und der zugehörigen Manöverdyna-
mik wird in diesem Kapitel ein Ansatz zu Prädiktion von sicherheitskritischen Trajek-
torien entwickelt. Gerade bei Einfädelvorgängen unmittelbar vor dem automatisierten
Fahrzeug ist die Betrachtung von unerwartet schnellen Spurwechseln entscheidend
für eine sichere Planung des nächsten Manövers. Die Berücksichtigung der durch die
geschätzten Quantile repräsentierten Verteilung der Manöverdynamik erlaubt eine
explizite Betrachtung von kritischen Manövern in der Trajektorienprädiktion.

Kapitel 8: In diesem Kapitel liegt der Fokus auf einem interaktionsbasierten Ansatz
zur Trajektorienprädiktion, in dem die Interaktionen zwischen einzelnen Verkehrs-
teilnehmern mit Hilfe von mikroskopischen Fahrermodellen modelliert werden. Die
Parameter der Modelle werden in jedem Zyklus einer Monte Carlo Simulation variiert,
um unterschiedliche Fahrertypen abzubilden und damit die Verteilung über verschie-
dene Entwicklungen der aktuellen Verkehrssituation zu erhalten. Das Verfahren wird
insbesondere im Hinblick auf das unvollständige Umgebungsmodell erweitert und
ausgewertet.

Kapitel 9: Abschließend werden die Erkenntnisse der vorliegenden Arbeit zusam-
mengefasst und ein Ausblick auf aufbauende Forschungsthemen und -arbeiten gege-
ben.
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2
Trajektorienprädiktion für beobachtete

Fahrzeuge

Die Prädiktion der Bewegung beobachteter Verkehrsteilnehmer ist ein entscheidender
Baustein eines automatisierten Fahrzeugs. Um Abhängigkeiten zu weiteren Teilbe-
reichen der Architektur herauszuarbeiten, wird die Trajektorienprädiktion in diesem
Kapitel zunächst in die funktionale Architektur eines automatisierten Fahrzeugs ein-
geordnet. Anschließend wird die in der vorliegenden Arbeit untersuchte Problem-
stellung der Trajektorienprädiktion mathematisch definiert sowie die verwendeten
Koordinatensysteme eingeführt. Schließlich werden die Anforderungen an die für die
Entwicklung genutzte Simulationsumgebung, die sich aus der funktionalen Architek-
tur sowie der Problemstellung ergeben, dargestellt.

2.1. Funktionale Architektur automatisierter Fahrzeuge

Die funktionale Architektur eines automatisierten Fahrzeugs ist grundsätzlich nicht
standardisiert und wird in jedem Entwicklungsprozess individuell an die Anforderun-
gen angepasst. Allerdings lassen sich einige grundlegende Gemeinsamkeiten zwischen
verschiedenen funktionalen Architekturen finden, sodass an dieser Stelle eine grobe
Übersicht gegeben wird. Die Funktionsarchitektur beschreibt dabei die Struktur von
Funktionen, welche die einzelnen Bausteine, deren Eigenschaften und Schnittstellen
umfasst ([Ahr16]).
Wird das automatisierte Fahrzeug als ein kognitives System betrachtet, kann die Ver-
arbeitung von Sensordaten bis hin zu der Berechnung der eigentlichen Stellgrößen
nach [Taş+16] als eine Kette von drei Hauptbausteinen aufgefasst werden:

1. Wahrnehmung,

2. Planung,

3. Handlung.

Im ersten Schritt wird mit Hilfe von verschiedenen Sensoren und Sensortechnologien
die Umgebung wahrgenommen. Aktuell werden hierzu hauptsächlich verschiedene
Ausprägungen von Kamera-, Radar-, Lidar- und Ultraschallsensoren verwendet. Jede
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Sensortechnologie hat ihre eigenen Vor- und Nachteile, die nicht im Fokus dieser
Arbeit stehen und auf die daher nicht weiter eingegangen wird. Anschließend werden
auf Basis der gewonnenen Informationen die weiteren Handlungen des Ego-Fahrzeugs
geplant und schlussendlich ausgeführt. Dieser dreischrittige Prozess findet sich in
vielen Architekturen wieder.
In Abbildung 2.1 ist eine beispielhafte Darstellung einer Funktionsarchitektur für ein
automatisiertes Fahrzeug gezeigt. Für die drei einzelnen Schritte sind jeweils enthalte-
ne Unterfunktionen dargestellt. Neben den oben angesprochenen Sensoren beinhaltet
die Wahrnehmung Module für die Fusion von Objektbeschreibungen einzelner Senso-
ren zu einer gemeinsamen Repräsentation. Gleichzeitig werden Objekte, die in einem
Zyklus detektiert werden, über die folgenden Zyklen getrackt, um die zeitliche Verän-
derung des Objektzustandes zu beobachten. Zusätzlich zu der Objektdetektion wird
während der Wahrnehmung eine Repräsentation der aktuellen Straßentopologie gene-
riert. Dazu werden die Kamerasensoren des Fahrzeugs genutzt, um Fahrspuren oder
andere Straßenelemente zu detektieren. Die Beschreibung kann zusätzlich mit einer
digitalen Karte erweitert werden, wodurch sich besonders für Bereiche in größerer Dis-
tanz (> 100 m) Vorteile ergeben. Als letzter Schritt im Wahrnehmungsprozess muss
das Fahrzeug zum einen auf der Straße, auf der es sich befindet, und zum anderen in
der digitalen Karte lokalisiert werden.
Aus allen Informationen wird ein Umgebungsmodell erstellt, das die aktuelle Ver-
kehrsszene mit allen Verkehrsteilnehmern und der Straßentopologie beschreibt. An
dieser Stelle wird zwischen einer Verkehrsszene und der Verkehrssituation unterschie-
den:

• Die Verkehrsszene beschreibt alle direkt messbaren Eigenschaften in der Umge-
bung des Ego-Fahrzeugs. Das beinhaltet die aktuellen Zustände der umgebenden
Fahrzeuge, deren Ausdehnung und Position in der Spur. Zusätzlich enthält die
Verkehrsszene eine Beschreibung der aktuellen Straßentopologie.

• Die Verkehrssituation umfasst zusätzlich eine Interpretation der Verkehrsszene,
durch die auf nicht beobachtbare Größen geschlossen werden kann. Als Beispiel
kann die Intention eines Fahrers in einer Verkehrssituation genannt werden. Auf
Basis der beobachteten Bewegung ist eine Schätzung des aktuellen Manövers
und damit der zukünftigen Bewegung des Fahrzeugs möglich.

Das Umgebungsmodell beinhaltet nach der Wahrnehmung die Schätzung aller Zu-
stände der benachbarten Fahrzeuge und Objekte sowie eine einheitliche Repräsenta-
tion der Straßentopologie. Innerhalb der Planung werden anschließend zwei Schritte
durchlaufen. Zunächst wird eine Analyse der Verkehrssituation durchgeführt, in der
die Intention der beobachteten Fahrzeuge geschätzt und auf Basis dessen der weitere
Verlauf der Situation prädiziert wird. Anschließend kann die Handlung des Ego-Fahr-
zeugs geplant werden. Die Situationsanalyse kann nochmals in die Detektion von
Manövern, die Schätzung der jeweiligen Eigenschaften und der Prädiktion von Zu-
standstrajektorien aufgeteilt werden. Die prädizierten Trajektorien komplettieren das
Umgebungsmodell zu einem prädiktiven Umgebungsmodell, auf dessen Basis die
Manöverplanung durchgeführt wird. Mit Hilfe eines Trajektorienplanungsverfahrens
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Abbildung 2.1.: Beispiel einer funktionalen Architektur eines automatisierten Fahrzeugs.

kann das Manöver in eine Trajektorie überführt werden. Als letzter Schritt wird die
Trajektorie von einem lateralen sowie longitudinalen Regler und mit Hilfe der Stell-
glieder umgesetzt.

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit dem Problem der Situationsanalyse; insbe-
sondere der Prädiktion von Zustandstrajektorien für beobachtete Fahrzeuge. Entspre-
chend stellt das Umgebungsmodell den Ausgangspunkt dar, auf dem die vorgestellten
Ansätze aufbauen. Es enthält eine holistische Beschreibung der dynamischen Objek-
te, die durch einen Fusions- und Trackingalgorithmus gewonnen wird. Alle Objekte
liegen in Form einer Objektliste vor. Zusätzlich ist eine Beschreibung der Straßento-
pologie verfügbar, die mit Hilfe einer nach vorne gerichteten Kamera erstellt wird. Es
sind keine weiteren Informationen in Form einer digitalen Karte vorhanden, sodass
eine zuverlässige Aussage über den Straßenverlauf häufig nur im nahen Sichtbereich
der Kamera möglich ist. Die Spuren werden über die jeweiligen Spurmarkierungen in
Form eines Polynoms dritter Ordnung repräsentiert und enthalten Informationen, die
eine Unterscheidung zwischen Spurtypen zulassen (beispielsweise: Normale Fahrspur
und Autobahnauffahrten).
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N0

N1

N2

N3

x̂(1)(τ)

x̂(2)(τ)

S

x(1)(tn)

x(2)(tn)

x(3)(tn)

Abbildung 2.2.: Beispielhafte Autobahnsituation, in der die rechte Spur endet, sodass das
Fahrzeug auf der rechten Spur einen Spurwechsel nach links durchführen muss, um weiter der
Straße zu folgen. Die anderen Fahrzeuge müssen entsprechend auf das Manöver reagieren.

2.2. Problemstellung der Trajektorienprädiktion

Zur sicheren und komfortablen Bewältigung aller auftretenden Situationen auf Au-
tobahnen müssen automatisierte Fahrzeuge nicht nur die aktuelle Verkehrssituation
erfassen können, sondern auch die zukünftige Entwicklung dieser berücksichtigen.
Dabei ist das Verhalten und damit die zukünftige Bewegung der umgebenden Ver-
kehrsteilnehmer eine wichtige Information, da die übrige Umgebung als statisch an-
gesehen werden kann. Somit ist das Ziel der Trajektorienprädiktion eine möglichst
genaue Vorhersage der Zustände aller Fahrzeuge in der direkten Umgebung. Dies
wird in Abbildung 2.2 anhand einer Beispielsituation verdeutlicht. Das Ego-Fahrzeug
(N0) bewegt sich auf einer dreispurigen Autobahn, bei der die rechte Spur endet. Das
Fahrzeug (N2) auf der rechten Spur muss einen Spurwechsel auf die mittlere Spur
durchführen, um weiter der Straße folgen zu können. Dieser beeinflusst das Fahrzeug
(N1) auf der mittleren Spur, welches abhängig von seiner Geschwindigkeit ebenfalls
einen Spurwechsel durchführen kann oder verzögern muss. Es ergeben sich eine Viel-
zahl von möglichen Entwicklungen, die bei der Planung des Manövers des Ego-Fahr-
zeugs berücksichtigt werden müssen. Die Aufgabe der Trajektorienprädiktion besteht
in der Vorhersage des weiteren Verlaufs der aktuellen Verkehrssituation und diesen
den nachfolgenden Algorithmen zur Entscheidungsfindung und Trajektorienplanung
zur Verfügung zu stellen.
Im Folgenden wird das Problem der Trajektorienprädiktion mathematisch formuliert.
Gegeben sei eine Menge von K ∈ N+ beobachteten Fahrzeugen in der aktuellen
Verkehrssituation Z = {N0, N1, ..., NK}, wobei N0 das Ego-Fahrzeug repräsentiert.
Jedes Fahrzeug wird zum Zeitpunkt tn ∈ R0+ durch den normalverteilten Zustand
x(k)(tn) = N

(
μ(k)(tn), Σ(k)(tn)

)
∈ R4 für k ∈ {1, 2, ..., K} beschrieben. Dabei ist der

Zeitpunkt auf einem festen Raster

t0 ≤ t1 ≤ . . . ≤ tn ≤ . . . (2.2.1)

mit der Schrittweite tn+1 − tn = ΔT für n ∈ N0 definiert. Der Zustand kann direkt
dem Umgebungsmodell entnommen werden, welches in einem vorherigen Schritt
der Architektur generiert wird (vgl. Abschnitt 2.1). Das Ego-Fahrzeug und alle wei-
teren Verkehrsteilnehmer befinden sich in einer beliebigen Verkehrsszene S , welche
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Kapitel 2. Trajektorienprädiktion für beobachtete Fahrzeuge

die Straßentopologie und weiteren verkehrsrelevanten Kontext umfasst. Neben dem
Verlauf und der Anzahl der Spuren sind zusätzlich Informationen über aktuell gül-
tige Verkehrsregeln sowie Verkehrszeichen in S enthalten. Die Informationen kön-
nen dabei einerseits von der fahrzeugeigenen Sensorik stammen oder andererseits
als digitale (hochgenaue) Karte vorliegen. Jedes Fahrzeug k führt eine Sequenz von
Fahrmanövern Γ(k) = (m(k)

0 , m(k)
1 , ..., m(k)

nΓ ), nΓ ∈ N+ aus, um sich innerhalb der Szene
fortzubewegen. In der vorliegenden Arbeit werden Verfahren zur Trajektorienprädik-
tion für Autobahnszenarien vorgestellt, sodass die gewählte Repräsentation an den
Anwendungsfall angepasst ist. Das Ziel der Trajektorienprädiktion ist die Schätzung
der zukünftigen Zustände aller Fahrzeuge x̂(k)(τ) innerhalb des Prädiktionsintervalls
τ ∈ [tn, tn + Tp] mit dem Prädiktionshorizont Tp = np∆T und np ∈N+. Dabei unter-
liegt die Schätzung drei Arten von Unsicherheiten:

1. Der Zustand eines Fahrzeugs ist unbekannt und durch die Verteilung p(x(k)(tn))
repräsentiert.

2. Die während der Prädiktionszeit ausgeführten Fahrmanöver sind nicht beob-
achtbar.

3. Die Ausführung der Fahrmanöver ist fahrerindividuell und somit ebenfalls un-
bekannt.

Die prädizierte Trajektorie wird daher durch eine Verteilung über die zukünftigen
Zustände beschrieben

x̂(k)(τ) ∼ p(x̂(k)(τ) | x(k)(tn), Γ(k),Zk,S), (2.2.2)

welche von dem aktuellen Zustand x(k)(tn), der Sequenz von ausgeführten Manövern
Γ(k) sowie den anderen Fahrzeugen innerhalb der Situation Zk = Z\Nk und der
Verkehrsszene abhängt.

2.3. Frenet-Serret Koordinaten

An dieser Stelle werden die verwendeten Koordinatensysteme erläutert und die Trans-
formation zwischen diesen beschrieben. Zunächst wird ein kartesisches globales Ko-
ordinatensystem definiert. Der Ursprung ist dabei ortsfest, sodass die Bewegung des
Ego-Fahrzeugs in diesem System beschrieben werden kann. Koordinaten im globalen
System werden durch ein vorangestelltes W2 repräsentiert. Als weiteres kartesisches
System wird das Fahrzeugkoordinatensystem mit dem Ursprung in der Mitte der
Frontstoßstange des Ego-Fahrzeugs verwendet. In diesem System wird das Umge-
bungsmodell auf Basis der Sensormesswerte erstellt, sodass es den Ausgangspunkt
der Trajektorienprädiktion darstellt. Alle zu prädizierenden Agenten werden zunächst
im Fahrzeugkoordinatensystem durch ihren Zustand x(k)(tn) mit der Position [x, y]T

und den entsprechenden Geschwindigkeiten [vx, vy]T repräsentiert.
Als drittes System wird das Frenet-Serret Koordinatensystem verwendet. Es handelt
sich um kein kartesisches System, da die longitudinale Koordinate entlang einer belie-
bigen Referenzlinie definiert ist. Dadurch eignet es sich besonders für die Nutzung in
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Abbildung 2.3.: Darstellung der verwendeten Koordinatensysteme [Lie+19a]. Neben einem
ortsfesten globalen Koordinatensystem werden die Fahrzeugkoordinaten und ein Frenet-Serret
System, das entlang einer Referenzlinie definiert ist, verwendet.

kurvigen Szenarien. Wird der Kurvenverlauf als Referenzlinie verwendet, entspricht
die Straße im Frenet-Serret Koordinatensystem einer Geraden, sodass es auch als
kurvilineares Koordinatensystem beschrieben werden kann. Das System wird im Fol-
genden über ein vorangestelltes C� gekennzeichnet. Dabei ist eine Position innerhalb
des Systems über die longitudinale Koordinate entlang der Referenzlinie l und eine
Koordinate n normal zu dieser beschrieben. Die Geschwindigkeit longitudinal und
lateral zur Referenzlinie ist definiert als [vl, vn]T. Diese Definition verallgemeinert die
Trajektorienprädiktion für einen geraden Straßenabschnitt auf kurvige Szenarien. Da-
zu werden die Objekte zunächst in das Frenet-Serret System überführt. Die Prädiktion
kann anschließend für eine gerade Straße durchgeführt und abschließend in das karte-
sische System zurück transformiert werden. Allerdings ist die Umrechnung zwischen
einem kartesischen und einem Frenet-Serret System eine nichtlineare Transformation,
für die der minimale Abstand einer Position zu der Referenzlinie gefunden werden
muss. Abhängig von der Repräsentation beinhaltet die Berechnung eine Optimierung,
die wiederum einen erhöhten Rechenaufwand impliziert. Für die Transformation zwi-
schen kurvilinearen und kartesischen Koordinaten wird die in [Ben+14] vorgestellte
Lanelet Transformation verwendet.

2.4. Entwicklung in virtueller Umgebung

Für die Entwicklung und Untersuchung von Ansätzen für die Trajektorienprädiktion
ergeben sich spezielle Anforderungen an die genutzte Entwicklungsumgebung. Wird
für die Entwicklung ausschließlich eine Simulationsumgebung mit einem idealen Um-
gebungsmodell verwendet, kann sich die Güte bei der Anwendung in einem Testfahr-
zeug deutlich verschlechtern. Wenn die Entwicklung lediglich in einem Testfahrzeug
vorgenommen wird, kann durch eine fehlerhafte Wahrnehmung das Potential des
untersuchten Ansatzes nicht unabhängig vom Umgebungsmodell bewertet werden.
Daher wird eine Entwicklungsumgebung benötigt, die eine realitätsnahe Modellie-
rung des Wahrnehmungsprozesses umsetzt und damit die Analyse eines Verfahrens
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für ein suboptimales Umgebungsmodell erlaubt. Eine detaillierte Ausführung der An-
forderungen an die genutzte Simulationsumgebung ist im Anhang in Abschnitt A.1.1
zu finden. Außerdem werden verfügbare Umgebungen sowie der aktuelle Stand der
Technik auf Eignung für den vorliegenden Anwendungsfall untersucht (siehe Ab-
schnitt A.1.2). Nachfolgend werden die Anforderungen kurz zusammengefasst. Für
die vorliegende Arbeit müssen Autobahnszenarien mit verschiedenen Krümmungsra-
dien sowie Straßentopologien simuliert werden. Dabei muss neben dem Ego-Fahrzeug
der umgebende Verkehr mit einer variablen Dichte abgebildet werden. Eine entschei-
dende Anforderung ist das annähernd menschliche sowie stochastische Verhalten der
weiteren Verkehrsteilnehmer, da die Trajektorienprädiktion für diese aus Sicht des
Ego-Fahrzeugs vorgenommen wird. Dies umfasst sowohl die Manöverentscheidungen
als auch deren Ausführung. Ein weiteres Kriterium ist das zur Verfügung gestellte
Umgebungsmodell, welches in der Qualität sowie der Repräsentation dem des Test-
fahrzeuges entsprechen muss.
Die Übersicht in Tabelle A.1 zeigt, dass keine der verfügbaren Simulationsumgebun-
gen alle Anforderungen vollständig erfüllt. Gerade die Darstellung eines realistischen
Fahrverhaltens des umgebenden Verkehrs wird häufig nicht ausreichend umgesetzt,
um die Simulation in der Entwicklung einer Trajektorienprädiktion zu nutzen. Die
Betrachtung des aktuellen Forschungsstandes zeigt allerdings, dass es viele Ansätze
zur Modellierung menschlichen Fahrverhaltens für mikroskopische Verkehrssimula-
tionen gibt. Daher wird im Rahmen dieser Arbeit die Driving Environment Simulation
(DESIM) entwickelt. DESIM kann verschiedene Autobahnszenarien darstellen und si-
muliert dabei ein realistisches Verhalten der anderen Verkehrsteilnehmer. Gleichzeitig
wird das für die Entwicklung benötigte Umgebungsmodell auf Basis von datenbasier-
ten Sensormodellen generiert. Hierbei werden vor allem Effekte beachtet, die für die
Prädiktion von Trajektorien von Bedeutung sind. Der Vorteil liegt in der einfachen
Erweiterung der quelloffenen Simulationsumgebung im Falle von Änderungen in der
Sensorkonfiguration oder für spezifische Anwendungsszenarien. Für die Entwicklung
der Trajektorienprädiktion mit Hilfe der Simulationsumgebung werden zunächst auf-
genommene Daten aus einem Testfahrzeug genutzt, um zum einen das datenbasierte
Sensormodell an die vorhandene Sensorkonfiguration sowie die Datenfusion im Test-
fahrzeug anzupassen und zum anderen die Modelle zur Abbildung des Fahrverhaltens
zu parametrieren. Mit Hilfe von DESIM werden unterschiedliche Autobahnszenari-
en generiert, auf deren Basis ein Konzept zur Prädiktion von Trajektorien erarbeitet
werden kann. Abschließend wird die entwickelte Trajektorienprädiktion mit aufge-
nommenen Daten aus dem Testfahrzeug validiert.
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3
Umgebungssimulation

Nachdem im vorherigen Kapitel die Notwendigkeit einer spezialisierten Simulations-
umgebung für die Entwicklung der Trajektorienprädiktion dargelegt wurde, beschreibt
das Folgende den Aufbau der Simulation und die eingesetzten Modelle zur Abbildung
des menschlichen Fahrverhaltens und die Generierung des Umgebungsmodells. Dabei
wird zunächst kurz auf die Modellierung der Straßentopologie eingegangen, mit der
verschiedenste Autobahnszenarien abgebildet werden können. Anschließend werden
das Umgebungsmodell sowie die Abbildung des Fahrverhaltens detailliert erläutert
und die genutzten Modelle evaluiert. Das Kapitel schließt mit einer Diskussion der
Ergebnisse.

3.1. Abbildung der Straßentopologie und Visualisierung

Die vorgestellte Simulationsumgebung ist vollständig auf die Darstellung von Auto-
bahnszenarien ausgerichtet. Dazu wird die Straßentopologie des jeweiligen Szenarios
mit einer Graphen-basierten Struktur dargestellt, die den Spurverlauf sowie die Re-
lationen einzelner Spuren zueinander abbildet. In den Kanten zwischen einzelnen
Spurknoten sind Informationen über die Art der Spurmarkierung und die damit ver-
bundene Möglichkeit eines Spurwechsels von einer auf die andere Spur enthalten. Die
Vorgehensweise erlaubt die Darstellung einer Vielzahl von Autobahnszenarien. Dies
umfasst unter anderem Auf- und Abfahrten, beliebig viele parallele oder endende
und sich öffnende Spuren. Neben der Struktur der Szenarien ist die Visualisierung an
die Anforderungen angepasst. Eine detaillierte dreidimensionale Darstellung ist nicht
erforderlich, da die Interaktion mit einem menschlichen Bediener nicht vorgesehen
ist. Die Situation wird aus der Vogelperspektive mit allen Verkehrsteilnehmern darge-
stellt. Zusätzlich wird das simulierte Umgebungsmodell visualisiert. Eine detaillierte
Erklärung der Struktur und eine Abbildung der Visualisierung ist im Anhang A.2 zu
finden.

21



Kapitel 3. Umgebungssimulation

3.2. Sensorsimulation

Ein entscheidender Faktor für die Entwicklung von Verfahren zur Trajektorienprädikti-
on ist die Qualität des zur Verfügung stehenden Umgebungsmodells. Dieses wird aus
der Fusion von Messungen verschiedener am Fahrzeug verbauter Sensoren erzeugt.
Der Prozess zur Generierung des Umgebungsmodells muss von der Simulationsum-
gebung abgebildet werden, um ein realitätsnahes Umgebungsmodell zu erhalten. Im
Gegensatz zu der Entwicklung von Algorithmen für die Sensordatenverarbeitung
oder -fusion ist hier eine genaue Abbildung der physikalischen Eigenschaften einzel-
ner Sensoren nicht entscheidend. Die Genauigkeit der gesamten Verarbeitungskette
muss qualitativ abgebildet werden. Daher wird in diesem Abschnitt ein Ansatz vor-
gestellt, der die Wahrnehmung aller Radarsensoren sowie einzelne Kamerasensoren
berücksichtigt. Die simulierten Messungen der einzelnen Sensortypen werden zu
einem vollständigen Umgebungsmodell fusioniert, um Eingangsdaten für die Situa-
tionsanalyse bereit zu stellen. Ein Aspekt mit großem Einfluss auf die Güte einer
Trajektorienprädiktion, ist die Verdeckung von Fahrzeugen oder Spurmarkierungen
durch Objekte innerhalb der Simulation. Für beide Arten von Sensoren wird daher
eine Verdeckung berechnet, indem die Sichtlinie zwischen Objekt und Sensor auf et-
waige Unterbrechungen durch andere Objekte überprüft wird. Sollte dies der Fall
sein, wird das verdeckte Objekt nicht mehr vom Sensor wahrgenommen. Die gesamte
Wahrnehmung wird im Fahrzeugkoordinatensystem durchgeführt. Hierbei befindet
sich der Koordinatenursprung in der Mitte der vorderen Stoßstange, die x-Achse ist
entlang der Fahrtrichtung orientiert und die z-Achse senkrecht zur Straße. Die y-Achse
komplettiert das rechts-händische Koordinatensystem. Im Folgenden wird zunächst
auf die Modellierung der Radarsensoren eingegangen. Anschließend wird die Wahr-
nehmung der Objekte und Spurmarkierungen mittels Kamerasensoren dargelegt, um
abschließend die Fusion zum vollständigen Umgebungsmodell herauszuarbeiten.

Radarbasierte Wahrnehmung

In der vorgestellten Simulationsumgebung stehen bei der Modellierung von Radar-
sensoren nicht die physikalischen Wirkprinzipien im Fokus. Es sind hauptsächlich
die Unsicherheit der fusionierten Messung aller verbauten Sensoren und spezifische
Effekte, die Einfluss auf die Trajektorienprädiktion haben können, von Interesse. Daher
wird ein datenbasiertes Modell für die Abbildung der Unsicherheit von Objekten inner-
halb des Sichtbereichs der Radarsensoren vorgestellt. Im Gegensatz zu dem Vorgehen
in [Wis+16] wird ein rekursives Model erstellt, das die Korrelation der Unsicherheit
über die Zeit berücksichtigt. Weitere Effekte werden nicht explizit modelliert, sondern
sind implizit in der modellierten Unsicherheit enthalten.

Der mit den Radarsensoren gemessene Zustand x(k)R (tn) des k-ten Fahrzeugs zum

Zeitpunkt tn folgt einer vierdimensionalen Normalverteilung N
(

µ
(k)
R (tn), Σ

(k)
R (tn)

)
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mit dem Mittelwert µ
(k)
R (tn) und der Kovarianzmatrix Σ

(k)
R (tn)

x(k)R (tn) ∼ N
(

µ
(k)
R (tn), Σ

(k)
R (tn)

)
, µ

(k)
R (tn) =




x
y
v
ψ


 , Σ

(k)
R (tn) =




σx σx,y σx,v σx,ψ
σy σy,v σy,ψ

σv σv,ψSym.
σψ


 .

(3.2.1)
Hierbei ist x, y die Position, ψ der Gierwinkel im Fahrzeugkoordinatensystem und
v beschreibt die Geschwindigkeit des Objekts in einem ortsfesten Koordinatensys-
tem. Der Übersicht halber wird die Zeitabhängigkeit der einzelnen Größen in For-
mel (3.2.1) nicht dargestellt. Die Genauigkeit der Messung wird durch die Kova-
rianzmatrix Σ

(k)
R (tn) ∈ R4×4 repräsentiert. Für ein Objekt, das von Radarsensoren

wahrgenommen und über mehrere Zyklen getrackt wird, kann sich die Unsicherheit
abhängig von verschiedenen Einflussfaktoren ändern. Die relevanten Einflussgrößen
sind hierbei zum einen die Distanz zum Ego-Fahrzeug und zum anderen die Anzahl
der Zyklen, in denen das Objekt detektiert wird. In dem Modell unterliegen Objekte,
die eine kleinere Entfernung zum Sensor aufweisen, einer geringeren Messungenau-
igkeit als weiter entfernte Objekte. Außerdem kann die Unsicherheit eines Objekts
durch wiederholte Detektionen verringert werden. Grundsätzlich hängt die Unsicher-
heit zum Zeitpunkt tn immer von der des vorherigen Zyklus ab. Um die genannten
Eigenschaften zu berücksichtigen, wird ein rekursives Model, das die Änderung der
Unsicherheit über die Zeit abbildet, erstellt. Analog zu dem Vorgehen in [Wis+17a]
werden die einzelnen Elemente der Kovarianzmatrix Σ

(k)
R (tn) beziehungsweise die

Änderung dieser unabhängig voneinander betrachtet. Da lediglich eine qualitative
Abbildung der Sensorfehler von Interesse ist, kann die Korrelation zwischen einzelnen
Elementen von Σ

(k)
R (tn) vernachlässigt werden. Entsprechend wird die Entwicklung

der Komponente i, j ∈ {x, y, v, ψ}1 der Unsicherheit Σ
(k)
R (tn) über die Zeit abgebildet

durch

σi,j(tn+1) =
1

∑3
k=1 αk

(α1 fTime(tn) + α2 fPos(x(tn+1), x(tn)) + α3εRand) σi,j(tn). (3.2.2)

Die Funktion fTime bewirkt eine Verringerung der Unsicherheit durch wiederholte De-
tektion eines Objekts, wie es zum Beispiel durch ein häufig eingesetztes filterbasiertes
Tracking erreicht werden kann. Mathematisch ist die Funktion definiert durch

fTime(tn) = 1− aTime

bTimetn + cTime
, (3.2.3)

wobei die Parameter ΘTime = {aTime, bTime, cTime} durch Minimierung des Fehlers zu
gemessenen Daten geschätzt werden können

Θ∗Time = arg min
ΘTime

∑
k

∥∥∥∥∥
σi,j(tn+1)

σi,j(tn)
−
(

1− aTime

bTimetn + cTime

)∥∥∥∥∥

2

. (3.2.4)

1Die Indizes i und j sind an dieser Stelle nicht als Elemente einer mathematischen Menge zu verstehen,
sondern referenzieren die einzelnen Elemente der Kovarianzmatrix.
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(a) Abbildung der Änderung der Varianz σx über
die Zeit. Oben: Vier Beispielverläufe der Varianz.
Unten: Verlauf des Verhältnisses σx(tn+1)/σx(tn)
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Abbildung 3.1.: Zeitliche und zufällige Änderung der Unsicherheit.

In Abbildung 3.1a sind im oberen Bereich beispielhafte Verläufe der Varianz in der
x-Komponente zu sehen. In dem Moment, in dem das entsprechende Objekt detektiert
wird, ist die Varianz verhältnismäßig groß. Durch die mehrfache Detektion desselben
Objekts kann die Varianz verringert werden. Im unteren Teil der Abbildung ist das
Verhältnis der Varianz σx(tn+1)/σx(tn) für die jeweiligen Objekte und der durch das
Modell abgebildete Verlauf.
Die Funktion fPos beschreibt die Abhängigkeit der Varianz von der relativen Posi-
tion des Objekts zum Ego-Fahrzeug. Die Datenpunkte in Abbildung 3.2 zeigen, dass
die Varianz mit betraglich wachsender y-Koordinate ebenfalls größer wird. Um dies
abzubilden, wird ein zweidimensionales Polynom Pndist,x,ndist,y : R2 → R des Grades
ndist,x, ndist,y ∈ N0 an die Daten angepasst. Mithilfe des Polynoms wird anschließend
die Änderung der Varianz aufgrund der Änderung der relativen Position durch

fPos(x(tn+1), x(tn)) =
Pndist,x,ndist,y

(
x(tn+1)

)
Pndist,x,ndist,y

(
x(tn)

) (3.2.5)

modelliert. So wird eine den Daten entsprechende Steigerung der Unsicherheit für sich
entfernende Fahrzeuge umgesetzt. Hierbei wird die Ordnung des Polynoms empirisch
und unabhängig für jeden Eintrag der Kovarianzmatrix bestimmt. In Abbildung 3.2
ist das geschätzte Polynom für die Varianz σx mit Polynomgrad ndist,x = 0, ndist,y = 2
dargestellt.
Die Genauigkeit der radarbasierten Messung wird durch eine Vielzahl von weiteren
Faktoren beeinflusst, die nicht durch die beiden beschriebenen Teilmodelle erklärt wer-
den. Da das Modell mit einfachen mathematischen Formulierungen die wichtigsten
Effekte beschreiben soll, andere Einflüsse allerdings nicht grundsätzlich vernachläs-
sigt werden können, wird durch den zusätzlichen Term εRand im Sensormodell eine
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Abbildung 3.2.: Positionsabhängigkeit der Varianz σx und die geschätzte polynomiale Abbil-
dung.

stochastische Änderung der Unsicherheit abgebildet. Diese wird durch eine diskrete
Wahrscheinlichkeitsverteilung p̃ aus den aufgenommenen Daten repräsentiert

εRand ∼ p̃

(
σi,j(tn+1)

σi,j(tn)

)
. (3.2.6)

Die Verteilung für die stochastische Änderung der Varianz σx ist in Abbildung 3.1b
dargestellt. Es zeigt sich, dass sich die Unsicherheit in zwei aufeinander folgenden
Zeitschritten häufig nicht ändert (εRand = 1). Die weiteren Änderungen entsprechen
näherungsweise einer Normalverteilung mit einem Mittelwert von eins.
Für eine rekursive Berechnung muss bei der ersten Detektion tinit ein initialer Wert
für die Unsicherheit bestimmt werden. Wie bei der stochastischen Änderung (3.2.6)
lässt sich eine diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung aus den aufgenommenen Daten
ableiten

σi,j(tn = tinit) ∼ p̃
(
σi,j(tinit)

)
, (3.2.7)

wobei p̃
(
σi,j(tinit)

)
die diskrete Verteilung von σi,j zum Zeitpunkt tn = tinit darstellt. Da

die Unsicherheit generell stark von der relativen Position des Objekts zum Ego-Fahr-
zeug abhängt, wird die initiale Unsicherheit zusätzlich mit einem an die aufgenomme-
nen Daten angepassten zweidimensionalen Polynom skaliert (vergleichbar mit dem
Vorgehen in Gleichung (3.2.5)). Durch die Skalierung wird verhindert, dass einem
weit entfernten Objekt eine statistisch kleinere Unsicherheit als einem nahen Objekt
zugewiesen wird. Dazu wird die initiale Varianz zunächst aus der empirischen Ver-
teilung gezogen und anschließend mit dem Polynom skaliert. In Abbildung 3.3 ist
die Verteilung der initialen Unsicherheit vor (links) und nach (rechts) der Skalierung
dargestellt.
Für die Bestimmung der Unsicherheit eines detektierten Objekts wird zunächst eine
initiale Varianz aus der empirischen Verteilung 3.2.7 gezogen und skaliert. In den

25



Kapitel 3. Umgebungssimulation

0 0,5 1 1,5 2
0

50

100

150

σx(t = 0) [m2]

0 5 10 15 20 25
0

20

40

60

80

σx,s(t = 0) [m2]

Abbildung 3.3.: Links: Initiale Varianz in x in den aufgenommenen Daten. Rechts: Skalierte
initiale Varianz.

folgenden Zyklen wird diese durch Anwendung der Gleichung 3.2.2 unter Berück-
sichtigung der relativen Position aktualisiert.
Zusätzlich zu der Varianz einer Messung zeigt die radarbasierte Wahrnehmung wei-
tere Effekte, die für die Entwicklung einer Trajektorienprädiktion von Bedeutung sein
können. Ein entscheidender Effekt ist die Häufung von Radarreflexionen an bestimm-
ten Punkten auf der Objektoberfläche. Für ein wahrgenommenes Objekt wird nicht
der Schwerpunkt als Position bestimmt, sondern ein sich ändernder Punkt auf der
Hülle. Ändert sich dieser Punkt von der Rückseite eines Fahrzeugs zu einer der beiden
Seiten, ist eine laterale und longitudinale Änderung der wahrgenommenen Position zu
beobachten. Dies kann einen bedeutenden Einfluss auf die Vorhersage von Spurwech-
selmanövern haben, da diese entscheidend von der lateralen Bewegung des Fahrzeugs
abhängt (siehe Abschnitt 4). Um den Effekt in der Simulation zu berücksichtigen, wird
für jedes Fahrzeug ein Reflexionsmodell mit einer beliebigen Anzahl an Reflexions-
punkten erstellt. Ein Beispielmodell für einen PKW ist in Abbildung 3.4 zu sehen. Die
Reflexionspunkte befinden sind an Positionen, an denen die Radarwellen besonders
gut reflektiert werden. Dies sind zum einen die Nummernschilder und zum anderen
die Radkästen der vier Räder. In der Simulation befindet sich der Radartrack jeweils
auf dem Reflexionspunkt mit der minimalen Distanz zum Ego-Fahrzeug. Bei einem
Wechsel des Reflexionspunktes wird zwischen den einzelnen Punkten ein fließender
Übergang mittels linearer Interpolation generiert.

Kamerabasierte Wahrnehmung

Zusätzlich zu der Wahrnehmung mit Radarsensoren wird ein nach vorne ausgerichte-
ter Kamerasensor in der Simulationsumgebung umgesetzt. Neben der Detektion von
Objekten im Sichtbereich der Kamera ist vor allem die Erkennung von Spurmarkie-
rung von entscheidender Bedeutung für die Entwicklung von Algorithmen im Bereich
der Trajektorienprädiktion, da diese in Abwesenheit von genauen digitalen Karten und
einer entsprechenden Lokalisierung die einzige Information über den Straßenverlauf
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Abbildung 3.4.: Modellierung von Reflexionspunkten auf der Fahrzeugkarosserie, an denen
eine gehäufte Reflexion der Radarwellen stattfindet.

darstellen. Hierzu wird für die Kamera ein kegelförmiger Sichtbereich angenommen,
der durch die minimale und maximale Sichtweite sowie durch den Öffnungswinkel
definiert wird.
Da für die Objektdetektion des vorhandenen Kamerasensors im Testfahrzeug lediglich
eine statische Unsicherheit angegeben ist, wird diese in der Simulationsumgebung
ebenfalls als statisch angenommen. Der gemessene Zustand eines von der Kamera
detektierten Objektes lässt sich mit

x
(k)
C (tn) ∼ N

(
μ
(k)
C (tn), Σ

(k)
C (tn)

)
, μ

(k)
C (tn) =

⎡
⎢⎢⎣

x
y
vx
vy

⎤
⎥⎥⎦ , Σ

(k)
C (tn) =

⎡
⎢⎢⎣

σx 0 0 0
σy 0 0

σvx 0Sym.
σvy

⎤
⎥⎥⎦

(3.2.8)
beschreiben. Der Übersicht halber wird in Gleichung (3.2.8) auf die Darstellung der
Zeitabhängikeit verzichtet. Die Varianzen der einzelnen Zustände werden als konstant
angenommen2. Zusätzlich zum Zustand können mit einem Kamerasensor die Breite
und Länge des detektierten Objekts bestimmt werden.
Um eine kompakte, parametrische Beschreibung der Spurmarkierungen zu erhalten,
wird häufig ein Polynom dritter Ordnung verwendet (siehe zum Beispiel [Fat+14]).
Für die Detektion werden die Koeffizienten des Polynoms dritter Ordnung auf Basis
aller Punkte der Spurmarkierung, die sich innerhalb des Sichtbereichs der Kamera
befinden, mittels einer gewichteten Schätzung mit der Methode der kleinsten Quadra-
te bestimmt. In diesem Zusammenhang werden Punkte mit steigender Distanz zum
Ego-Fahrzeug schwächer gewichtet, um eine gute Übereinstimmung der berechneten
mit der tatsächlichen Spurmarkierung in der direkten Umgebung des Fahrzeugs zu
erhalten. Da neben Objekten auch Teile der Spurmarkierung von anderen Simulati-
onsobjekten verdeckt sein können, ist das bestimmte Polynom jeweils nur für einen
begrenzten Bereich gültig. Insgesamt kann die simulierte Kamera vier Spurmarkie-
rungen detektieren; die rechte und linke Markierung der Ego-Spur sowie die linke
Markierung der linken und die rechte Markierung der rechten Nachbarspur.

2Die Werte werden aus der Masterarbeit von Manuel Schmidt mit dem Titel „Online-Kalibrierung
eines Kamerasystems in Straßenverkehrsszenarien zur Validierung automatisierter Fahrfunktionen“
übernommen.

27



Kapitel 3. Umgebungssimulation

Sensorfusion

Die Schnittstelle zwischen der Simulationsumgebung und der Situationsanalyse ist
ein vollständiges Umgebungsmodell auf Basis aller verfügbaren Sensorinformatio-
nen. Dazu müssen die Messungen der simulierten Radarsensoren und der Kamera
zu einem kombinierten Objekt zusammengefasst werden. Für jedes Objekt im Sicht-
bereich der Sensoren wird ein Kalman Filter (siehe [Kal60]) erstellt, das Objekte über
die Zeit verfolgt und Messungen unterschiedlicher Sensoren für ein Objekt zu einem
gemeinsamen Zustandsvektor x(k)(tn) = [x(tn), y(tn), vx(tn), vy(tn)]T fusioniert. Für
das Bewegungsmodell wird eine konstante Geschwindigkeit und Orientierung mit der
Systemmatrix ACV

ACV =




1 0 ∆T 0
0 1 0 ∆T
0 0 1 0
0 0 0 1


 (3.2.9)

angenommen. Da der Zustand vom Kamerasensor direkt gemessen wird, ergibt sich
die Beobachtungsmatrix als Einheitsmatrix. Die Radarmessungen liegen zunächst als
Winkel und absolute Geschwindigkeit vor und werden mit Hilfe der Unscented Trans-
formation [Uhl95] in die gleiche Form umgewandelt. Anschließend kann der Zustand
eines Objekts im Sichtbereich der Sensoren mit Hilfe der Kalman Filter Gleichungen
geschätzt werden. Für ein sowohl von den Radarsensoren als auch von der Kamera
wahrgenommenes Objekt, wird der Korrekturschritt des Filters für beide Messun-
gen durchgeführt. Die Zuordnung einer Messung zu einem Objekt wird als bekannt
angenommen.

3.3. Objekte in der Simulationsumgebung

Neben der Wahrnehmung von Objekten und der Umgebung ist für die Entwicklung
einer Trajektorienprädiktion vor allem eine realistische Bewegung und ein nachvoll-
ziehbares Verhalten der anderen Verkehrsteilnehmer von großer Bedeutung. Da in der
Anwendung die Trajektorien von menschlichen Fahrern prädiziert werden sollen, ist
ein annähernd menschliches Verhalten wünschenswert. Um die Funktion außerdem
in vielen möglichen Szenarien zu gewährleisten, müssen diese in der Simulations-
umgebung zur Verfügung stehen. Dabei sind insbesondere verschiedene Fahrerty-
pen notwendig, die in Fahrsituationen unterschiedliche Entscheidungen treffen, um
Robustheit gegenüber variierenden menschlichen Verhaltensweisen zu erreichen. Im
Folgenden werden zunächst die in der Simulationsumgebung enthaltenen Fahrzeug-
modelle vorgestellt. Anschließend wird dargelegt, welche Fahrermodelle verwendet
werden, um ein menschliches und damit stochastisches Verhalten der Fahrzeuge zu er-
zeugen. Schließlich wird auf die Umsetzung einer stochastischen Manöverausführung
eingegangen.
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Fahrzeugmodelle

Bei der vorgestellten Simulationsumgebung handelt es sich um eine mikroskopische
Simulation. Daher wird jeder Verkehrsteilnehmer als einzelne Instanz mit einem se-
paraten Fahrer- und Bewegungsmodell aufgefasst. Für alle Verkehrsteilnehmer wird
ein Punktmasse-Model eingesetzt, da eine fahrdynamisch exakte Bewegung nicht er-
forderlich ist. Das verwendete Punktmasse-Modell ist mathematisch definiert durch

x(k)(tn+1) = ACVx(k)(tn) +




∆T2

2 0
0 ∆T2

2
∆T 0
0 ∆T




[
a(k)x (tn)

a(k)y (tn)

]
, (3.3.1)

wobei a(k)x (tn) und a(k)y (tn) jeweils die longitudinale und laterale Beschleunigung von
Objekt k darstellen.
Zusätzlich werden für Fremdfahrzeuge neben Personenkraftwagen mit unterschied-
lichen Abmessungen ebenfalls einige Lastkraftwagentypen zur Verfügung gestellt.
Diese unterschieden sich zum einen in der Größe des Objekts und zum anderen in
der Anzahl und Anordnung der Radar-Reflexpunkte, die in Abschnitt 3.2 beschrieben
sind.

Fahrermodelle

Um ein nachvollziehbares Verhalten einzelner Verkehrsteilnehmer zu erreichen, müs-
sen geeignete Stellgrößen für das Bewegungsmodell in (3.3.1) bestimmt werden. Die
Fahrzeuge müssen dabei sowohl miteinander interagieren als auch auf Fahrmanöver
des Ego-Fahrzeugs reagieren können. Um dies zu erreichen, werden aus mikrosko-
pischen Simulationen bekannte Fahrermodelle zur Bestimmung der longitudinalen
Beschleunigung a(k)x (tn) und des lateralen Manövers m(k)(tn) verwendet. Auf Basis
des lateralen Manövers wird anschließend ein Pfad und die laterale Beschleunigung
a(k)y (tn) bestimmt.
Als longitudinales Fahrermodell wird in der vorgestellten Simulationsumgebung das
Intelligent Driver Model (IDM) aus [Tre+00] verwendet, welches die Beschleunigung
eines Fahrzeugs sowohl abhängig von der Wunschgeschwindigkeit als auch von der
aktuellen Verkehrssituation bestimmt. Die Interaktion zwischen zwei Fahrzeugen be-
einflusst somit direkt die gestellte Beschleunigung eines Verkehrsteilnehmers. Mathe-
matisch besteht das IDM aus zwei Termen, die diese zwei Komponenten beschreiben:

a(k)x (tn) = a(k)max


1−

(
v(k)x (tn)

v(k)des

)δ



︸ ︷︷ ︸
Freie Fahrt

− a(k)max

(
s∗(v(k)x (tn), ∆v(k)x (tn))

s(k)(tn)

)2

︸ ︷︷ ︸
Interaktion

. (3.3.2)

Dabei beschreibt der erste Teil die Beschleunigung auf die Wunschgeschwindigkeit,
wenn kein langsames Führungsfahrzeug vorhanden ist. Der zweite Teil bewirkt eine
Verzögerung, sobald der Abstand zum Führungsfahrzeug s(k)(tn) nicht mehr signifi-
kant größer ist als der angestrebte effektive Abstand s∗

(
v(k)x (tn), ∆v(k)x (tn)

)
. Hierbei
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Tabelle 3.1.: Standard Parameter des Intelligent Driver Models.

Parameter a(k)max b(k) s(k)0 T(k)
H δ

Wert 1,4 m/s2 2 m/s2 2 m 1 s 4

beschreibt ∆v(k)x (tn) die relative Geschwindigkeit zum Führungsfahrzeug. Im ersten
Fall wird das Verhalten des Fahrzeugs stark von der definierten Wunschgeschwin-
digkeit v(k)des beeinflusst. Außerdem haben die maximale Beschleunigung a(k)max und der
Parameter δ Einfluss auf die Beschleunigung. Parameter δ skaliert die Verringerung
der Beschleunigung je näher sich die tatsächliche Geschwindigkeit der Wunschge-
schwindigkeit annähert. Sobald ein langsameres Führungsfahrzeug existiert, steigt
der Einfluss des zweiten Teils von Gleichung (3.3.2). Dabei ist der effektive Abstand
definiert durch

s∗(v(k)x (tn), ∆v(k)x (tn)) = s(k)0 + v(k)x (tn)T
(k)
H +

v(k)x (tn)∆v(k)x (tn))

2
√

a(k)maxb(k)
, (3.3.3)

wobei s(k)0 den Mindestabstand bei kleinen Geschwindigkeiten und T(k)
H den minima-

len zeitlichen Abstand beschreibt. Der letzte Teil von Gleichung (3.3.3) ändert den
angestrebten Abstand für ∆v(k)x (tn) 6= 0, wobei b(k) eine komfortable Verzögerung
definiert. Damit bremst das Fahrzeug in den meisten Situationen mit einer moderaten
Verzögerung. Das Modell ist zu jeder Zeit kollisionsfrei, da die Beschleunigung nicht
begrenzt wird (siehe [Tre+00]).
Um ein stochastisches Verhalten der Verkehrsteilnehmer zu erhalten, kann jedes Fahr-
zeug innerhalb der Simulationsumgebung einzeln parametriert werden. Die Parameter
des IDM können als Verteilungen definiert werden, sodass Fahrzeuge für jede Aus-
führung der Simulation variierende Parameter erhalten. Da die Simulationsumgebung
für Autobahnszenarien ausgelegt wird, sind die relevanten Parameter zum einen die
Wunschgeschwindigkeit und zum anderen der minimale zeitliche Abstand zum Füh-
rungsfahrzeug für Folgefahrten. Eine mögliche Parametrierung des IDMs ist zum
Beispiel in [Kes+10] sowie [Sch+12] zu finden und ist in Tabelle 3.1 dargestellt. Die
Wunschgeschwindigkeit wird für jedes Fahrzeug individuell konfiguriert.
Das laterale Fahrermodell wählt in jedem Simulationsschritt ein Manöver aus einer
Menge von möglichen Manövern MSim. Für die Simulation von Autobahnszenarien
ist die Menge auf die Basismanöver Spurwechsel nach links (LCL), Spurhalten (LK)
sowie Spurwechsel nach rechts (LCR) beschränkt. Alle komplexeren Fahrmanöver,
wie zum Beispiel Überhol- und Einfädelvorgänge, können aus den Basismanövern zu-
sammengesetzt werden. Entsprechend gilt für die vorgestellte Simulationsumgebung
MSim = {LCL, LK, LCR}. Weitere Anforderungen ergeben sich aus der deutschen
Straßenverkehrsordnung (StVO). So sind auf Autobahnen nach §5 StVO Überholvor-
gänge nur auf der linken Seite erlaubt. Außerdem muss bei mehreren Fahrstreifen der
rechte genutzt werden, sobald die Verkehrsdichte es zulässt (§2 und §7 StVO).
Um dieses Verhalten für alle Verkehrsteilnehmer zu erzeugen, wird ein zweistufiges
laterales Fahrermodell eingesetzt (siehe [Wis+17a]). Zunächst wird anhand eines Ent-
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scheidungsbaumes überprüft, ob ein Spurwechsel in der aktuellen Verkehrssituation
notwendig oder wünschenswert ist. Anschließend wird der zur Verfügung stehende
Platz auf der Zielspur hinsichtlich eines sicheren Spurwechsels ausgewertet. Es wird
zwischen einem notwendigen Spurwechsel und einem wünschenswerten Spurwech-
sel unterschieden, wobei im ersten Fall die Fahrt auf der aktuellen Spur nicht weiter
möglich ist und im zweiten ein Spurwechsel lediglich die Fahrsituation verbessert.
Für die Entscheidungsfindung wird zunächst überprüft, ob die Spur des Fahrzeugs
innerhalb einer bestimmten Distanz endet oder ein stehendes Hindernis die Spur
blockiert. Sobald sich ein Fahrzeug mit der aktuellen Geschwindigkeit nur noch für
kurze Zeit auf der Spur fortbewegen kann, wird ein notwendiger Spurwechsel einge-
leitet. Andernfalls wird überprüft, ob ein langsames Führungsfahrzeug die Fahrt mit
der Wunschgeschwindigkeit verhindert. Um einen Überholvorgang mit sehr kleinen
Geschwindigkeitsdifferenzen zu verhindern, muss ein zusätzlicher Schwellwert über-
schritten werden, um einen wünschenswerten Spurwechsel nach links anzustreben.
Abschließend wird das Rechtsfahrgebot umgesetzt, wenn eine ungehinderte Fahrt auf
der rechten Spur möglich ist.
Bevor der eigentliche Spurwechsel umgesetzt werden kann, muss überprüft werden,
ob die erforderliche Lücke auf der Zielspur vorhanden ist. Die benötigte Lücke hängt
dabei von der relativen Geschwindigkeit zum Führungs- und Folgefahrzeug sowie
von der Geschwindigkeit des eigenen Fahrzeugs ab. Dabei wird für höhere Geschwin-
digkeiten sowie für große Relativgeschwindigkeiten eine größere Lücke benötigt. Für
einen notwendigen Spurwechsel wird die erforderliche Lückengröße zusätzlich mit
einem Faktor skaliert, sodass im Falle eines dringenden Spurwechsels kleine Lücken
akzeptiert werden. Eine detaillierte Beschreibung des Spurwechselmodells, die mathe-
matische Definition der erforderlichen Lücken und der Parameter ist im Anhang A.2
aufgeführt. Die Parameter können für jedes Fahrzeug individuell festgelegt oder aus
einer vorab konfigurierten Verteilung gezogen werden, sodass ein stochastisches Ver-
halten der Verkehrsteilnehmer erzeugt wird.

Manöverausführung

Das Resultat des lateralen Fahrermodells ist ein Manöver m(k)(tn) ∈ MSim zum Zeit-
punkt tn. Um ein realistisches Verhalten der simulierten Verkehrsteilnehmer zu erzeu-
gen, sollte die Ausführung eines Manövers variieren. In der Simulationsumgebung
wird dazu zunächst auf Basis des Manövers ein Pfad entlang der Straßentopologie
generiert Cp(k)

m = {(l0, n0), (l1, n1), ..., (lnp , nnp)} der Länge np ∈ N+. Dieser wird an-
schließend mit einer Stichprobe aus einem Zufallsprozess überlagert, um eine stochas-
tische Abweichung vom Pfad und somit eine leicht veränderte Manöverausführung
zu generieren.

Für die Generierung des Basispfads Cp(k)
m an den Stützstellen i ∈ [0, np] wird ein

Polynom dritter Ordnung im Frenet-Serret Koordinatensystem entlang der Straße ver-
wendet. Die Polynomkoeffizienten lassen sich über den aktuellen Zustand als Start-
bedingung und die Position auf der Zielspur mit Orientierung entlang der Spur als
Endbedingung eindeutig bestimmen. Die Zielspur variiert mit dem vom lateralen
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Fahrermodell bestimmten Manöver, sodass sich für die laterale Komponente

ni = cm,3l
3
i + cm,2l

2
i + cm,1li + cm,0 (3.3.4)

ergibt. Die Parameter {cm,0, cm,1, cm,2, cm,3} beschreiben die Koeffizienten des Polynoms.
Dem lateralen Anteil des Basispfads wird eine Stichprobe ξGP,m aus einem Gauß
Prozess überlagert.
Ein Gauß Prozess GP ist definiert als eine Menge aus Zufallsvariablen, bei der jede
beliebige endliche Teilmenge mehrdimensional normalverteilt ist. Er ist vollständig
definiert über eine Mittelwertfunktion m(x) und eine Kovarianzfunktion k(x, x′) für
die Zustände x, x′ ∈ R4. Ein Gauß Prozess f (x) ∝ GP (m(x), k(x, x′)) kann somit als
Verallgemeinerung einer Normalverteilung für einen unendlich-dimensionalen Raum
gesehen werden. Für eine ausführliche Definition wird auf [RW05] verwiesen.
In dem vorliegenden Anwendungsfall repräsentiert der Gauß Prozess die Abweichung
von dem Basismanöverpfad in lateraler Richtung, sodass der Erwartungswert der
modellierten Verteilung Null ist. Entsprechend gilt für die Mittelwertfunktion

m(x) = 0. (3.3.5)

Über die Kovarianzfunktion wird die Änderung der Abweichung entlang der lon-
gitudinalen Komponente gesteuert. Diese sollte sich einerseits nicht abrupt ändern,
andererseits gewisse Änderungen während der Ausführung des Manövers zulassen.
Bei menschlichen Fahrern lässt sich häufig eine Schwankung um die Spurmitte mit
unterschiedlichen Frequenzen und Amplituden beobachten. Um dies abzubilden, wird
als Kovarianzfunktion eine Summe aus nGP ∈N+ quadratischen Exponentialfunktio-
nen gewählt:

k(x, x′) =
nGP

∑
i=1

s2
f ,i exp

(
−(x− x′)2

2l2
i

)
. (3.3.6)

Hierbei ist s f ,i die Standardabweichung der Funktion, die von der i-ten Komponen-
te erzeugt wird. li beschreibt, wie stark der Zustand x′ die Varianz am Zustand x
beeinflusst. Somit ergeben sich für den Gauß Prozess die so genannten Hyper-Para-
meter θH =

{
s f ,1, l1, s f ,2, l2, ..., s f ,nGP , lnGP ,

}
. Diese bestimmen maßgeblich den Verlauf

einer Stichprobe und sind von zentraler Bedeutung für die Generierung realistischer
Abweichungen vom Basismanöver. Um die Hyper-Parameter zu bestimmen, werden
daher mit einem Testfahrzeug aufgenommene Daten herangezogen. Hierbei wird
zwischen den Manövern Spurwechsel und Spurhalten unterschieden, sodass zwei Pa-
rametersätze θH,LC und θH,LK identifiziert werden. Die aufgenommenen Trajektorien
werden mit einem Mittelwertfilter geglättet, um Einflüsse durch Messungenauigkeiten
zu minimieren. Für Spurhaltemanöver wird von beobachteten Fahrzeugen die laterale
Abweichung über die Zeit extrahiert und mittels Gauß Prozess mit nGP = 2 modelliert.
Die optimalen Hyper-Parameter lassen sich durch Maximierung der logarithmischen
marginalen Likelihood bestimmen (siehe hierzu auch [RW05]). Für Spurwechselma-
növer wird ebenfalls nGP = 2 gewählt. Allerdings wird zunächst ein Polynom dritter
Ordnung auf Basis des Start- und Endpunktes der Trajektorie bestimmt, um den Basis-
pfad des Manövers abzubilden. Anschließend wird die laterale Abweichung zu diesem
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Tabelle 3.2.: GP Hyper-Parameter nach der Maximierung der logarithmischen marginalen
Wahrscheinlichkeit.

l1 s f ,1 l2 s f ,2
Spurwechsel 199,99 m 0,01 m 46,77 m 0,46 m
Spurhalten 1881,5 m 0,30 m 97,81 m 0,34 m

analog zum Spurhaltemanöver mittels Gauß Prozess modelliert. Sobald die optimalen
Parameter gefunden sind, kann mittels des Gauß Prozesses eine Stichprobe ξGP,m ge-
neriert und diese dem Basispfad überlagert werden. Die optimalen Parameter, sowohl
für Spurwechsel als auch für Spurhaltemanöver, sind in Tabelle 3.2 dargestellt. Für
Spurhaltemanöver zeigt sich hier eine langsame und eine schnellere Pendelbewegung
mit in etwa der gleichen Amplitude um die Spurmitte. Bei Spurwechseln hingegen
ergibt sich eine deutliche Abweichung mit hoher Frequenz und eine langsamere mit
einer schwachen Amplitude.

So ergibt sich für den finalen Manöverpfad in kurvilinearen Koordinaten

C p̌(k)
m = Cp(k)

m + ξGP,m. (3.3.7)

Schließlich wird der generierte Pfad in kartesische Koordinaten transformiert und im
Simulationsobjekt abgelegt. Abbildung 3.5 zeigt das Ergebnis der Überlagerung der
Basispfade (schwarz) für Spurhalten sowie einen Spurwechsel nach links mit Stichpro-
ben aus den entsprechenden Gauß Prozessen (grau). Es lassen sich teilweise deutliche
Abweichungen vom Basispfad erkennen, sodass eine Vielzahl von Variationen möglich
ist.
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Abbildung 3.5.: Beispielhafte Manöverpfade für Spurhalte- und Spurwechselmanöver. Die
schwarzen Linien repräsentieren die Manöverausführung ohne zusätzliche Überlagerung mit
Beispielen des Gauss Prozesses, die grauen Linien zeigen das jeweilige Manöver mit verschie-
denen überlagerten Stichproben.
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Kapitel 3. Umgebungssimulation

3.4. Bewertung der Simulationsmodelle

Nachdem die Teilbereiche der Simulationsumgebung in den vorherigen Abschnitten
beschrieben wurden, wird im Folgenden eine grundlegende Evaluation der implemen-
tierten Modelle dargestellt. Dazu wird zunächst eine exemplarische Verkehrssituation
gezeigt, in der die Nachvollziehbarkeit der Entscheidungen aller Verkehrsteilnehmer in
der Simulationsumgebung gezeigt wird. Außerdem wird auf die Sensorungenauigkeit
sowie die modellierten Effekte verschiedener Sensoren und den daraus resultierenden
Qualitätsverlusten des Umgebungsmodells eingegangen. Anschließend werden einige
fahrdynamische Größen des Ego-Fahrzeugs aus der Simulation aufgenommenen und
den Daten aus dem Versuchsfahrzeug gegenübergestellt. Abgesehen von den gemes-
senen dynamischen Größen sind für die Trajektorienprädiktion vor allem Merkmale,
die für die Klassifikation von Fahrmanövern genutzt werden (siehe Abschnitt 4.2), von
Bedeutung. Daher werden die in der Simulation generierten Daten bezüglich dieser
Merkmale ebenfalls evaluiert.

Exemplarische Simulation einer Verkehrssituation

Zur Visualisierung und Plausibilisierung einzelner Teilbereiche der Simulation wird
ein Szenario mit einer Autobahnauffahrt dargestellt (siehe Abbildung 3.6). Dabei ist
die Entwicklung der Situation von oben nach unten fortschreitend dargestellt. Das
Ego-Fahrzeug (N0) startet auf der Auffahrt einer dreispurigen Autobahn mit einer Ge-
schwindigkeit von etwa 88 km/h bei t = 0 s. Gleichzeitig befinden sich zwei weitere
Fahrzeuge auf der Auffahrt (N1, N4). Die hervorgehobenen schwarzen Linien vor dem
Ego-Fahrzeug repräsentieren die wahrgenommenen Spurmarkierungen. Diese wer-
den von der Sichtweite der simulierten Kamera beeinflusst und können gleichzeitig
durch Objekte innerhalb der Situation verdeckt sein. Im ersten Zeitschritt wird un-
mittelbar ein Nachteil der Repräsentation der Spurmarkierungen als Polynom dritter
Ordnung ersichtlich. Am Ende des Sichtbereiches weicht das Modell der Spurmarkie-
rungen von der eigentlichen Markierung deutlich ab. Dies ist durch die begrenzten
Freiheitsgerade des Modells zu erklären und kann bei der Kamera im Testfahrzeug
ebenfalls beobachtet werden. Im zweiten Zeitschritt (t = 3 s) ist das Ego-Fahrzeug
bereits auf der Beschleunigungsspur und hat die Geschwindigkeit leicht erhöht. Das
Fahrzeug N1 führt einen Spurwechsel durch, um auf die Autobahn aufzufahren und
auf seine Wunschgeschwindigkeit zu beschleunigen. Außerdem ist die unterschiedli-
che Sichtweite für die einzelnen Spurmarkierungen zu erkennen, die durch Fahrzeug
N4 verursacht wird. Zum darauffolgenden Zeitpunkt ist das Ego-Fahrzeug auf der
Auffahrt, sodass ein Spurwechsel auf die rechte Spur der Autobahn notwendig ist. Das
Fahrzeug N5, welches sich zum Zeitpunkt t = 3 s noch auf der rechten Spur befindet,
hat zu diesem Zeitpunkt bereits einen Spurwechsel nach links durchgeführt, um das
auffahrende Fahrzeug N4 zu überholen und so seine Geschwindigkeit beizubehal-
ten. Die Simulationsumgebung bildet damit ein häufig beobachtetes Phänomen an
Autobahnauffahrten ab, bei dem Fahrzeuge auf freie Spuren wechseln, um ausrei-
chend Platz auf der rechten Spur zu generieren. Daher ist die rechte Spur frei und
das Ego-Fahrzeug kann den Spurwechsel nach links ausführen. Bei t = 9 s hat das
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Abbildung 3.6.: Beispielhaftes Szenario innerhalb der entwickelten Simulationsumgebung.
Zu Beginn fährt das Ego-Fahrzeug (N0) zusammen mit zwei weiteren Fahrzeugen (N1, N4)
auf einer Auffahrt zu einer dreispurigen Autobahn (t = 0 s). Die zeitliche Entwicklung der
Situation ist von oben nach unten fortschreitend dargestellt. Im weiteren Verlauf fährt das
Ego-Fahrzeug auf die Autobahn auf und führt einige Überholmanöver aus, um die vorab
definierte Wunschgeschwindigkeit von 130 km/h zu erreichen. Alle Geschwindigkeiten sind
in Kilometer pro Stunde angegeben.

35



Kapitel 3. Umgebungssimulation

Ego-Fahrzeug das Manöver abgeschlossen und versucht die eigene Wunschgeschwin-
digkeit zu erreichen. Aufgrund des langsamen Führungsfahrzeugs N4 in der rechten
Spur ist ein weiterer Spurwechsel notwendig, welcher das schnellere Folgefahrzeug
auf der mittleren Spur N11 ebenfalls zu einem Spurwechsel nach links zwingt. In den
darauffolgenden Zeitschritten kann das Ego-Fahrzeug weiter beschleunigen und da-
mit das Fahrzeug N4 überholen. Gleichzeitig schließt N11 das Überholmanöver mit
einem Spurwechsel nach rechts auf die mittlere Spur ab und setzt damit das Rechts-
fahrgebot um. In den unteren beiden Abbildungen wird außerdem die Darstellung
des Umgebungsmodells mit maximal vier Spurmarkierungen deutlich, die von der
verwendeten Kamera erfasst werden können.
Anhand der Beispielsituation ist die Vielseitigkeit der Simulationsumgebung zu erken-
nen. Dabei muss keine der Trajektorien für einzelne Verkehrsteilnehmer vorgegeben
werden. Gleichzeitig ist es möglich durch Variation der Parameter der Fahrermodel-
le, die in Abschnitt 3.3 beschrieben wurden, unterschiedliche Entwicklungen einer
Situation mit identischen Startwerten zu erzeugen. So kann zum Beispiel dasselbe
Szenario mit einer höheren Verkehrsdichte oder mit Fahrzeugen mit größerer Diffe-
renzgeschwindigkeit auf der rechten Fahrspur simuliert werden. Durch die verwen-
deten Fahrermodelle ergibt sich in jedem Fall ein nachvollziehbares Fahrverhalten.
Zusätzlich verdeutlicht das gezeigte Szenario qualitativ, welche Sensoreigenschaften
in der Simulation abgebildet sind. Hierbei ist vor allem der Einfluss der Verdeckung
entscheidend, da in diesem Fall aus den Sensordaten lediglich ein unvollständiges
Umgebungsmodell erzeugt werden kann. Dieses hat entscheidenden Einfluss auf die
Güte aller vorgestellter Verfahren zur Trajektorienprädiktion, wie in Kapitel 5, 7 und 8
dargestellt wird.

Statistische Auswertung

Neben der qualitativen Evaluierung anhand einer Beispielsituation werden im Folgen-
den in der Simulation erzeugte Stichproben von einzelnen Variablen mit aufgenom-
menen Daten aus dem Versuchsfahrzeug verglichen. Zunächst werden auftretende
longitudinale Beschleunigungen in verschiedenen Autobahnszenarien ausgewertet.
Um einen Vergleich zu ermöglichen, werden in der Simulationsumgebung Szenari-
en mit verschiedenen Krümmungsradien, sowie unterschiedlichen Verkehrsdichten
erzeugt. Werden die empirischen Verteilungsdichten der longitudinalen Beschleuni-
gungen along in Abbildung 3.7 für die Daten, die mit dem Versuchsfahrzeug aufge-
nommen wurden p̃

(
along, real

)
(schwarz), mit den in der Simulation erzeugten Bei-

spielen p̃
(
along, sim

)
(grau) verglichen, zeigt sich eine gute Übereinstimmung. Beide

Verteilungen liegen im Intervall von along ∈ [−2 m/s2, 2 m/s2] und somit in einem
sowohl für den Fahrer als auch den Beifahrer [WM41] als komfortabel wahrgenom-
menen Bereich. Außerdem ergibt sich in beiden Fällen eine große Anzahl von betrag-
lich sehr kleinen Beschleunigungen (|along| < 0,03 m/s2]). Dies lässt sich durch die
erreichte Wunschgeschwindigkeit erklären, bei der eine zusätzliche Beschleunigung
oder Verzögerung nicht notwendig ist, solange die Verkehrssituation es nicht erfor-
dert. Ein menschlicher Fahrer akzeptiert dabei allerdings leichte Abweichungen von
der Wunschgeschwindigkeit, ohne diese unmittelbar anzupassen, sodass im Vergleich
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Abbildung 3.7.: Vergleich von longitudinalen Beschleunigungen in Daten aus dem Versuchs-
fahrzeug (schwarz) und simulierten Daten (grau).

größere Beschleunigungen notwendig sind, um die Zielgeschwindigkeit wieder zu er-
reichen. In der Simulationsumgebung wird eine vorgegebene Wunschgeschwindigkeit,
insofern möglich, jederzeit mit nur kleinen Abweichungen erreicht, sodass die relative
Häufigkeit der kleinen Beschleunigungen in diesen Daten etwas höher ist. Generell
kann eine gute Übereinstimmung zwischen beiden Verteilungen beobachtet werden,
die sich auch in einer geringen Kullback-Leibler (KL) Divergenz widerspiegelt. Die
Kullback-Leibler Divergenz DKL ( p̃||q̃) ist ein Maß dafür, wie stark sich eine diskrete
Verteilungsfunktion p̃ von einer anderen q̃ unterscheidet [Mac03] und ist definiert als

DKL ( p̃||q̃) = ∑
x

p̃(x) log
p̃(x)
q̃(x)

. (3.4.1)

Bei identischen Verteilungsfunktionen ergibt sich eine KL Divergenz von DKL ( p̃||q̃) =
0. Für die longitudinale Beschleunigung zeigt sich eine gute Übereinstimmung der
beiden Verteilungen DKL

(
p̃
(
along, sim

)
|| p̃

(
along, real

))
= 0,167.

Zusätzlich zu der longitudinalen Beschleunigung werden die auftretenden Gierra-
ten sowie die daraus resultierenden lateralen Beschleunigungen aus der Simulati-
on mit aufgenommenen Daten verglichen. Es wird vor allem die Auswirkung der
Überlagerung der Fahrzeugbewegungen mit Stichproben aus den Gauß Prozessen
(siehe Abschnitt 3.3) auf die erzeugten Daten betrachtet. Die empirischen Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktionen der Gierrate ψ̇ sowie der lateralen Beschleunigung alat des
Ego-Fahrzeugs sind in Abbildung 3.8 zu sehen. Auf der linken Seite sind jeweils die
in der Simulation aufgenommenen Daten ohne und auf der rechten Seite mit einer
zusätzlichen Überlagerung des Gauß Prozesses dargestellt. In allen Abbildungen ist
die Verteilungsdichte der aufgenommenen Daten in schwarz hinterlegt. Die Dichte
der Gierrate ohne Überlagerung weist einige Häufungen bei diskreten Werten aus, die
sich aus der Krümmung der generierten Szenarien ergeben. Da die Fahrzeuge exakt
der Spurmitte ohne weitere Abweichungen folgen, ergibt sich bei einer konstanten
Krümmung eine konstante Gierrate während des Szenarios. Im Gegensatz dazu sind
diese Häufungen bei der Überlagerung mit Stichproben eines Gauß Prozesses nicht
deutlich zu erkennen, da eine zusätzliche laterale Bewegung aufgeprägt wird. So er-
gibt sich eine deutlich größere Ähnlichkeit der Verteilungsfunktionen von simulierten
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Abbildung 3.8.: Diskrete Verteilungen der Gierrate und der lateralen Beschleunigung in simu-
lierten Szenarien ohne (links) und mit (rechts) einer Überlagerung mit Stichproben aus einem
Gauß Prozess.

und aufgenommenen Daten. Ein ähnliches Verhalten ergibt sich bei der Betrachtung
der lateralen Beschleunigung. Die höhere Übereinstimmung mit den Daten aus dem
Versuchsfahrzeug spiegeln sich auch in der kleineren KL Divergenz wider, wenn die
Überlagerung angewendet wird (siehe Tabelle 3.3).
Weil die Simulationsumgebung maßgeblich für die Entwicklung einer Trajektorien-
prädiktion eingesetzt wird, ist die Betrachtung von Daten, die in diesem Bereich ver-
wendet werden, von besonderem Interesse. Als Beispiel wird die laterale Abweichung
eines beobachteten Fahrzeugs von der Spurmitte verwendet. Die Größe ist eines der
entscheidenden Merkmale für die Manöverklassifikation, wie in Abschnitt 4 vorgestellt
wird. Ein lateraler Abstand von einer halben Spurbreite bedeutet, dass sich ein Fahr-
zeug zu gleichen Teilen auf der aktuellen und der Nachbarspur befindet und somit
mit großer Wahrscheinlichkeit einen Spurwechsel durchführt. Gleichzeitig treten auch
bei dem Halten der aktuellen Fahrspur durch ungenaues Spurfolgen laterale Abwei-
chungen auf. Würde in der Simulationsumgebung ein präzises Spurfolgen umgesetzt
werden, unterscheiden sich die erzeugten Beispiele stark von den in der Realität auf-
tretenden Daten, wie es im linken Teil von Abbildung 3.9 zu sehen ist. Die Daten
aus der Simulation sind hauptsächlich nahe um Null verteilt, wobei kleine Abwei-
chungen durch gekrümmte Straßen auftreten. Zusätzlich entstehen laterale Abstände
von bis zu zwei Metern durch Spurwechsel, die jedoch im Vergleich zu Spurhaltema-
növern deutlich seltener auftreten und damit in der Abbildung nicht zu erkennen
sind. Werden die Manöver mit einer zusätzlichen Überlagerung eines Gauß-Prozesses
durchgeführt, zeigt sich eine deutlich breitere Verteilung (Abbildung 3.9 rechts), da die
Fahrzeuge auch in Spurhaltemanövern nicht mehr exakt dem Spurverlauf folgen. Der
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Abbildung 3.9.: Diskrete Verteilung der lateralen Distanz in simulierten Szenarien ohne (links)
und mit (rechts) einer Überlagerung mit Stichproben aus einem Gauß Prozess in grau. Zum
Vergleich die laterale Distanz in den Daten, die mit dem Versuchsfahrzeug aufgenommen
wurden.

Tabelle 3.3.: Kullback-Leibler Divergenz zwischen Verteilungen der Daten aus dem Versuchs-
fahrzeug und in der Simulation generierten Daten.

DKL ( p̃ (xsim) || p̃ (xreal)) Ohne Gauß Prozess Mit Gauß Prozess
ψ̇ 0,402 0,172
alat 0,177 0,114
dlat 2,715 0,232

verbleibende Unterschied zwischen den Daten aus der Simulationsumgebung und
aus dem Testfahrzeug resultiert aus fehlerhaften Sensordaten. Für die Berechnung
des lateralen Abstandes zur Spurmitte wird der geschätzte Verlauf der Spurmarkie-
rungen verwendet. Da diese nur innerhalb eines sehr begrenzten Bereichs detektiert
werden und beobachtete Fahrzeuge sich häufig außerhalb dieses Bereiches befinden,
muss die Berechnung auf Basis der extrapolierten Spurmarkierungen durchgeführt
werden. Aufgrund der Extrapolationseigenschaften der Spurpolynome entstehen so
starke Abweichungen der lateralen Distanz, welche sich in der schwarzen Verteilung
in Abbildung 3.9 widerspiegeln. Es lässt sich allerdings sagen, dass die Verteilung
der simulierten Daten mit Gauß Prozessen eine größere Ähnlichkeit zu den Daten
aus dem Versuchsfahrzeug aufweisen als ohne Gauß Prozess. Dies zeigt auch die
entsprechende KL Divergenz der Verteilungen in Tabelle 3.3.

3.5. Zusammenfassung und Diskussion

Die vorgestellte Simulationsumgebung ermöglicht die Simulation von unterschiedli-
chen Autobahnszenarien und generiert dabei ein Umgebungsmodell, welches für die
Entwicklung einer Trajektorienprädiktion eingesetzt werden kann. Dabei wird eine
datenbasierte Abbildung der Sensorwahrnehmung und der anschließenden Fusion
umgesetzt, die mit einzelnen sensorspezifischen Effekten erweitert wird. Durch den
Einsatz von variabel parametrierten Fahrermodellen können für ein einmalig definier-
tes Szenario unterschiedliche Entwicklungen der Verkehrssituation generiert werden,
sodass ein Algorithmus in einem breiten Feld von Szenarien getestet werden kann.
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Es wurde gezeigt, dass die betrachteten dynamischen Größen denen aus einem Ver-
suchsfahrzeug in nicht kritischen Fahrsituationen entsprechen. Um die menschliche
Fahrweise besonders lateral zur Spur abzubilden, werden den Fahrmanövern Stich-
proben aus einem Gauß Prozess überlagert. Die so erzeugten simulierten Daten zeigen
eine deutlich bessere Übereinstimmung mit Aufnahmen aus dem Versuchsfahrzeug
als ohne diese zusätzliche Überlagerung.
Gleichzeitig bleiben Unterschiede zwischen den simulierten Daten und denen aus dem
Testfahrzeug bestehen, sodass eine Funktion, die ausschließlich mit der Simulations-
umgebung entwickelt wird, im Testfahrzeug nicht ohne weitere Adaption einsetzbar
ist. Dies zeigt sich insbesondere bei der detektierten lateralen Distanz zur Spurmit-
te, bei der sowohl Fehler in der Positionsschätzung als auch in der Schätzung des
Straßenverlaufs einen großen Einfluss haben. Die Simulationsumgebung eignet sich
nicht für die Entwicklung von Funktionen im Bereich der Sensorfusion oder die Ge-
nerierung eines Umgebungsmodells aus Sensordaten, da Effekte einzelner Sensoren
vernachlässigt werden und lediglich das Ergebnis einer Fusion modelliert wird. Au-
ßerdem ist die Beschreibung der Bewegung des Ego-Fahrzeugs als Punktmasse Modell
nicht mehr ausreichend, sobald der Bereich komfortabler Beschleunigungen verlassen
wird oder die Regelung des eigenen Fahrzeugs Gegenstand der Untersuchung ist. Für
die Entwicklung einer Trajektorienprädiktion ist die Bewegung des Ego-Fahrzeugs
nicht relevant, da die Prädiktion der Bewegung beobachteter Fahrzeuge im Fokus
steht. Insgesamt erfüllt die vorgestellte Simulationsumgebung alle in Abschnitt A.1.1
definierten Anforderungen und wird somit im Folgenden für die Entwicklung und
Bewertung von Algorithmen zur Trajektorienprädiktion verwendet.
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4
Manöverklassifikation

In der vorliegenden Arbeit werden drei unterschiedliche Ansätze zur Prädiktion von
Trajektorien der Umgebungsfahrzeuge umgesetzt. Dabei basieren zwei der drei Ver-
fahren auf der vorherigen Erkennung des aktuellen Fahrmanövers und zählen daher
zu den manöverbasierten Verfahren der Trajektorienprädiktion. Für ein beobachtetes
Fahrzeug wird zunächst das wahrscheinlichste Fahrmanöver bestimmt und auf dessen
Basis eine Trajektorie prädiziert. Diese Vorgehensweise ist dabei nicht auf die Anwen-
dung in Autobahnszenarien limitiert, sondern lässt sich durch eine Anpassung der
zu detektierenden Manöver auf urbane Situationen wie beispielsweise Kreuzungen
übertragen. Da sich die vorliegende Arbeit allerdings mit der Trajektorienprädiktion
auf Autobahnen befasst, wird im Folgenden ein Verfahren zur Schätzung des aktuellen
Fahrmanövers auf Autobahnen vorgestellt.

4.1. Fahrmanövervorhersage auf Autobahnen

Im Allgemeinen ist das Ziel der Manöverdetektion die Vorhersage des aktuellen und
zukünftigen Manövers eines Verkehrsteilnehmers, der sich in unmittelbarer Umgebung
des Ego-Fahrzeugs befindet, mit größtmöglicher Sicherheit und zu einem frühestmög-
lichen Zeitpunkt. Dem liegt die Annahme zu Grunde, dass sich die Bewegung eines
Fahrzeugs für einen begrenzten Zeitraum in eindeutige ManöverklassenM untertei-
len lässt, von denen zu einem Zeitpunkt tn jeweils immer nur ein Manöver ausgeführt
wird. Autobahnen können generell als strukturierte Umgebungen angesehen werden,
in denen sich die laterale Bewegung des k-ten Objektes während der Normalfahrt
durch das Manöver

m(k)(tn) ∈ M := {LCL, LK, LCR} (4.1.1)

beschreiben lässt. Dabei steht LCL für einen Spurwechsel nach links, LK für Spur-
halten und LCR beschreibt einen Spurwechsel auf die rechte Fahrspur relativ zur
aktuellen Spur von Objekt k. Prinzipiell sind auch komplexere Bewegungsmuster wie
beispielsweise ein Überholvorgang denkbar. Allerdings können diese aus den hier ver-
wendeten Basismanövern inM zusammengesetzt werden. Die Absicht des Fahrers ein
spezielles Manöver auszuführen, lässt sich im Allgemeinen mit Hilfe von Fahrzeug-
sensoren nicht beobachten, sodass die Vorhersage des Manövers einer Unsicherheit
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vlong(tn)

dlat(tn)

dlat(tn − ΔTH)

vlat(tn)w

Abbildung 4.1.: Objektbasierte Merkmale der Manöverklassifikation.

unterliegt. Aus diesem Grund wird die Schätzung des Fahrmanövers eines beobach-
teten Verkehrsteilnehmers als probabilistisches Klassifikationsproblem betrachtet, bei
dem den einzelnen Manöverhypothesen auf Basis von beobachteten Merkmalen X (t)
eine Wahrscheinlichkeit p

(
m(k)(tn)|X (t)

)
∈ [0, 1] zugewiesen wird. Da durch diese

Formulierung die aktuelle Manöververteilung zum Zeitpunkt tn geschätzt wird, ist
die Terminologie einer Vorhersage ungenau, sodass im Folgenden lediglich von einer
Manöverklassifikation gesprochen wird. Allerdings gilt die Annahme, dass das aktu-
elle Manöver nicht nur im aktuellen Zeitschritt ausgeführt wird, sondern über einen
Zeitraum andauert und somit eine Vorhersage für die zukünftige Bewegung darstellt.

4.2. Merkmale für die Manöverklassifikation

Für die Klassifikation von Spurwechseln werden eine Reihe von Merkmalen verwen-
det, die sich aus der menschlichen Vorgehensweise, ein Fahrmanöver zu bewerten,
ableiten. Die in [Wis+17b] vorgenommene Unterscheidung zwischen objektbasierten
und situationsbasierten Merkmalen wird hierbei übernommen. Erstere beschreiben
die Bewegung des Fahrzeugs und Letztere spiegeln die aktuelle Verkehrssituation
wider.

Objektbasierte Merkmale

Die objektbasierten Merkmale beschreiben den aktuellen Zustand des beobachteten
Fahrzeugs und sind in Abbildung 4.1 grafisch dargestellt. Wie bereits in Abschnitt 3.4
beschrieben, gibt der laterale Abstand des Fahrzeugschwerpunktes zur Spurmitte
dlat(tn) Aufschluss über einen kurz bevorstehenden Spurwechsel. Bei steigendem la-
teralem Abstand wird gleichzeitig die Distanz zur Nachbarspur kleiner, sodass sich
das Fahrzeug näher an der Zielspur befindet. Im Extremfall von |dlat(tn)| = w/2 mit
einer Spurbreite w befindet sich das beobachtete Fahrzeug exakt zwischen den zwei
Fahrspuren. Der laterale Abstand hat den Vorteil, dass eindeutig ein Spurwechsel
vorliegt, sobald das Merkmal einen bestimmten Wert erreicht. Damit hat der laterale
Abstand starken Einfluss auf die Vorhersage des Klassifikators. Gleichzeitig verhindert
die Definition des Merkmals die frühe Vorhersage eines Spurwechsels, da die Wer-
te des lateralen Abstands erst eindeutig einem Spurwechsel zuzuordnen sind, wenn
das Fahrzeug bereits einen Großteil des Manövers umgesetzt hat. Aus diesem Grund
wird als zusätzliches Merkmal die Ableitung des lateralen Abstands verwendet. Die
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laterale Geschwindigkeit relativ zur Spur vlat(tn) erreicht bereits zu Beginn des Ma-
növers aussagekräftige Werte und erlaubt so eine frühere Klassifikation. Als drittes
objektbasiertes Merkmal wird die longitudinale Geschwindigkeit vlong(tn)1 entlang
der Spur hinzugezogen. Da die Merkmale relativ zu der detektierten Spur bestimmt
werden, stehen diese nur für Fahrzeuge, die sich vor dem Ego-Fahrzeug befinden zur
Verfügung.
Um die Dynamik eines Spurwechsels zu berücksichtigen, wird zusätzlich die His-
torie der drei beschriebenen Merkmale in den Merkmalsvektor aufgenommen. Da-
bei werden die Werte zu den Zeitpunkten ti ∈ {tn − tH, tn − (tH − ∆TH), tn − (tH −
2∆TH), ..., tn} ausgewertet und für die Klassifikation herangezogen. tH beschreibt die
Länge der zeitlichen Historie und ∆TH die Zeitdifferenz zwischen zwei aufeinander
folgenden Werten. Für jedes verwendete Merkmal entsteht so ein aggregierter Vektor,
der die Merkmalswerte der vergangenen Zeitpunkte enthält

dlat(tn) = [dlat(ti)]
T,

vlat(tn) = [vlat(ti)]
T und (4.2.1)

vlong(tn) = [vlong(ti)]
T.

Situationsbasierte Merkmale

Die objektbasierten Merkmale lassen eine Aussage über einen bevorstehenden Spur-
wechsel zu, sobald das beobachtete Fahrzeug das Manöver beginnt und sich in Rich-
tung der Zielspur bewegt. Zum einen kann hierbei mit großer Sicherheit tatsächlich
von einem Spurwechsel ausgegangen werden, zum anderen wird die Zeitspanne, die
zwischen der Prädiktion und dem eigentlichen Manöver liegt, allerdings inhärent be-
grenzt, da das Manöver bereits begonnen haben muss. Der menschliche Fahrer ist in
einigen Situationen bereits deutlich früher dazu in der Lage einen zukünftigen Spur-
wechsel vorherzusagen. Eine beispielhafte Situation ist ein beobachtetes Fahrzeug, das
sich auf der rechten Spur einer Autobahn einem langsameren Lastkraftwagen nähert.
In den meisten Fällen wird der Fahrer einen Spurwechsel nach links anstreben, um
eine Verzögerung zu vermeiden und die aktuelle Geschwindigkeit beizubehalten. Um
solche Interaktionen in der Vorhersage von Fahrmanövern zu berücksichtigen, wer-
den zusätzlich die sogenannten situationsbasierten Merkmale in den Merkmalsvektor
aufgenommen. Diese beschreiben die Relationen zwischen dem beobachteten Fahr-
zeug und den umgebenden Fahrzeugen (Abbildung 4.2). Generell sind die relativen
Abstände drel(tn) und relativen Geschwindigkeiten vrel(tn) zu den sechs Umgebungs-
fahrzeugen als Merkmale enthalten. Die beschriebene Situation würde sich in dem
relativen Abstand zum direkten Führungsfahrzeug und der entsprechenden relativen
Geschwindigkeit widerspiegeln. Gleichzeitig geht der zur Verfügung stehende Platz
auf den Nachbarspuren mit in die Manöverklassifikation ein.
Der vollständige Merkmalsvektor setzt sich somit als

X (t) = [dlat(tn)
T, vlat(tn)

T, vlong(tn)
T, drel(tn)

T, vrel(tn)
T]T ∈ RnX (4.2.2)

1Wird der Straßenverlauf als Referenz für ein kurvilineares Koordinatensystem verwendet, entspricht
vlong der Geschwindigkeit entlang der longitudinalen Koordinate vl und entsprechend vlat der
Geschwindigkeit vn.
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Abbildung 4.2.: Situationsbasierte Merkmale der Manöverklassifikation.

zusammen. In der vorliegenden Arbeit wurde die Länge der zeitlichen Historie der
objektbasierten Merkmale zu tH = 0,8 s und die Zeitdifferenz als ΔTH = 0,2 s gewählt.
Die Werte wurden mit Hilfe der Kreuzvalidierung auf den verwendeten Datensätzen
und dem Klassifikationsalgorithmus aus Abschnitt 4.3 bestimmt. Damit ergibt sich für
den Merkmalsvektor eine Dimension von nX = 27.

4.3. Support Vektor Maschine als probabilistischer
Klassifikator

Auf Basis der berechneten Merkmale muss nun mit Hilfe eines geeigneten Klassifi-
kationsalgorithmus zwischen den drei Manöverklassen unterschieden werden. Für
die Anwendung in der Trajektorienprädiktion für automatisierte Fahrzeuge ist es al-
lerdings nicht ausreichend lediglich die wahrscheinlichste Klasse zu bestimmen, da
für die weitere Verarbeitung der Prädiktion die Konfidenz einer prädizierten Klasse
ebenfalls von Bedeutung ist. Mathematisch muss damit die bedingte Verteilung der
möglichen Manöver p(m(k)(tn)|X (t)) bestimmt werden.

In der vorliegenden Arbeit wird die Support Vektor Maschine (SVM) als Klassifikator
herangezogen. Die SVM stellt ein überwachtes Lernverfahren dar, welches sich für die
Klassifikation von Spurwechseln auf Autobahnen eignet (siehe [Kum+13; Wis+17b]).
Für ein binäres Klassifikationsproblem mit den Beispielen ζ i ∈ RmC der Dimension
mC ∈ N+ und den entsprechenden Labeln ιi ∈ {−1, 1} für i = 1, 2, ..., nC mit nC ∈ N+

findet eine SVM die Entscheidungsgrenze mit einem maximalen Abstand zu den Bei-
spielen beider Klassen. Um auch für linear nicht separierbare Klassifikationsprobleme
eine Entscheidungsgrenze zu finden, wird der so genannte Kernel-Trick angewendet.
Dabei werden die Daten in einen höherdimensionalen Raum transformiert, in dem
eine bessere Separierbarkeit erwartet wird. Hier wird ein Radialer Basis Funktionsker-
nel K(ζ i, ζ j) = ΦT(ζ i)Φ(ζ j) = exp(−γ‖ζ i − ζ j‖2) mit γ > 0 gewählt. Im Training der
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SVM wird die konvexe Gütefunktion

min
w,q,ν

1
2

wTw + C
nC

∑
i=1

νi

u. d. Nb. ιi(wTΦ(ζ i) + q) ≥ 1− νi

νi ≥ 0, i = 1, 2, ..., nC .

(4.3.1)

minimiert, um die optimalen Parameter des Normalenvektors w ∈ RmC , des Bias q ∈ R
und des Vektors von Schlupfvariablen ν ∈ RnC zu bestimmen (siehe auch [Hsu+03;
Tso+04]). Die Klassifikationsentscheidung kann anschließend durch die Auswertung
von

f (ζ i) = sign
(

wTΦ(ζ i) + q
)

(4.3.2)

bestimmt werden.
Mit Gleichung (4.3.2) wird eine binäre Klassenentscheidung getroffen. Für die multi-
modale Verteilung der prädizierten Trajektorien werden allerdings die Klassenwahr-
scheinlichkeiten aller möglichen Manöver benötigt. Aus diesem Grund werden wäh-
rend des Trainings zusätzlich die Parameter einer Sigmoidfunktion bestimmt, mit der
der Abstand eines Beispiels zu der Entscheidungsebene in die entsprechende Klas-
senwahrscheinlichkeit überführt wird. Hierfür wird das Verfahren nach Platt [Pla99]
angewandt, sodass eine probabilistische Unterscheidung zweier Klassen durchgeführt
werden kann.
Für die Klassifikation von mehr als zwei Klassen mit SVMs gibt es grundsätzlich zwei
Herangehensweisen. Einerseits kann pro zu klassifizierender Klasse eine SVM trainiert
werden, bei der alle Beispiele, die nicht der Klasse entsprechen, als Negativbeispiele
(ιi = −1) betrachtet werden (one-vs-all Ansatz). Die einzelnen Klassenwahrscheinlich-
keiten werden abschließend normiert, um die finale Wahrscheinlichkeitsverteilung zu
erhalten. Alternativ können für ein nK-Klassenproblem (nK

2 ) paarweise SVMs trainiert
werden, bei denen jeweils alle Datenpunkte von Klasse i als positiv und von Klasse j
als negativ Beispiele verwendet werden (one-vs-one Ansatz). Die Verteilung über alle
Klassenwahrscheinlichkeiten kann auf verschiedene Weise ermittelt werden. In der
vorliegenden Arbeit wird das Verfahren aus [Wu+04] angewendet, sodass lediglich ein
lineares Gleichungssystem gelöst werden muss, um die Klassenwahrscheinlichkeiten
zu erhalten. Für die Klassifikation von Fahrmanövern wird hier der one-vs-one Ansatz
gewählt, bei dem für die drei Manöver (3

2) = 3 SVMs trainiert werden müssen. Die-
ser Ansatz hat den Vorteil, dass die einzelnen Klassifikatoren weniger komplex sind
und somit häufig über weniger Parametern verfügen. Dies ist besonders im Kontext
der Anwendung im Testfahrzeug wünschenswert, da die verfügbare Rechenleistung
der verbauten Hardware limitiert ist. Mit den trainierten SVMs kann nun die Vertei-
lung p(m(k)(tn)|X (t)) aller Manöver von Objekt k zum aktuellen Zeitpunkt bestimmt
werden.

4.4. Auswertung der Spurwechselklassifikation

Die vorgestellte Manöverklassifikation wird im Folgenden mit verschiedenen Daten-
sätzen ausgewertet. Da zur Entwicklung der Trajektorienprädiktion die in Kapitel 3
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Abbildung 4.3.: Beispielverlauf der lateralen Distanz zur Spurmitte dlat (oben) und der lateralen
Geschwindigkeit relativ zur Spur vlat (unten) sowie dem Spurwechsellabel (gepunktet).

vorgestellte Simulationsumgebung genutzt wird, wird diese ebenfalls zur Evaluati-
on der Manövervorhersage herangezogen. Dazu werden in verschiedenen Szenarien
Daten von Umgebungsfahrzeugen aufgenommen, die für das Training und die an-
schließende Auswertung genutzt werden. Um auch die Funktionsweise in der An-
wendung im realen Straßenverkehr zu evaluieren, wird zusätzlich ein Datensatz mit
dem Testfahrzeug aufgenommen. Hierbei wird auf die Sensordatenverarbeitung im
Testfahrzeug zurückgegriffen, um die erforderlichen Merkmale für die Manöverklas-
sifikation zu berechnen. Die Genauigkeit wird zum einen mit Klassifikationsmetriken
bewertet und zum anderen anhand von Kriterien evaluiert, die für den Anwendungs-
fall der Spurwechseldetektion relevant sind.

Datenannotierung

Vor dem eigentlichen Training der einzelnen SVMs müssen die vorhandenen Daten
annotiert werden, um zwischen Beispielen für die einzelnen Klassen zu unterscheiden.
Dafür wird zunächst die Überquerung der Spurmarkierung des Schwerpunktes des
beobachteten Fahrzeugs als Spurwechselzeitpunkt t̊LC definiert, da das Fahrzeug zu
diesem Zeitpunkt der Zielspur zugeordnet wird. Das Manöver an sich beginnt be-
reits einige Sekunden früher, wobei die Länge dieses Zeitraums von der Ausführung
abhängt. Die Einpendelbewegung auf der Zielspur wird nicht mehr dem zu klassifi-
zierenden Spurwechselmanöver zugeordnet. Bei den in der Simulation gewonnenen
Daten kann dieser Prozess vollständig automatisiert werden, da zu jeder Zeit bekannt
ist, welches Manöver das beobachtete Fahrzeug aktuell ausführt. Diese Information
kann direkt für die Generierung des Labels verwendet werden. Im Falle der mit dem
Testfahrzeug aufgenommenen Daten ist ein automatisierter Prozess nur schwer um-
zusetzen. Eine Möglichkeit wäre die Annahme einer konstanten Spurwechseldauer,
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mit der das Label abhängig vom Spurwechselzeitpunkt gesetzt werden kann. Aller-
dings unterscheiden sich die Ausführungszeiten der Spurwechsel abhängig von der
aktuellen Verkehrssituation stark, sodass diese Annahme zu teilweise falschen Labels
führen würde. Eine andere Möglichkeit ist die Betrachtung der Bewegung des Fahr-
zeugs in Richtung der Zielspur. Hier ergibt sich der Nachteil, dass ein Manöver immer
erst nach Beginn der lateralen Bewegung klassifiziert werden kann. Damit können
Informationen aus der aktuellen Verkehrssituation keine vorzeitige Manövererken-
nung bewirken. Außerdem unterliegen die Merkmale, die die laterale Bewegung des
Fahrzeugs beschreiben, teilweise starkem Rauschen, das ebenfalls zu falschen Labels
führen könnte. Aus diesen Gründen werden die Daten aus dem Testfahrzeug hän-
disch mit Hilfe der aufgenommenen Kamerabilder gelabelt. Sobald ein Spurwechsel
von einem menschlichen Fahrer antizipiert werden kann, wird das Label gesetzt. Ein
Beispiellabel mit dem zeitlichen Verlauf der lateralen Distanz zur Spurmitte und der
lateralen Geschwindigkeit ist in Abbildung 4.3 dargestellt. Das beobachtete Fahrzeug
fährt in diesem Fall etwas nach rechts versetzt in der aktuellen Spur (dlat < 0), bevor es
den Spurwechsel auf die linke Spur durchführt. Das Label (gepunktete Linie) beginnt
zeitgleich mit dem Beginn der lateralen Bewegung nach links (vlat > 0).

Evaluationsmetriken

Für die Evaluation der Manöverklassifikation werden zwei Arten von Metriken her-
angezogen. Die Erste evaluiert die Güte der SVMs als Klassifikator auf Basis aller
Beispiele im verwendeten Testdatensatz mit bekannten Metriken für Klassifikations-
probleme. Diese werten unter anderem aus, wie viele Beispiele als Korrekt Positiv
(TP), Korrekt Negativ (TN), Falsch Positiv (FP) und Falsch Negativ (FN) klassifiziert
werden. Für die Verwendung innerhalb der Trajektorienprädiktion wird grundsätzlich
die Wahrscheinlichkeitsverteilung über alle Klassen verwendet. Um die Genauigkeit
der Klassifikation zu beurteilen, muss eine Klassenentscheidung getroffen werden,
sodass hier der Maximumklassifikator verwendet wird

m̂(tn) = arg max
m(tn)

p (m(tn)|X (t)) . (4.4.1)

Die folgenden Metriken werden zur Bewertung der Klassifikationsgüte herangezogen:

• Genauigkeit:

accMK =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(4.4.2)

Die Genauigkeit beschreibt das Verhältnis der korrekt klassifizierten Beispiele zu
allen Beispielen und damit die Genauigkeit des zu untersuchenden Klassifika-
tors.

• Ausbalancierte Genauigkeit:

bacMK =
1
|M| ∑

m∈M
accMK

m (4.4.3)

In Datensätzen, in denen sich die Anzahl an zur Verfügung stehenden Beispielen
zwischen den verschiedenen Klassen stark unterscheidet, wird die Genauigkeit
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von der häufiger vertretenen Klasse stark beeinflusst. Somit ist die Aussagekraft
der einfachen Genauigkeit accMK begrenzt. Die ausbalancierte Genauigkeit ist
der Mittelwert der klassenweise gebildeten Genauigkeit accMK

m mit m ∈ M und
wird somit von jeder Klasse gleich beeinflusst.

• Receiver Operator Charactersitic (ROC)/Area under the Curve (AUC):
Um nicht nur die eigentliche Klassenentscheidung sondern auch die Konfidenz
der Entscheidung (Wahrscheinlichkeit für die vorhergesagte Klasse) zu bewer-
ten, wird zusätzlich die ROC-Kurve und die Fläche unter dieser ausgewertet.
Um die Kurve zu erzeugen, wird der Entscheidungsschwellwert zwischen null
und eins variiert und die Korrekt-Positiv-Rate (tprMK) gegenüber der Falsch-
Positiv-Rate (fprMK) aufgetragen. Ein idealer Klassifikationsalgorithmus wird
durch den Punkt (0|1) repräsentiert, also eine 100 prozentige Korrekt-Positiv-Ra-
te mit gleichzeitig 0 % Fehlklassifikationen. Ein Klassifikator, der beide Klassen
mit gleicher Wahrscheinlichkeit vorhersagt, wird für ein ausbalanciertes Problem
durch die Diagonale mit der Steigung 1 repräsentiert. Um die Güte unabhängig
vom Schwellwert zu bewerten, wird die Fläche unter dieser Kurve herangezo-
gen (AUC). Für diese gilt 0 ≤ AUC ≤ 1, wobei 1 auch hier für einen perfekten
Klassifikationsalgorithmus steht.

Zusätzlich zu den Metriken, die ausschließlich die Klassifikationsgenauigkeit auswer-
ten, werden anwendungsbezogene Kriterien definiert. Diese beziehen sich auf Aspekte,
die im praktischen Einsatz des Algorithmus relevant sind und nicht durch die vorhe-
rigen Metriken dargestellt werden.

• Verpasste Spurwechsel: Ein Spurwechselmanöver wird je nach Dauer durch ei-
ne Reihe aufeinander folgender Beispiele repräsentiert. Klassifikationsmetriken
betrachten dabei jedes Beispiel unabhängig voneinander und lassen somit kei-
ne Aussage darüber zu, ob ein Spurwechsel detektiert wurde. Im Kontext der
Manöverklassifikation wird daher ein Spurwechsel als nicht erkannt definiert,
wenn keines der zu diesem Manöver gehörenden Beispiele als entsprechender
Spurwechsel klassifiziert wird. Die Anzahl der nicht erkannten Manöver wird
durch nmiss beschrieben.

• Prädiktionszeit: Für die Anwendung der Manöverklassifikation eines Assistenz-
systems auf Autobahnen ist neben der zuverlässigen Erkennung der Manöver
der Zeitpunkt von Interesse, zu dem dieses detektiert wird. Dabei spielt insbe-
sondere die Prädiktionszeit, also die Zeitspanne zwischen der ersten Detektion
tLC,det und dem Spurwechselzeitpunkt, eine große Rolle

tpred = t̊LC − tLC,det. (4.4.4)

Grundsätzlich ist eine möglichst große Prädiktionszeit wünschenswert, da so
mehr Zeit für eine eventuelle Reaktion des Ego-Fahrzeugs auf das detektierte
Manöver zur Verfügung steht.

Mit den vorgestellten Metriken wird nun die Manöverklassifikation auf einem Daten-
satz aus der Simulationsumgebung aus Kapitel 3 und einem Datensatz, der mit einem
Testfahrzeug aufgenommen wurde, ausgewertet.
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Tabelle 4.1.: Anzahl und Verteilung der Beispiele im Simulations- und Testfahrzeugdatensatz.

Spurhalten Spurwechsel links Spurwechsel rechts
#Beispiele Simulation 127989 47247 37177
#Beispiele Testfahrzeug 378165 1900 3209

Auswertung mit Simulationsdaten

Zur ersten Auswertung der Manöverklassifikation wird der Datensatz herangezo-
gen, der mit der Simulationsumgebung erzeugt wurde. Dieser enthält insgesamt 2107
Spurwechselmanöver, welche sich in 913 Manöver nach rechts und 1194 nach links
aufteilen. Jedem Spurwechsel geht eine unterschiedlich lange Phase des Spurhaltens
voran. Diese ist in den meisten Fällen länger als das eigentliche Spurwechselmanöver,
sodass sich eine Unausgeglichenheit bei der Verteilung der Beispiele pro Klasse ergibt.
Die vollständige Verteilung ist in Tabelle 4.1 dargestellt. Beide Spurwechselklassen
sind in etwa gleich häufig repräsentiert, die Klasse Spurhalten ist hingegen deutlich
überrepräsentiert.
Ein beispielhafter Verlauf der Wahrscheinlichkeit ist in Abbildung 4.4 dargestellt. Die
schwarze gepunktete Linie zeigt das Label und somit die Zielvorhersage. Hierbei re-
präsentiert ein Wert von 1 und −1 einen Spurwechsel nach links respektive rechts und
ein Wert von 0 Spurhalten. Die schwarze Linie repräsentiert die Wahrscheinlichkeit
für einen Spurwechsel nach links p(m(tn) = LCL) und die graue Linie entsprechend
ein Spurwechselmanöver auf die rechte Spur p(m(tn) = LCR). Die Wahrscheinlichkeit
für das Halten der aktuellen Spur ergibt sich direkt aus der Bedingung

∑
m∈M

p(m(tn))
!
= 1. (4.4.5)

Im ersten Teil des dargestellten Verlaufs wird deutlich, dass der Spurwechsel nach
links gut erkannt wird. Die Wahrscheinlichkeit steigt kurz nach dem Start des Manö-
vers kontinuierlich auf eine Konfidenz von 100%. Allerdings wird der Spurwechsel
eine halbe Sekunde später erkannt als vom Label vorgegeben. Das Label wird ge-
setzt, sobald das Spurwechselmodell der Simulationsumgebung (siehe Abschnitt 3.3)
einen Spurwechsel beginnt. Zu diesem Zeitpunkt kann das Manöver nicht anhand der
objektbasierten Merkmale geschätzt werden, da die laterale Bewegung noch nicht be-
gonnen hat. Gleichzeitig erlaubt die wahrgenommene Situation an dieser Stelle keine
Rückschlüsse auf einen Spurwechsel. Hier zeigt sich ein Problem der situationsba-
sierten Merkmale für die Klassifikation. In vielen Fällen befindet sich das beobachtete
Fahrzeug vor dem Ego-Fahrzeug, sodass die Detektion des Fahrzeugs vor dem beo-
bachteten Fahrzeug mit fahrzeuginternen Sensoren nicht möglich ist. Auf Basis des re-
sultierenden Umfeldmodells wird angenommen, dass kein Führungsfahrzeug existiert
und damit auch keine Motivation für einen Spurwechsel des beobachteten Fahrzeugs
auf die linke Fahrspur vorhanden ist. Der zeitliche Vorteil für die Klassifikation eines
solchen Manövers kann somit nicht ausgenutzt werden.
Nach dem Spurwechsel nach links folgt ein Wechsel auf die relativ zum beobachte-
ten Fahrzeug rechte Spur. Auch dieser wird zuverlässig mit einer hohen Konfidenz
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Abbildung 4.4.: Beispielverlauf für die Manöverwahrscheinlichkeit eines Spurwechsels nach
links und rechts. Die schwarze gepunktete Linie repräsentiert das Label der Daten. Die schwar-
ze und graue Linie zeigen jeweils den Verlauf der Wahrscheinlichkeiten p(m(tn) = LCL) und
p(m(tn) = LCR).

über die komplette Dauer erkannt. Die Wahrscheinlichkeit steigt in diesem Fall direkt
nach Beginn des Manövers. Im Zeitintervall t ∈ [9 s, 10 s] ist ein leichter Anstieg der
Wahrscheinlichkeit für einen Spurwechsel nach rechts zu erkennen, der durch eine
Bewegung des Fahrzeugs in Richtung der rechten Spur zu Stande kommt. Hierbei
handelt es sich um eine Fehlklassifikation, da das Fahrzeug zunächst wieder zurück
in die ursprüngliche Spur fährt und erst anschließend nach 11 s den Spurwechsel
durchführt.
Für eine generelle Aussage der Klassifikationsgüte wird der zur Verfügung stehende
Datensatz in 70% Trainingsdaten und 30% Testdaten aufgeteilt. Die Konfusionsmatrix
in Tabelle 4.2 zeigt die Ergebnisse für alle Beispiele im Testdatensatz. Dabei ist zum
einen die absolute Zahl der Beispiele pro Eintrag angegeben, wie auch der Anteil im
Bezug zu allen Beispielen einer Klasse. So ist direkt ersichtlich, wie viele Beispiele
einer Klasse korrekt klassifiziert wurden. Zusätzlich sind in Tabelle 4.3 die vorab be-
schriebenen Metriken dargestellt. Der verwendete Klassifikationsalgorithmus erreicht
insgesamt eine gute Genauigkeit von 95% für alle Beispiele in dem Testdatensatz. Da
auch die bacMK einen Wert von 94% erreicht, werden alle drei Klassen sehr gut er-
kannt. Die Ungleichverteilung der Daten in Bezug auf die einzelnen Klassen wird aus
der Konfusionsmatrix ersichtlich. Das Manöver Spurhalten ist häufiger vertreten als
die beiden Spurwechselklassen. Die Konfusionsmatrix zeigt außerdem, dass es kaum
Verwechselungen der beiden Spurwechselklassen gibt. Dies ist mit der unterschiedli-
chen Ausprägung der objektbasierten Merkmale für beide Klassen zu erklären, sodass
eine falsche Klassifikation nach Beginn der lateralen Bewegung unwahrscheinlich ist.
Eine solche Fehlklassifikation kann unter anderem bei Fahrzeugen entstehen, die vor
einem Spurwechsel eine kurze Bewegung in die entgegengesetzte Richtung ausführen.
Ein Beispiel ist im Anhang A.5 dargestellt. Die häufigsten Fehler sind nicht erkannte
Spurwechselbeispiele. Diese befinden sich häufig am Anfang des Spurwechsels, da die
Manöver nicht anhand der objektbasierten Merkmale klassifiziert werden können und
die situationsbasierten Merkmale oftmals auf einem unvollständigen Umgebungsmo-
dell basieren.
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Tabelle 4.2.: Konfusionsmatrik des Klassifikationsalgo-
ritmus.

Label

LCL LCR LK

V
or

he
rs

ag
e

LCL 12905(0,891) 4(0,000) 507(0,011)

LCR 0(0,000) 10150(0,887) 337(0,008)

LK 1586(0,109) 985(0,112) 43735(0,981)

Tabelle 4.3.: Evaluationsmetriken

Metrik Wert
accMK 0,95
bacMK 0,94
AUCLCL 0,98
AUCLCR 0,99
AUCLK 0,98
nmiss 0
tpred 2,60± 0,56 s

Für die Auswertung der Klassifikationsalgorithmen auf Basis der Konfidenz wer-
den die in Abbildung 4.5a dargestellten ROC-Kurven herangezogen. Diese werden
klassenweise generiert, sodass in die schwarze, durchgezogene Linie die Klasse Spur-
wechsel nach links, die hellgraue Linie nach rechts und die dunkelgraue Linie die
Klasse Spurhalten repräsentiert. Zusätzlich ist durch die gepunktete Linie ein Klassifi-
kationsalgorithmus dargestellt, der jede Klasse entsprechend ihrer a priori Verteilung
vorhersagt. Anhand des großen Abstands zu diesem und der Nähe zum idealen Punkt
(0|1) wird deutlich, dass alle Klassen mit einer hohen Genauigkeit vorhergesagt wer-
den. Dabei bieten die Klassifikatoren für die beiden Spurwechselklassen eine höhere
tprMK bei einer gleichzeitig geringeren fprMK. Es können viele Beispiele korrekt klassi-
fiziert werden wobei die Anzahl der Fehlklassifikationen niedrig bleibt. Im Gegensatz
hierzu nähert sich die Vorhersage für das Spurhaltemanöver schneller der 100 pro-
zentigen korrekt positiv Rate. Zusätzlich sind die Punkte, die einem Schwellwert von
1/3 entsprechen, auf der Kurve markiert. Es ist zu erkennen, dass sich für beide Spur-
wechselklassen weniger Falsch-Positiv Vorhersagen ergeben, während für die Klasse
Spurhalten nahezu alle positiven Beispiel als Spurhalten erkannt werden. Insgesamt
erreicht der Klassifikationsalgorithmus für alle drei Klassen ein sehr gutes Ergebnis,
welches sich auch in den AUC-Werten in Tabelle 4.3 widerspiegelt.
Anhand der anwendungsbasierten Metriken ist ebenfalls abzuleiten, dass der Klas-
sifikator für die Simulationsdaten ein gutes Ergebnis erzeugt. Von 2107 Spurwech-
selmanövern wird jedes Manöver erkannt. Für die Prädiktionszeit wird ein Wert von
tpred = 2,60 s erreicht. Ein Manöver wird im Schnitt mehr als zweieinhalb Sekunden
vor dem Überqueren der Spurmarkierung erkannt, was den nachfolgenden Algorith-
men ausreichend Zeit für eine Reaktion erlaubt.
Zusammenfassend zeigt die Manöverklassifikation für Daten aus der Simulations-
umgebung ein vielversprechendes Ergebnis, auf Basis dessen eine manöverbasierte
Trajektorienprädiktion umgesetzt werden kann. Zusätzlich steigt die Konfidenz für
eine Klassifikation je stärker sich das beobachtete Fahrzeug der Zielspur nähert, sodass
eine korrekte Klassifikation immer wahrscheinlicher wird.

Auswertung mit Daten aus dem Testfahrzeug

Für die Bestimmung der Güte der Manöverklassifikation bei der Anwendung im
Testfahrzeug wird der vorgestellte Ansatz zusätzlich mit einem Datensatz, der mit
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Abbildung 4.5.: Receiver Operator Characteristic-Kurven für die drei Manöverklassen: Spurwech-
sel links (schwarz), Spurwechsel rechts (helles grau) und Spurhalten (dunkles grau).

dem Fahrzeug in verschiedenen Autobahnsituationen aufgenommen wurde, evalu-
iert. In [Wis+17a] wurde untersucht, ob sich ein Ansatz zur Manövererkennung, der
mit Hilfe von Simulationsdaten trainiert wurde, für die direkte Anwendung im Test-
fahrzeug eignet. Es stellt sich heraus, dass die Simulation nicht genügend Variation
bietet, um eine direkte Übertragung der gelernten Parameter zu ermöglichen. Daher
wird auch dieser Datensatz in Trainings- und Testdaten unterteilt, sodass die SVMs
zunächst trainiert werden können. Anschließend kann auf Basis der Testdaten der Ge-
neralisierungsfehler bestimmt werden. Der Datensatz besteht aus 10 Stunden und 38
Minuten aufgezeichneten Autobahnszenarien und enthält insgesamt 309 Spurwechsel,
die sich in 115 Manöver nach links und 194 nach rechts aufteilen. Die Verteilung der
Beispiele ist in Tabelle 4.1 dargestellt. Es zeigt sich eine deutlich stärkere Ungleichver-
teilung zwischen den Spurwechsel und den Spurhalten Beispielen als bei den Daten
aus der Simulationsumgebung.
In Abbildung 4.6 ist ein beispielhafter Verlauf der Wahrscheinlichkeiten für einen
Spurwechsel nach links p(m(tn) = LCL) (schwarz) und rechts p(m(tn) = LCR) (grau)
dargestellt. Im Gegensatz zu dem Verlauf der Wahrscheinlichkeit für die Simulati-
onsdaten (vergleiche Abbildung 4.4) sind einige falsche Vorhersagen zwischen den
Spurwechseln zu erkennen. Der bei t = 16, 9 s stattfindende Spurwechsel nach links
wird korrekt und bereits kurz bevor das Label für den Spurwechsel gesetzt ist erkannt.
Die Wahrscheinlichkeit steigt auf nahezu 100% an und im Vorhinein sind lediglich
kleine Anstiege der Wahrscheinlichkeit, die in keiner Fehlklassifikation resultieren, zu
erkennen. Zwischen dem Spurwechsel nach links und dem Manöver nach rechts sind
falsche Vorhersagen in beide Richtungen zu sehen. Sowohl die Wahrscheinlichkeit für
einen Spurwechsel nach rechts als auch nach links steigen mehrfach an, obwohl kein
Spurwechselmanöver durchgeführt wird. Am Ende des gezeigten Verlaufes wird der
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Abbildung 4.6.: Beispielverlauf der Manöverwahrscheinlichkeit eines Spurwechsels nach links
und rechts. Die schwarze gepunktete Linie repräsentiert das Label der Daten. Die schwarze
und graue Linie zeigen jeweils den Verlauf der Wahrscheinlichkeiten p(m(tn) = LCL) und
p(m(tn) = LCR).

Spurwechsel nach rechts korrekt erkannt. Auch hier steigt p(m(tn) = LCR) bereits vor
Beginn des Labels an und erreicht eine Konfidenz von 100%.
Als Grund für die auftretenden Fehlklassifikationen ist zum einen die fehlerhafte Posi-
tionsschätzung der beobachteten Fahrzeuge und die daraus resultierenden Merkmale
zu nennen. Zum anderen ist die Spurzuordnung von detektierten Fahrzeugen zu den
mit Hilfe der Kamera geschätzten Spuren zeitlich häufig nicht konsistent. Die beobach-
teten Fahrzeuge befinden sich in vielen Fällen außerhalb der für die Kamera sichtbaren
Spurmarkierungen, sodass diese für die Spurzuordnung extrapoliert werden müssen.
Durch leichte Abweichungen der Polynomkoeffizienten ergeben sich allerdings starke
Änderungen in den extrapolierten Bereichen der Spuren, wodurch eine konsistente
Zuordnung schwierig ist. Der resultierende Verlauf der lateralen Geschwindigkeit und
des lateralen Abstandes zur Spurmitte ist beispielhaft im Anhang in Abbildung A.7
dargestellt. Durch die wechselnde Spurzuordnung des beobachteten Fahrzeugs ergibt
sich jeweils eine sprunghafte Änderung des lateralen Abstandes, welche wiederum zu
einer falschen Vorhersage des aktuellen Manövers führen kann. Zusätzlich resultieren
aus Fehlern im Tracking einzelner Fahrzeuge Inkonsistenzen in der Merkmalshistorie.
Die Fehler der Wahrnehmung wirken sich direkt auf die Güte der Manöverklassi-
fikation für den Datensatz des Testfahrzeugs aus. Dies zeigt sich zum einen in der
Konfusionsmatrix in Tabelle 4.4 und zum anderen in den Metriken in Tabelle 4.5.
Die Konfusionsmatrix zeigt zusätzlich das starke Ungleichgewicht in der Verteilung
der Beispiele auf die drei betrachteten Klassen. So enthält die Klasse Spurhalten fast
hundertmal so viele Beispiele wie die beiden Spurwechselklassen. Entsprechend ist
die Aussagekraft der Genauigkeit accMK in Tabelle 4.5 begrenzt, da diese hauptsäch-
lich die Genauigkeit für die Prädiktion der Spurhalten Klasse widerspiegelt. Eine
bessere Aussage erlaubt die ausbalancierte Genauigkeit bacMK als Mittel über die
Klassengenauigkeit. Mit bacMK = 0,77 ist diese deutlich schlechter als für die mit der
Simulationsumgebung generierten Daten. Spurwechselbeispiele werden häufiger nicht
erkannt und es entstehen mehr falsche Vorhersagen. Auch hier wirkt sich der Einfluss
der Perzeption negativ aus. Durch die inkonsistente Schätzung der Polynomkoef-
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Tabelle 4.4.: Konfusionsmatrix des Klassifikationsalgo-
rithmus.

Label

LCL LCR LK

V
or

he
rs

ag
e

LCL 451(0,581) 15(0,017) 3048(0,042)

LCR 4(0,005) 578(0,652) 3402(0,047)

LK 321(0,414) 294(0,331) 66520(0,912)

Tabelle 4.5.: Evaluationsmetriken

Metrik Wert
accMK 0,91
bacMK 0,77
AUCLCL 0,82
AUCLCR 0,91
AUCLK 0,83
nmiss 5
tpred 1,60± 0,90 s

fizienten in aufeinanderfolgenden Zyklen werden starke Änderungen des lateralen
Abstandes generiert, die wiederum in hohe laterale Geschwindigkeiten resultieren.
Dadurch ergibt sich eine Evidenz für einen Spurwechsel des beobachteten Fahrzeugs,
der zu dieser Zeit allerdings nicht stattfindet. Zusätzlich werden einige Manöver über-
haupt nicht als Spurwechsel erkannt. Es handelt sich entweder um Manöver, die sehr
langsam ausgeführt werden, sodass keine signifikante laterale Geschwindigkeit ge-
messen wird, oder Spurwechsel, bei denen innerhalb des Manövers eine Bewegung
in die entgegengesetzte Richtung wahrgenommen wird. Ein solches Beispiel ist im
Anhang in Abbildung A.6 dargestellt. Für die erkannten Spurwechsel ist die Prädik-
tionszeit in etwa eine Sekunde kürzer als bei Daten aus der Simulation. Somit haben
die Spurwechsel häufig bereits begonnen, bevor der Klassifikator die entsprechen-
de Klasse erkennt. Dies hat wiederum direkte Auswirkungen auf die anschließende
Trajektorienprädiktion, wie in Kapitel 5 erläutert wird.
Die Degradation der Güte kann auch an den in Abbildung 4.5b dargestellten ROC
Kurven festgestellt werden. Für die beiden Klassen Spurwechsel links (schwarz) und
rechts (helles grau) ist zunächst ein steiler Anstieg zu erkennen, der allerdings bei
niedrigeren Schwellwerten zu einer erhöhten Falsch-Positiv Rate führt. Die Klasse
Spurhalten ist überdurchschnittlich häufig vertreten, sodass bereits eine geringe falsch-
positiv-Rate viele fälschlich als Spurwechsel klassifizierte Beispiele im Verhältnis zu
den Korrekt-Positiv klassifizierten Beispielen repräsentiert. Entsprechend bedeutet eine
Falsch-Positiv Rate für die Klasse Spurhalten in absoluten Zahlen wenige Beispiele der
Spurwechselklassen, die als Spurhalten klassifiziert werden.
Insgesamt zeigt sich eine deutliche Abnahme sowohl in den Klassifikationsmetriken
als auch in den anwendungsspezifischen Metriken für den Datensatz, der mit dem
Testfahrzeug aufgenommen wurde, im Gegensatz zu den Daten, die mit der Simulati-
onsumgebung erzeugt wurden. Insbesondere die inkonsistente Schätzung der Spur-
markierung beeinflusst stark das erzielte Ergebnis, da sich die beobachteten Fahrzeuge
häufig außerhalb der von der Kamera wahrgenommenen Reichweite befinden.
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5
Manöverbasierte Trajektorienprädiktion

In diesem Kapitel wird ein erster Ansatz zur Prädiktion von Trajektorien für benach-
barte Verkehrsteilnehmer vorgestellt. Der Ansatz basiert auf der eingeführten Manö-
verklassifikation aus Kapitel 4. Dazu wird der verwendete Ansatz zunächst erklärt
und die formale Repräsentation der prädizierten Trajektorien dargelegt. Anschließend
wird das eingesetzte Verfahren auf Basis von Simulationsdaten sowie Daten aus einem
Testfahrzeug evaluiert.

5.1. Vorhersage auf Basis geschätzter Fahrmanöver

Wie bereits in Abschnitt 1.2 dargelegt, können Ansätze zur Prädiktion von Trajektorien
in drei Kategorien eingeteilt werden. Neben der Prädiktion auf Basis von physikali-
schen Bewegungsmodellen können Ansätze in manöverbasierte und interaktionsba-
sierte Techniken unterteilt werden. Bei manöverbasierten Ansätzen wird angenommen,
dass ein Fahrer zu jedem Zeitpunkt nur ein bestimmtes Manöver aus einer endlichen
Menge von Manövern ausführt und dieses für die Dauer der Prädiktion beibehält:
Γ(k) = m(k)(tn). Diese Annahme erlaubt die Formulierung von Gleichung (2.2.2) als
Produkt

x̂(k)(τ) ∼ p
(

x̂(k)(τ) | x(k)(tn), m(k)(tn),S
)

p
(

m(k)(tn) | X (k)(tn)
)

. (5.1.1)

N0

N1

N2

N3

x̂(1)(τ)

x̂(2)(τ)

S
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x(2)(tn)
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Abbildung 5.1.: Konzeptionelle Darstellung der manöverbasierten Trajektorienprädiktion. Für
jedes mögliche Manöver wird eine Prototypentrajektorie als Prädiktion genutzt und diese mit
der jeweiligen Manöverwahrscheinlichkeit gewichtet.
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Damit kann die Prädiktion der Trajektorien in die Bestimmung der Wahrscheinlich-
keitsverteilung über alle möglichen Manöver und die jeweilige Repräsentation der
Zustandsverteilung jedes Manövers aufgeteilt werden (siehe Abbildung 5.1). Die Ver-
teilung der Zustände wird als Prototypentrajektorie bezeichnet. Da jeder Fahrer ein
Manöver unterschiedlich ausführt, muss durch den zweiten Teil die Unsicherheit der
unbekannten Manöverausführung berücksichtigt werden. In der manöverbasierten
Trajektorienprädiktion wird die Interaktion zwischen einzelnen Fahrzeugen nicht ex-
plizit betrachtet, sondern lediglich implizit durch die Wahl von geeigneten Merkmalen
in der Manöverklassifikation berücksichtigt. Durch die genannten Vereinfachungen
ist eine sehr effiziente Umsetzung der Trajektorienprädiktion möglich, da als Proto-
typentrajektorien oft einfache parametrische Modelle ausreichen. Gleichzeitig erlaubt
die Betrachtung von Fahrmanövern eine längere Prädiktionszeit als die Prädiktion
ausschließlich auf Basis von physikalischen Größen (siehe dazu auch [LC14]).
Der hier vorgestellte Ansatz zur Trajektorienprädiktion stellt eine manöverbasierte
Umsetzung dar und entspricht dem Vorgehen in [Lie+19a]. Für die Schätzung der
Manöververteilung p

(
m(k)(tn) | X (k)(tn)

)
von Fahrzeug k wird dabei der Klassifikati-

onsansatz aus Kapitel 4 verwendet. Um den Einsatz auf typischer Weise in Fahrzeugen
verbauten Steuergeräten zu ermöglichen, muss für die Repräsentation der Prototypen-
trajektorien ein sehr effizienter Ansatz gewählt werden. Gleichzeitig sollte das Modell
die Möglichkeit bieten, die Bewegung des beobachteten Fahrzeugs möglichst genau
abzubilden. Daher wird eine Repräsentation mittels kubischen Splines gewählt. Die-
se bieten eine parametrische Beschreibung der Trajektorie, wobei sich die Parameter
leicht aus Randbedingungen bestimmen lassen (siehe Abschnitt 5.2). Durch eine Erhö-
hung der Anzahl an Stützstellen sind auch komplexe Manöver oder Kombinationen
abbildbar. Da die Spline Repräsentation keine Unsicherheiten abbildet, wird diese
durch lineare Unsicherheitsfortpflanzung der Zustandsnormalverteilung modelliert.
Das Verfahren der manöverbasierten Trajektorienprädiktion wird im Folgenden mit
MBTP bezeichnet. Im nächsten Abschnitt wird die verwendete Spline Repräsentation
mathematisch definiert.
Bevor die Trajektorie für einzelne Fahrzeuge prädiziert wird, wird der aktuelle Zustand
in ein kurvilineares Koordinatensystem transformiert (siehe Abschnitt 2.3), das als Re-
ferenzlinie den geschätzten Straßenverlauf verwendet. Somit kann für die Prädiktion
ein gerader Straßenverlauf angenommen werden, während durch die Transformation
der Verlauf der Straße explizit berücksichtigt wird. Nach der Berechnung der Trajekto-
rie wird diese mit den zugehörigen Unsicherheiten zurück in das kartesische System
transformiert.

5.2. Kubische Splines als Prädiktionsmodell

Für jedes mögliche Manöver muss die Bewegung des beobachteten Fahrzeugs räumlich
und zeitlich beschrieben werden. Dafür wird die Trajektorie von Fahrzeug Nk in der
zweidimensionalen Ebene durch eine Abfolge von Zuständen C x̂(k)(τ) = [l̂(τ), n̂(τ)]T

im Intervall τ ∈ [tn, tn + Tp] in kuvilinearen Koordinaten beschrieben. Beide Kom-
ponenten werden unabhängig voneinander durch kubische Splines repräsentiert. Da
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Abbildung 5.2.: Darstellung der Manöverprototypen als Splines. Um eine Prädiktion über den
gesamten Prädiktionshorizont zu ermöglichen, wird nach dem Spurwechsel ein anschließendes
Spurhaltemanöver angenommen.

die Prädiktion zu jeder Zeit von Fahrmanövern im fahrdynamischen Komfortbereich
ausgeht, ist die Vernachlässigung der Kopplung von Längs- und Querdynamik keine
Einschränkung der Gültigkeit.
Ein kubischer Spline h(tn) ist definiert durch

h(tn) =

{
zl(tn) tl ≤ tn ≤ tl+1

0 sonst.
(5.2.1)

Wenn κ die Anzahl an Kontrollpunkten beschreibt und tn ∈ [tl, tl+1] gilt, besteht der
Spline aus κ − 1 Segmenten der Form

zl(tn) = cl,3(tn − tl)
3 + cl,2(tn − tl)

2 + cl,1(tn − tl) + cl,0. (5.2.2)

Um die Parameter {cl,0, cl,1, cl,2, cl,3} eindeutig zu bestimmen, müssen die Anfangs-
und Endbedingungen {z0, ż0, zl, żl} für l = 0, 1, ..., κ − 1 aufgestellt werden.
Für die Modellierung von Spurfolgetrajektorien werden die longitudinale l(τ) und
die laterale Komponente n(τ) jeweils durch einen Spline mit κ = 2 Kontrollpunkten
modelliert. Dabei ist der erste Kontrollpunkt für t0 = tn durch den Mittelwert des
aktuellen Zustands Cx(k)(tn) von Fahrzeug k gegeben. Aufgrund der Annahme, dass
ein beobachteter Fahrer grundsätzlich der Spurmitte folgen möchte, kann der zweite
Kontrollpunkt in die Mitte der aktuellen Spur für t1 = tn + Tp gelegt werden. Daraus
ergeben sich die Randbedingungen

l̂(t0) = l(tn), ˙̂l(t0) = vl(tn), (5.2.3)
n̂(t0) = n(tn), ˙̂n(t0) = vn(tn), (5.2.4)

l̂(t1) = l(tn) + vl(t) (t1 − tn), ˙̂l(t1) = vl(tn), (5.2.5)
n̂(t1) = w/2, ˙̂n(t1) = 0, (5.2.6)

wobei w die Breite der aktuellen Spur des beobachteten Fahrzeugs ist. In Abbildung 5.2
sind die Randbedingungen sowohl für ein Spurhalte- als auch für ein Spurwechselma-
növer dargestellt. Da die angestrebte Wunschgeschwindigkeit des Fahrers nicht beob-
achtbar ist und die Messungen der Beschleunigung einem starken Rauschen unterliegt,
wird mit Gleichung (5.2.5) die Annahme konstanter longitudinaler Geschwindigkeit
umgesetzt. Zusätzlich wird angenommen, dass der Fahrer dem Straßenverlauf ohne
signifikante laterale Geschwindigkeit folgen möchte (Gleichung (5.2.6)).
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Im Falle eines Spurwechselmanövers wird der zweite Kontrollpunkt abhängig von der
Richtung auf die Zielspur gesetzt. Zusätzlich muss beachtet werden, dass ein Spur-
wechselmanöver nur für eine begrenzte Zeit durchgeführt wird, welche häufig unter
der zu prädizierenden Dauer Tp liegt. Dies trifft insbesondere zu, wenn das Spurwech-
selmanöver bereits begonnen hat und nur noch für die Zeit tCLC durchgeführt wird
(siehe Abbildung 5.2). Aus diesem Grund wird im Anschluss an den Spurwechsel ein
Spurhaltemanöver für die verbleibende Zeit Tp−tCLC prädiziert. Die Darstellung kann
durch einen zusätzlichen Kontrollpunkt des Splines umgesetzt werden. Dabei bleiben
die Gleichungen für die Anfangsbedingung sowie die longitudinale Bedingung für
den Zeitpunkt t1 = tCLC unverändert. Lediglich die laterale Komponente (5.2.6) ändert
sich zu

n̂(t1) =
3w
2

, ˙̂n(t1) = 0, (5.2.7)

für einen Spurwechsel nach links. Hierbei werden Spuren mit identischer Breite an-
genommen. Die Endbedingung für t2 = Tp lassen sich analog zu Gleichung (5.2.5)
und (5.2.7) aufstellen.
Für die Dauer eines vollständigen Spurwechsels wird eine Standardzeit angenommen,
die für Manöver in beide Richtungen identisch ist. Diese wurde aus aufgenommenen
Spurwechseltrajektorien im realen Straßenverkehr bestimmt und ergibt sich im Mittel
zu tLC,d = 4,5 s. Um auch angefangene Spurwechsel korrekt zu berücksichtigen, wird
das Manöver in einen Teil vor der Überquerung der Spurmarkierung und einen Teil auf
der Zielspur aufgeteilt. Die verbleibende Zeit auf der aktuellen Spur wird in diesem
Ansatz durch

t̂LC =
dLM

|vn|
(5.2.8)

bestimmt, wobei dLM den Abstand zu der zu überquerenden Spurmarkierung darstellt.
Bei Annahme eines symmetrischen Spurwechselmanövers ergibt sich die Zeit bis zum
Ende des Spurwechselmanövers zu tCLC = t̂LC + tLC,d/2.
Um die Unsicherheit der Prädiktion darzustellen wird eine lineare Unsicherheitsfort-
pflanzung umgesetzt, bei der ein zusätzlicher Term die Vergrößerung der Unsicherheit
für steigende Prädiktionszeit beschreibt. Die Verteilung des ins kurvilineare Koordi-
natensystem transformierten Zustands wird als initiale Unsicherheit genutzt. Um die
Varianz für die prädizierten Zustände zu bestimmen, wird die Gleichung

C Σ̂(k)(tn+1) = ACV
C Σ̂(k)(tn)AT

CV + BCΣuBT, (5.2.9)

ausgewertet, wobei

ACV =




1 0 ∆T2 0
0 1 0 ∆T2

0 0 1 0
0 0 0 1


 und B =




∆T4

4 0
0 ∆T4

4
∆T2

2 0
0 ∆T2

2


 (5.2.10)

gilt. CΣu = diag (ul, un) definiert hier den Anstieg der Unsicherheit pro prädiziertem
Zeitintervall ∆T in longitudinaler sowie lateraler Komponente und ist ein einstellbarer
Parameter.
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5.3. Genauigkeit der vorhergesagten Trajektorien

Das vorgestellte Verfahren wird im Folgenden auf Basis der Datensätze aus der Simula-
tionsumgebung und dem Testfahrzeug bewertet. Um die Abweichung der prädizierten
Trajektorie von der Referenz zu bestimmen, wird die Prädiktion zum Zeitpunkt tn mit
den tatsächlichen Positionen im Intervall [tn, tn + Tp] verglichen. Diese können nach
der Aufnahme aus den Daten extrahiert werden. Im Falle der Simulation wird auf die
bekannte Referenzposition im globalen Koordinatensystem zurückgegriffen, die in der
Simulationsumgebung zu jedem Zeitpunkt bekannt ist. So kann der Fehler sehr präzi-
se bestimmt werden und unterliegt keinerlei Ungenauigkeiten bei der Wahrnehmung.
Für die mit einem Testfahrzeug aufgenommenen Daten ist die Bestimmung des Feh-
lers aufwendiger, da kein Referenzsystem zur Verfügung steht, das die exakte Position
eines beobachteten Fahrzeugs in einem globalen Koordinatensystem bestimmen kann.
Daher wird ein Fahrzeug, für das der Fehler der prädizierten Trajektorie bestimmt
werden soll, über mehrere Zeitschritte beobachtet und die im Ego-Koordinatesystem
gemessenen Zustände aus dem Intervall [tn, tn + Tp] mit Hilfe der Eigenbewegung
des Ego-Fahrzeugs in das Fahrzeug-Koordinatensystem zum Zeitpunkt tn transfor-
miert. So kann die Bewegung des beobachteten Fahrzeugs mit der zum Zeitpunkt
tn prädizierten Trajektorie verglichen werden. Durch diese Vorgehensweise fließen in
die Fehlerberechnung allerdings zusätzliche Ungenauigkeiten ein. Zum einen ist der
gemessene Zustand des beobachteten Fahrzeugs nur eine Schätzung des tatsächlichen
Zustands, die mit Hilfe von unterschiedlichen Sensoren und einem Tracking Algo-
rithmus erstellt wird. Zusätzlich wird die Fahrzeugeigenbewegung nur auf Basis der
fahrzeuginternen Größen ohne ein externes Messsystem, wie etwa ein hoch genaues
GPS, geschätzt. Damit akkumuliert sich der Schätzfehler über die Prädiktionsdauer
und hat ebenfalls einen Einfluss auf den resultierenden Fehler der Trajektorienprädik-
tion.
Um eine Einschätzung der Güte der prädizierten Trajektorien zu erhalten, wird das
Verfahren mit zwei weiteren Ansätzen, die eine konstante Geschwindigkeitsschät-
zung umsetzten, verglichen. Zunächst wird die zukünftige Trajektorie auf Basis der
aktuellen Geschwindigkeit und Orientierung im Ego-Koordinatensystem bestimmt.
Dazu werden die zukünftigen Zustände auf Basis des aktuellen Zustands und ei-
nes Bewegungsmodells berechnet. Das Verfahren ist im Anhang in Abschnitt A.3.3
genauer erläutert und wird im Folgenden mit CV bezeichnet. Zusätzlich wird eine
Vorhersage auf Basis der aktuellen Geschwindigkeit in kurvilinearen Koordinaten
als Vergleich herangezogen. Dazu werden erkannte Fahrzeuge zunächst in das in
Abschnitt 2.3 vorgestellte Koordinatensystem überführt. Anschließend werden die zu-
künftigen Zustände anhand der Geschwindigkeit in kurvilinearen Koordinaten mit
Hilfe des Bewegungsmodells bestimmt und zurück in das kartesische Ego-Koordina-
tensystem transformiert. Aufgrund der kurvilinearen Transformation wird der Ansatz
mit CVCL bezeichnet. Anhand der Vergleiche mit diesen beiden Verfahren werden
zum einen die Vor- und Nachteile der kurvilinearen Betrachtung und zum anderen
der Einfluss der manöverbasierten Vorhersage deutlich.
Nachfolgend werden zunächst die Kriterien zur Bewertung der Trajektorienprädiktion
vorgestellt. Daraufhin wird das vorgestellte Verfahren auf Simulationsdaten ausgewer-
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tet und anschließend die Güte auf Basis von Daten aus dem Testfahrzeug bestimmt.

Bewertungskriterien für prädizierte Trajektorien

Bei der Bewertung von prädizierten Trajektorien ist das natürlichste Kriterium der
Abstand zwischen zueinander korrespondierenden Zuständen der Prädiktion und der
Referenztrajektorie x̊(τ). Die entsprechende Metrik bewertet die Wurzel des mittleren
quadratischen Abstands zwischen der Referenztrajektorie und der wahrscheinlichs-
ten Trajektorie der geschätzten Verteilung. Durch die Modellierung der prädizierten
Trajektorie als eine Abfolge von Zuständen mit einer normalverteilten Unsicherheit in
dem vorgestellten Ansatz kann die wahrscheinlichste Trajektorie über die Mittelwerte
der Prototypentrajektorie, die dem Manöver mit der größten Wahrscheinlichkeit ent-
spricht, bestimmt werden. Allerdings ist bei der Verwendung der euklidischen Distanz
die unterschiedliche Größenordnung des erwarteten Fehlers in longitudinaler und la-
teraler Richtung zu beachten. In den betrachteten Autobahnszenarien ist eine deutlich
größere longitudinale als laterale Geschwindigkeit vy � vx zu erwarten, sodass ein
entsprechend größerer Fehler entsteht. Eine kombinierte Betrachtung von Längs- und
Querrichtung wird daher nicht vorgenommen. Vielmehr ist es für eine detaillierte
Analyse sinnvoll, die Fehlerbetrachtung in lateraler und longitudinaler Komponente
voneinander zu trennen. Daher wird der absolute Fehler in beiden Komponenten

ex,i(τ) = |x̊i(τ)− x̂i(τ)| und ey,i(τ) = |ẙi(τ)− ŷi(τ)| (5.3.1)

sowie deren Mittelwerte

MAEx(τ) =
1

nS,TP

nS,TP

∑
i=1

ex,i(τ) und MAEy(τ) =
1

nS,TP

nS,TP

∑
i=1

ey,i(τ) (5.3.2)

für nS,TP ∈N+ Beispiele betrachtet. Dabei ist aufgrund der unterschiedlichen Wertebe-
reiche der Geschwindigkeit MAEy(τ) < MAEx(τ) zu erwarten. Besonders der MAEy
ist im Kontext des Autobahnszenarios leicht zu interpretieren, da eine Prädiktion mit
einem Fehler größer als die halbe Spurbreite das beobachtete Fahrzeug der falschen
Spur zuordnet.
Die reine Betrachtung des Abstandes zwischen der Prädiktion und der Referenz be-
rücksichtigt keine Informationen über die Verteilung der prädizierten Trajektorien.
Um diese in der Auswertung zu betrachten, wird zusätzlich die mittlere Likelihood
der Referenztrajektorie für die geschätzte Verteilungsfunktion bestimmt

L(τ) = 1
nS,TP

nS,TP

∑
i=1

∏
m∈M

p (m(τ)) p (x̊i(τ)|x̂i(τ)) . (5.3.3)

Generell gilt: Je größer die Likelihood desto besser stimmt die Referenztrajektorie mit
der geschätzten Verteilung überein.

Auswertung mit Simulationsdaten

Für die Auswertung mit der Simulationsumgebung werden Szenarien mit einer unter-
schiedlichen Anzahl an Spuren und verschiedenen Krümmungen des Straßenverlaufs
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Abbildung 5.3.: Vergleich des longitudinalen (links) und lateralen (rechts) Fehlers für CV (ge-
strichelt), CVCL (grau) und MBTP (schwarz).

betrachtet. Zusätzlich wird in den Szenarien eine variable Verkehrsdichte abgebil-
det. Weitere Informationen über die verwendeten Szenarien sind im Anhang in Ab-
schnitt A.4.1 zu finden. Für die Auswertung werden lediglich Fahrzeuge betrachtet,
die sich vor dem Ego-Fahrzeug befinden und einer der detektierten Fahrspuren zuge-
ordnet werden können, da nur für diese eine Manöverklassifikation vorliegt.
Zunächst wird der Vergleich der drei Verfahren in allen verwendeten Szenarien be-
trachtet. In Abbildung 5.3 ist der longitudinale und laterale Fehler über die Prädikti-
onszeit τ aufgetragen. Hierbei schneidet die Prädiktion mit konstanter Geschwindig-
keit in kartesischen Koordinaten am schlechtesten ab. Besonders der laterale Fehler
beträgt bereits bei 2 s Prädiktionszeit nahezu 10 m, womit die Trajektorie deutlich
neben der eigentlichen Fahrbahn liegen würde. Der große Fehler resultiert vor al-
lem aus den simulierten Szenarien mit kleinen Krümmungsradien. Mit der Annahme
konstanter Geschwindigkeit und Orientierung wird in jedem Fall lediglich eine ge-
radeaus Fahrt prädiziert, sodass ein detektierter Kurvenverlauf nicht berücksichtigt
wird. Durch die Anwendung der kurvilinearen Transformation profitieren die beiden
anderen betrachteten Verfahren von der Repräsentation des Straßenverlaufs im Um-
gebungsmodell. Außerdem resultiert jeder Fehler der gemessenen Orientierung direkt
in einem großen Fehler der prädizierten Trajektorie.
Aufgrund des deutlich größeren Fehlers der Prädiktion in kartesischen Koordinaten
wird dieser Ansatz im Folgenden nicht weiter als Vergleich herangezogen, sodass
lediglich die beiden Verfahren in kurvilinearer Form betrachtet werden. Für beide
Ansätze sind in Abbildung 5.4 die einzelnen Komponenten des Zustandsfehlers dar-
gestellt. Die Fehler in der longitudinalen Position und Geschwindigkeit zeigen keinen
statistisch signifikanten Unterschied. Dies lässt sich durch die Gemeinsamkeit der
Annahme einer konstanten Geschwindigkeit über die Prädiktionszeit und während
des prädizierten Manövers begründen. Entsprechend verwenden beide Ansätze die
gleiche Vorgehensweise, um die Geschwindigkeit zu bestimmen. Kleine Unterschiede
können durch die Betrachtung von Fahrmanövern für die Prädiktion bei gekrümmten
Straßenverläufen entstehen, da Zustände mit einer ähnlichen longitudinalen Kompo-
nente entlang des Straßenverlaufs, die einen Unterschied in der lateralen Komponente
aufweisen, durch die Transformation in kartesische Koordinaten eine deutliche Ab-

61



Kapitel 5. Manöverbasierte Trajektorienprädiktion

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
0

2

4

6

8

τ [s]

M
A

E
x(

τ
)

[m
]

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
0

0,5

1

1,5

2

τ [s]

M
A

E
y(

τ
)

[m
]

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5
0

2

4

τ [s]

M
A

E
vx
(τ
)

[m
/s

]

0 0,5 1 1,5 2 2,5 3 3,5 4 4,5 5

0

0,5

1

τ [s]

M
A

E
v y
(τ
)

[m
/s

]

Abbildung 5.4.: Boxplot des Zustandsfehlers für CVCL (grau) und MBTP (schwarz) über die
Prädiktionszeit für alle Simulationsdaten. Oben links ist der Fehler der longitudinalen Posi-
tionsschätzung, unten links der longitudinalen Geschwindigkeitsschätzung, oben rechts der
lateralen Position und unten rechts der lateralen Geschwindigkeit. Die waagerechte Linie in-
nerhalb der Boxen ist der Median des Fehlers, die unteren und oberen Grenzen der Boxen sind
das 25% und 75% Quantil des Fehlers und die gestrichelten Linien beschreiben den Bereich,
in dem 99, 3% aller Fehler liegen.

weichung in der x Komponente haben können. Insgesamt liegt der mittlere Fehler für
die geschätzte longitudinale Geschwindigkeit unter einem Meter pro Sekunde, sodass
sich für eine Prädiktionszeit von fünf Sekunden ein longitudinaler Positionsfehler von
unter zwei Metern im Mittel ergibt. Bei drei Sekunden Prädiktionszeit liegen 99, 3%
aller Fehler unter vier Metern, also in etwa einer Autolänge. Für eine größere Prädik-
tionsdauer steigt der Fehler der geschätzten longitudinalen Geschwindigkeit linear
an, sodass sich der Positionsfehler quadratisch entwickelt und die obere Grenze des
Fehlerintervalls 10 m übersteigt. Allerdings liegt auch für diese Prädiktionsdauer ein
Großteil der Fehler unterhalb von vier Metern. Insgesamt zeigt sich, dass die An-
nahme einer konstanten longitudinalen Geschwindigkeit bei der Verwendung einer
kurvilinearen Darstellung gut für die Prädiktion in Autobahnszenarien geeignet ist.

Anhand des lateralen Fehlers zeigt sich sowohl in der Geschwindigkeit also auch bei
dem Positionsfehler ein deutlicher Unterschied zwischen den beiden Verfahren. Ab
einer Prädiktionszeit von τ = 2 s ist der Fehler des manöverbasierten Ansatzes signi-
fikant kleiner. Für τ = 5 s ergibt sich ein Median des lateralen Positionsfehlers für
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(a) Fehler in der lateralen Positionsschätzung für
korrekt erkannte Spurwechselmanöver für CVCL
(grau) sowie MBTP (schwarz).
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(b) Lateraler Positionsfehler von der MBTP über die
Distanz zum Ego-Fahrzeug.

Abbildung 5.5.: Lateraler Positionsfehler für Spurwechselmanöver (rechts) und Distanzabhän-
gigkeit des lateralen Fehlers (links).

den CVCL Ansatz von in etwa einem halben Meter und für MBTP ein Median von
MAEy(τ = 5 s) = 0,32 m. Vor allem die Fehlerverteilung des manöverbasierten An-
satzes zeigt eine deutliche Verbesserung, da hier 99,3 % aller Fehler geringer als 1,6 m
sind. Damit sind nahezu alle Fehler kleiner als die reguläre Spurbreite einer Deutschen
Autobahn (siehe [BAS14]). Hier werden die Vorteile des manöverbasierten Ansatzes
gegenüber der Annahme einer konstanten Geschwindigkeit und Orientierung deut-
lich. Die explizite Betrachtung von Fahrmanövern erlaubt eine Prädiktion entlang
einer erkannten Fahrspur oder im Falle eines detektierten Spurwechsels auf die je-
weilige Zielspur. Dem gegenüber ist die Prädiktion einer geradeaus Fahrt lediglich in
Szenarien mit einer kleinen oder ohne Krümmung sinnvoll. Abbildung 5.4 zeigt dabei
den Gesamtfehler beider Verfahren. Das schließt ebenfalls die Situationen mit ein, in
denen der Ansatz zur Manöverklassifikation aus Kapitel 4 eine fehlerhafte Klassifika-
tion durchführt. In einem solchen Fall ist ein großer lateraler Fehler zu erwarten, da
die Trajektorie auf die falsche Fahrspur prädiziert wird. Allerdings sind diese Fälle im
Vergleich zu den restlichen untersuchten Beispielen selten, sodass sie wenig Einfluss
auf die Gesamtgüte haben.
Der Unterschied zwischen beiden Verfahren wird bei dem Vergleich des lateralen
Fehlers für Situationen, in denen die verwendete Manöverprädiktion eine korrekte
Vorhersage für Spurwechselvorgänge ergibt, noch deutlicher (siehe Abbildung 5.5a).
Der Fehler der CVCL ist in diesen Fällen sichtbar größer, sodass der Median bei na-
hezu einem Meter für eine Prädiktionszeit von τ = 5 s liegt. Damit ist dieser mehr
als doppelt so groß wie der Fehler des manöverbasierten Ansatzes für die gleiche
Prädiktionszeit. Es zeigen sich deutlich die Vorteile der expliziten Betrachtung des
Fahrmanövers für die Prädiktion der Trajektorien.
Die Güte der prädizierten Trajektorien hängt nicht nur von der Prädiktionsdauer
sondern auch von der euklidischen Distanz des zu prädizierenden Fahrzeugs zum
Ego-Fahrzeug ab d

(
x(k)(τ), y(k)(τ)

)
. Der Zusammenhang ist in Abbildung 5.5b darge-

stellt und zeigt einen steigenden Fehler für wachsende Distanzen. Der Grund liegt zum

63



Kapitel 5. Manöverbasierte Trajektorienprädiktion

1 2 3 4 5

10−2

100

τ [s]

L(
τ
)

(a) Alle Beispiele

1 2 3 4 5

10−1

101

τ [s]

L(
τ
)

(b) Falsch klassifizierte Spurwechselbeispiele

Abbildung 5.6.: Vergleich der Likelihood für die Verfahren CVCL (grau) sowie MBTP (schwarz).

einen in der weniger gut geschätzten Verteilung des aktuellen Zustandes und damit
der Ausgangsgröße der Trajektorienprädiktion. Zum anderen ist das Umgebungsmo-
dell und insbesondere die Abbildung des Verlaufs der Straße für große Distanzen sehr
ungenau. Da die Kamera nur einen sehr kurzen Teil der Spurmarkierungen erfassen
kann, muss der weitere Straßenverlauf extrapoliert werden. Hierbei entsteht durch die
Extrapolation mit konstanter Krümmung ein großer Fehler, sobald sich die tatsächliche
Krümmung ändert. Der Fehler kann durch den Einsatz einer digitalen Karte, die den
weiteren Straßenverlauf enthält, deutlich verringert werden.
Neben den absoluten Abweichungen des Mittelwertes soll die Abbildung der Vertei-
lungen beider Verfahren verglichen werden. Hierzu ist in Abbildung 5.6a die mittlere
Likelihood der Referenztrajektorie für die geschätzten Zustandsverteilung über die
Prädiktionszeit aufgetragen. Auf der linken Seite ist das Ergebnis für alle genutzten
Beispiele dargestellt. Für beide Verfahren verringert sich die Likelihood für große Prä-
diktionszeiten deutlich. Dies resultiert aus der Modellierung der Unsicherheit und
deren Propagierung über die Prädiktionszeit. Ausgehend von der Unsicherheit im
Umgebungsmodell vergrößert sich diese mit jedem Prädiktionsschritt, sodass die Ver-
teilung insgesamt breiter wird und damit die Likelihood auch für vergleichbare kleine
Fehler bei beiden Verfahren abnimmt. Ein Vorteil der manöverbasierten Trajektorien-
prädiktion ist die Darstellung der prädizierten Trajektorien als multimodale Verteilung
mit den verschiedenen Manöverklassen als Moden. Mit Hilfe der probabilistischen Ma-
növerklassifikation können auch weniger wahrscheinliche Trajektorien innerhalb der
Prädiktion berücksichtigt werden. Gleichzeitig ist die Wahrscheinlichkeit für einen
Spurwechsel auch während Spurhaltemanövern nicht immer exakt Null, was in Ver-
bindung mit der deutlich häufiger auftretenden Klasse Spurhalten zu einer leicht
verringerten Likelihood für den gesamten Datensatz in Abbildung 5.6a führt. Al-
lerdings erreicht der manöverbasierte Ansatz in Spurwechselsituationen eine höhere
Likelihood. Dies zeigt sich insbesondere in der in Abbildung 5.6b dargestellten Like-
lihood für falsch klassifizierte Spurwechselbeispiele. In diesem Fall führt das beobach-
tete Fahrzeug ein Spurwechselmanöver m(k)

i aus, während die Manöverklassifikation

ein anderes Manöver p(m(k)
i ) < p(m(k)

j ) klassifiziert. Wenn allerdings p(m(k)
i ) > 0 gilt,

wird neben der wahrscheinlichsten auch eine Trajektorie für Manöver m(k)
i prädiziert,
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Abbildung 5.7.: Vergleich des longitudinalen (links) und lateralen (rechts) Fehlers für die
Verfahren CV (gestrichelt), CVCL (grau) und die manöverbasierten Prädiktion in kurvilinearen
Koordinaten (schwarz) für Daten, die mit dem Testfahrzeug aufgenommen wurden.

womit die Likelihood der Referenztrajektorie steigt. Entsprechend ist die Likelihood
des manöverbasierten Ansatzes in Abbildung 5.6b ab einer Prädiktionszeit von τ = 1 s
größer als die des unimodalen Ansatzes CVCL.
Die Vorteile der manöverbasierten Trajektorienprädiktion werden anhand der Auswer-
tung auf Basis der Simulationsdaten deutlich. Gerade in kurvigen Szenarien und in
Situationen, in denen die beobachteten Fahrzeuge Spurwechsel ausführen, ist die Güte
deutlich höher als bei Ansätzen, die eine konstante Geschwindigkeit und Orientie-
rung annehmen. Durch die Verwendung einer probabilistischen Manöverklassifikation
können zusätzlich weniger wahrscheinliche Manöver in der Prädiktion berücksichtigt
werden.

Auswertung mit Daten aus dem Testfahrzeug

Die vorgestellten Ansätze werden zusätzlich mit Daten evaluiert, die mit dem Test-
fahrzeug in Autobahnszenarien aufgenommen wurden. In Abbildung 5.7 ist der lon-
gitudinale und laterale Positionsfehler für CV (gestrichelt), CVCL (grau) und MBTP
(schwarz) dargestellt. Der longitudinale Fehler (links) zeigt nur geringe Unterschiede
zwischen den einzelnen Ansätzen. Durch die gemeinsame Annahme einer konstanten
Geschwindigkeit sind alle Prädiktionen sehr ähnlich. Für eine Prädiktionszeit τ > 3 s
ist der Fehler in kurvilinearen Koordinaten etwas kleiner als in kartesischen. Ein deut-
lich größerer Unterschied ist im Vergleich des lateralen Fehlers (Abbildung 5.7 rechts)
der Ansätze zu erkennen. Entgegen der Ergebnisse für Daten, die mit der Simulations-
umgebung erzeugt wurden, zeigt sich für die beiden Verfahren, die eine Prädiktion
in kurvilinearen Koordinaten vornehmen, ein deutlich schlechteres Ergebnis als für
eine Prädiktion im kartesischen Ego-Koordinatensystem. Ab einer Prädiktionszeit von
τ = 1 s steigt der Fehler des manöverbasierten Ansatzes am stärksten bis auf nahezu
4,5 m an. Der Fehler der CVCL ist etwas geringer, liegt allerdings über der einfachen
Prädiktion in kartesischen Koordinaten.
Die niedrigere Güte der kurvilinearen Ansätze hat verschiedene Gründe, die im Fol-
genden detailliert beschrieben werden. Zum einen enthalten die Daten, die mit dem
Testfahrzeug aufgenommen wurden, nur Szenarien mit einer sehr geringen Krüm-
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mung. Der überwiegende Anteil der Daten wurde auf nahezu geraden Straßenab-
schnitten aufgenommen, sodass der größte Vorteil der kurvilinearen Transformation
keinen positiven Einfluss auf die Ergebnisse der Trajektorienprädiktion hat. Da in den
Daten der Simulation Szenarien mit einer höheren Krümmung enthalten sind, werden
hier die Vorteile der Transformation deutlich. Zum anderen ist die Schätzung der
Spurmarkierungen nur auf kurze Distanz zuverlässig und neigt besonders am Ende
des wahrgenommenen Bereiches zur Überschätzung der tatsächlichen Krümmung.
Für die Transformation in das kurvilineare Koordinatensystem ist eine Extrapolation
des Spurverlaufes notwendig, da sich die beobachteten Fahrzeuge häufig außerhalb
des detektierten Bereiches der Spurmarkierungen bewegen. Um auch in kurvigen Sze-
narien eine Extrapolation zu ermöglichen, wird eine konstante Krümmung am Ende
des sichtbaren Spurpolynoms angenommen. Durch Ungenauigkeiten in der Wahrneh-
mung weisen auch gerade Straßenabschnitte eine Krümmung auf, sodass der Straßen-
verlauf nicht als Gerade extrapoliert wird. In Abbildung 5.8 ist eine entsprechende
Situation dargestellt. Anhand der detektierten Fahrzeuge und deren Referenztrajekto-
rien (schwarze Linien mit Kreuzen) wird deutlich, dass der Straßenverlauf näherungs-
weise gerade ist. Der extrapolierte Verlauf zeigt allerdings eine deutliche Krümmung
nach rechts. Da dieser als Referenz für die Transformation in das kurvilineare Koordi-
natensystem verwendet wird, hat die schlechte Schätzung des Straßenverlaufs einen
großen Einfluss auf die prädizierte Trajektorie. Anhand Abbildung 5.7 wird deutlich,
dass die fehlerhafte Modellierung der Straße einen größeren Fehler verursacht als die
Annahme einer konstanten Geschwindigkeit und Orientierung.
Aus Abbildung 5.8 wird auch der kleinere Fehler des Ansatzes CVCL gegenüber der
manöverbasierten Trajektorienprädiktion ersichtlich. Durch die Annahme einer kon-
stanten Orientierung bewegt sich das Fahrzeug nicht ausschließlich entlang der extra-
polierten Spur, sondern kann eine laterale Geschwindigkeit relativ zur Spur aufweisen.
Bei der manöverbasierten Prädiktion wird angenommen, dass das Fahrzeug der Spur-
mitte folgt und somit keine laterale Geschwindigkeit relativ zur Spur aufweist. Der
schlecht extrapolierte Spurverlauf wirkt sich somit stärker auf die prädizierte Trajek-
torie aus.
Insgesamt zeigt sich, dass die Verwendung der manöverbasierten Trajektorienprä-
diktion in Verbindung mit der kurvilinearen Darstellung bei der Qualität des Um-
gebungsmodells, die die verwendeten Daten aus dem Testfahrzeug aufweisen, nicht
gerechtfertigt ist. Durch die schlechte Abbildung des Spurverlaufes entstehen große
Fehler in den prädizierten Zuständen der beobachteten Verkehrsteilnehmer, sodass
eine Prädiktion mit der Annahme einer konstanten Geschwindigkeit und Orientierung
ein genaueres Ergebnis erzeugt. Die Ergebnisse der Simulationsdaten zeigen allerdings
auch, dass die kurvilineare Darstellung und insbesondere der manöverbasierte Ansatz
stark von einem guten Umgebungsmodell profitiert.

5.4. Diskussion der simulationsbasierten Entwicklung

Die Auswertung des vorgestellten manöverbasierten Ansatzes zur Trajektorienprädik-
tion zeigt, dass die Betrachtung von einzelnen Fahrmanövern bei einer ausreichenden

66



5.4. Diskussion der simulationsbasierten Entwicklung

160 180 200 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 460

−5

0

5

N0
N1

N2

W x [m]

W
y

[m
]

Abbildung 5.8.: Darstellung der extrapolierten Spurmarkierungen für ein Szenario mit einem
geraden Spurverlauf und der daraus resultierenden Trajektorienprädiktion für das Fahrzeug N1

mit den Verfahren: CV (grau, gepunktet), CVCL (grau, gestrichelt), MBTP (grau, durchgezogene
Linie). Zusätzlich ist die Referenztrajektorie dargestellt (schwarz, durchgezogene Linie).

Güte des Umgebungsmodells eine Steigerung der Genauigkeit der prädizierten Trajek-
torien erreichen kann. Die verwendete kurvilineare Darstellung erlaubt auch bei Stra-
ßenverläufen mit einer signifikanten Krümmung eine gute Prädiktion mit einfachen
Prädiktionsmodellen und bietet damit einen Gewinn gegenüber der Betrachtung in
kartesischen Koordinaten. Die Transformation setzt allerdings eine gute Beschreibung
des Straßenverlaufes voraus, um anhand dessen alle detektierten Objekte in kurvi-
lineare Koordinaten zu überführen. Bei der Auswertung der Daten, die mit einem
Testfahrzeug aufgenommen wurden, stellt sich heraus, dass die wahrgenommenen
Spurmarkierung den Straßenverlauf nicht ausreichend genau abbilden, sodass bei ei-
ner Extrapolation falsche Krümmungswerte angenommen werden. Die auf dieser Basis
durchgeführte Transformation bewirkt einen starken Anstieg des Prädiktionsfehlers
und somit ein schlechteres Ergebnis als die Annahme einer konstanten Geschwindig-
keit und Orientierung zur Prädiktion der Trajektorie. Entsprechend unterscheiden sich
die Ergebnisse, die auf Basis der Simulationsdaten erzeugt wurden, systematisch von
denen, die mit den Daten aus dem Testfahrzeug gewonnen wurden. Die Erkenntnisse,
die mit Hilfe der Simulationsumgebung gewonnen wurden, können im vorliegenden
Fall nicht direkt auf die Anwendung im Testfahrzeug übertragen werden.
Allerdings zeigt die Verwendung der Simulation deutlich die Potentiale, die einen
komplexerer Ansatz zur Trajektorienprädiktion bietet und welche Voraussetzungen
das zur Verfügung stehende Umgebungsmodell erfüllen muss. In diesem Fall ist eine
Verbesserung des Prädiktionsfehlers durch eine bessere Abbildung des Straßenverlaufs
möglich. Diese könnte auf unterschiedliche Weise erreicht werden. Die Verwendung ei-
ner hoch genauen digitalen Karte bietet bei einer guten Lokalisierung in dieser präzise
Informationen über den weiteren Straßenverlauf weit über die Sensorsichtweite hinaus
und eignet sich damit sehr gut als Referenz für die Transformation in das kurvilineare
Koordinatensystem (siehe [Sch+13]). Eine weitere Möglichkeit wäre die Verwendung
von detektierten Leitplanken und Fahrzeugen, um ein konsistentes Umgebungsmodell
mit einer guten Schätzung des Straßenverlaufs zu erhalten (siehe [Ham+16]).
Aufgrund der schlechten Abbildung des Straßenverlaufes im Umgebungsmodell in
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den Daten aus dem Testfahrzeug und den daraus resultierenden Ergebnissen der
manöverbasierten Trajektorienprädiktion werden die Daten aus dem Testfahrzeug für
die Verfahren in den nachfolgenden Kapiteln nicht weiter betrachtet. Da die in den
Kapiteln 7 und 8 vorgestellten Ansätze eine starke Abhängigkeit von einem guten
Umgebungsmodell aufweisen, sind für die zur Verfügung stehenden Daten keine
aussagekräftigen Ergebnisse zu erwarten.
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6
Schätzung zeitlicher

Manövereigenschaften

Der im letzten Kapitel vorgestellte Ansatz zur Trajektorienprädiktion nutzt die Manö-
verklassifikation, um auf Basis der geschätzten Manöver die Verteilung der zukünf-
tigen Zustände zu prädizieren. Allerdings lässt die alleinige Information, welches
Manöver mit größter Wahrscheinlichkeit ausgeführt wird, keinerlei Rückschluss auf
die jeweilige Manöverdynamik zu. Gerade für cut-in Manöver auf Autobahnen hat die
laterale Geschwindigkeit, mit der der Spurwechsel durchgeführt wird und die damit
verbundene Spurwechseldauer, einen entscheidenden Einfluss auf die notwendige Re-
aktion des Ego-Fahrzeugs. Im Falle eines schnellen Spurwechsels des beobachteten
Fahrzeugs ist eine frühere und unter Umständen stärkere Anpassung der Geschwin-
digkeit des Ego-Fahrzeugs erforderlich. Daher wird in diesem Kapitel ein Verfahren
zur Schätzung der verbleibenden Zeit bis zum Spurwechsel vorgestellt. In diesem
Zusammenhang werden zunächst die zeitlichen Eigenschaften eines Spurwechselma-
növers dargelegt und das Problem der Schätzung dieser definiert. Anschließend wird
das verwendete Schätzverfahren näher erläutert. Schließlich wird die Genauigkeit auf
Basis des Datensatzes aus der Simulationsumgebung evaluiert.

Ego-Fahrzeug

Beobachtetes Fahrzeug

tLC,m

tLCp(t̂LC)

p(t̂LC)
1

0

Abbildung 6.1.: Visualisierung der verbleibenden Zeit bis zum Spurwechsel und der unsicheren
Schätzung.
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6.1. Zeitliche Eigenschaften eines Spurwechsels

Neben dem Zeitpunkt eines Spurwechsels kann sich die Ausführung abhängig vom
Fahrer und der Verkehrssituation deutlich unterscheiden. Ein langsames Führungs-
fahrzeug bewirkt häufig einen schnelleren Spurwechsel, während ein Wechsel auf
die rechte Spur, um das Rechtsfahrgebot umzusetzen, eher langsam ausgeführt wird.
Außerdem neigen sportliche Fahrer zu einer schnelleren Ausführung eines Spurwech-
sels. Dies motiviert die Betrachtung der Manöverdynamik für eine Prädiktion der
zukünftigen Bewegung. Da die Länge der gefahrenen Spurwechseltrajektorie von der
Fahrzeuggeschwindigkeit abhängt, wird die Dynamik über die Manöverdauer tLC,m
beschrieben. tLC,m repräsentiert die Gesamtdauer eines Spurwechselmanövers sowohl
auf der aktuellen als auch auf der Zielspur und ist in Abbildung 6.1 visualisiert. Für
das Ego-Fahrzeug ist in dieser Situation besonders der Zeitpunkt von Interesse, zu
dem das beobachtete Fahrzeug die Spurmarkierung überquert tLC

1. Spätestens von
diesem Zeitpunkt an muss dieses unabhängig von der Position innerhalb der Spur als
neues Führungsfahrzeug betrachtet werden. Daher wird in diesem Kapitel ein An-
satz vorgestellt, der die Zeit bis zum Überqueren der Spurmarkierung t̂LC schätzt. Da
der Fahrertyp eines beobachteten Fahrzeugs mit Sensoren des Ego-Fahrzeugs nicht
messbar ist und dieser die Ausführung eines Spurwechsels stark beeinflusst, kann die
Schätzung von t̂LC nicht als Punktschätzung vorgenommen werden. Das verwendete
Verfahren muss eine entsprechende Unsicherheit der Schätzung modellieren, welche
die Verteilung des Spurwechselzeitpunktes p(t̂LC) berücksichtigt. Dabei können über
die Ausprägung der Verteilung keine Annahmen gemacht werden, da sich die Form
abhängig von der Situation verändert. Zu Beginn des Manövers zeigt sich eine stark
unsymmetrische Verteilung, die für spätere Zeitpunkte langsam und flacher abfällt.
Dies resultiert aus einer möglichen langsameren Ausführung oder einem potentiel-
len Abbruch des Manövers, zu dem sich ein Fahrer zu jeder Zeit entscheiden kann.
Für kurze Zeitpunkte ist die Verteilung hingegen begrenzt, da ein Spurwechsel im
Normalverkehr nur mit einer begrenzten Dynamik ausgeführt wird. Außerdem exis-
tiert eine fahrdynamische Grenze für die schnellere Ausführung des Manövers. Diese
stellt in diesem Fall gleichzeitig die worst-case Annahme des Ego-Fahrzeugs dar. Eine
Beispielverteilung ist in Abbildung 6.2 links dargestellt. Kurz vor dem Spurwech-
sel verändert sich die Form der Verteilung. Da das Manöver fast abgeschlossen ist,
entscheiden sich nur wenige Fahrer von dem Spurwechsel abzusehen, sodass die Ver-
teilung nahezu symmetrisch um den wahrscheinlichsten Wert ist (siehe Abbildung 6.2
rechts). Die Darstellung mittels einer festen parametrischen Verteilungsform ist daher
nicht möglich. Um trotzdem eine möglichst genaue Repräsentation zu erhalten, wird
in dem vorgestellten Verfahren die Verteilung über eine Menge von bedingten Quan-
tilen ηi ∈ Λ approximiert. Die Schätzung einzelner bedingter Quantile kann dabei
als Regressionsproblem formuliert werden und wird im nächsten Abschnitt näher
erläutert.
Das Problem der Schätzung der verbleibenden Zeit bis zum Spurwechsel kann als eine
Erweiterung der Manöverklassifikation auf Autobahnen angesehen werden. Grund-

1Im weiteren Verlauf wird der tatsächliche Zeitpunkt des Spurwechsels analog zu x̊ mit t̊LC bezeichnet.
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sätzlich wird zwischen Spurhalten und Spurwechseln in die jeweilige Richtung un-
terschieden. Daher werden für die Regression die gleichen Merkmale X , wie bei der
Klassifikation von Spurwechseln in Abschnitt 4.2 genutzt. Durch die Verwendung
der Historie der Merkmale wird die Dynamik des Manövers erfasst und durch die
situationsbasierten Merkmale wird die aktuelle Verkehrssituation berücksichtigt.

6.2. Schätzung des Spurwechselzeitpunktes als
Regressionsproblem

Die bekannteste und häufig eingesetzte Form der Regression ist die Bestimmung ei-
nes funktionalen Zusammenhangs zwischen dem bedingten Mittelwert E[t̂LC] und
gegebenen Merkmalen X durch die Minimierung der quadratischen Residuen. Dies
kann allerdings nur als die beste Schätzung angesehen werden, solange die Variable
t̂LC normalverteilt ist. Im Fall von nicht-symmetrischen Verteilungen, deren Form sich
abhängig von der Regressorvariable X ändern kann, ist der Mittelwert mit einem
normalverteilten Fehler nicht mehr ausreichend, um die Verteilung zu beschreiben.
Die Quantil-Regression ermöglicht hingegen differenziertere Aussagen über die zu-
grunde liegende Verteilung, ohne dabei Annahmen über eine parametrische Form zu
treffen [KB78].
Ein Quantil unterteilt generell eine Menge von Beispielen in zwei Untermengen, wobei
links vom η-Quantil 100 η% der Beispiele liegen. Das bekannteste Beispiel eines Quan-
tils ist der Median (η = 0,5), der eine Menge in zwei exakt gleich große Teile aufteilt.
Im Falle einer Wahrscheinlichkeitsdichte unterteilt das Quantil die Fläche unter dieser
Kurve in zwei Abschnitte und ist definiert als

t̂LC|ηi
= inf{t̂LC : p(t̂LC|X ) ≥ ηi}, (6.2.1)

wobei 0 ≤ ηi ≤ 1 gilt. Die Quantil-Regression verallgemeinert das Problem der Schät-
zung des bedingten Mittelwertes auf die Schätzung beliebiger Quantile der bedingten
Verteilung. Anstatt die Summe der quadratischen Residuen zu minimieren wird für
eine Menge von gegebenen Beispielen {X 1,X 2, ...,X nS} die Summe der gewichteten
absoluten Residuen

Ω∗ηi
= arg min

Ωηi

nS

∑
j=1

ρηi

(
t̊LC −Ωηi(X j)

)
(6.2.2)

minimiert, um den optimalen Schätzer Ω∗ηi
des η-Quantils zu erhalten [KH01]. Dabei

beschreibt ρηi (u) die geneigte Absolutwertfunktion

ρηi (u) =

{
ηiu u ≥ 0
(ηi − 1)u u < 0

. (6.2.3)

In Abbildung 6.2 sind beispielhaft drei Quantile der Verteilung für die verbleiben-
de Zeit bis zum Spurwechsel illustriert. Zum einen ist der Median dargestellt, der
gleichzeitig die wahrscheinlichste Schätzung des Spurwechselzeitpunktes repräsen-
tiert. Zum anderen ist jeweils das 10 % und das 90 %% Quantil abgebildet. Es ist zu
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p(t̂LC)

t̂LCt̂LC|η=0.1 t̂LC|η=0.5 t̂LC|η=0.9

p(t̂LC)

t̂LCt̂LC|η=0.5

Abbildung 6.2.: Beispielhafte Verteilungen der geschätzten Zeit bis zum Spurwechsel mit
verschiedenen Quantilen der Verteilung. Links einige Sekunden vor dem Spurwechsel, rechts
unmittelbar vor dem Spurwechsel.

erkennen, dass diese durch die lange Ausprägung der Verteilung in Richtung späterer
Zeitpunkte unterschiedlich weit vom Median entfernt sind. Mit Hilfe von Quanti-
len lassen sich dementsprechend auch nicht symmetrische Verteilungen beschreiben.
Daher eignet sich die Quantil-Regression insbesondere für die Anwendung zur Schät-
zung der verbleibenden Zeit bis zum Spurwechsel. Sowohl die flach abfallende Seite
in Richtung späterer Zeitpunkte als auch die sich ändernde Form der Verteilung kann
mit Hilfe von Quantilen beschrieben werden. Dabei kann die Verteilung mit einer grö-
ßeren Anzahl und damit einem geringeren Abstand zwischen den einzelnen Quantilen
genauer beschrieben werden. Gleichzeitig wird allerdings je nach Regressionsverfah-
ren jedes Quantil unabhängig voneinander geschätzt, sodass eine Erweiterung der
Menge von Quantilen Λ direkt einen größeren Aufwand in der Berechnung bedeutet.
In [Wis+17c] wurde daher untersucht, welche Verfahren sich für die Schätzung der
Quantile der Verteilung des Spurwechselzeitpunktes eignen. Bei der linearen Quan-
til-Regression wird jedes zu schätzende Quantil durch eine Linearkombination der
Regressorvariablen modelliert

Ωηi(X i, βηi) = βT
ηi
X i (6.2.4)

mit dem unbekannten Parametervektor βηi . Die Parameter können durch die Lösung
von Gleichung (6.2.2) bestimmt werden. Als alternatives nichtlineares Schätzverfah-
ren werden Quantile Regression Forests angewendet, um die Quantile der Verteilung
zu bestimmen. Der Vergleich zeigt, dass das nichtlineare Verfahren die verbleibende
Zeit bis zum Spurwechsel deutlich genauer schätzen kann und gleichzeitig eine gerin-
gere Unsicherheit aufweist. Zusätzlich ist zu jeder Zeit die Konsistenz der einzelnen
Quantile gegeben, sodass gilt ηi > ηj für i > j. Bei der linearen Quantil-Regression ist
dies durch die unabhängige Schätzung der einzelnen Quantile nicht garantiert. Für
die Anwendung wird daher das Verfahren der Quantile Regression Forests verwendet,
welches im Folgenden detailliert erläutert wird.

6.3. Quantile Regression Forest

Die Methode der Quantile Regression Forests (QRF) ist eine Erweiterung des Random
Forest Algorithmus, der von Breiman [Bre01] eingeführt wurde. Das Verfahren er-
weitert das Konzept der Ensemble-Algorithmen für die probabilistische Prädiktion.
Dazu werden anstatt des bedingten Mittelwertes einer Verteilung beliebige bedingte
Quantile dieser vorhergesagt.
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Im klassischen Random Forest Verfahren wird während des Trainings ein Ensemble von
Entscheidungsbäumen erstellt. Um dabei die Varianz des Modells zu minimieren, wird
ein Bagging Verfahren angewandt. Dabei wird jeder einzelne Entscheidungsbaum mit
einer Teilmenge der Trainingsdaten erstellt. Diese wird zufällig mit zurücklegen aus
der Gesamtmenge gezogen. Zusätzlich wird während der Erstellung eines Entschei-
dungsbaums für die Teilung in jedem Knoten eine zufällige Untermenge B ⊆ RnX aller
Merkmale betrachtet. Die Anzahl der dabei berücksichtigten Merkmale nQRF

F ≤ nX
ist ein Hyperparameter des Verfahrens. Beide Techniken reduzieren die Korrelation
zwischen den einzelnen Bäumen im Random Forest sowie die Varianz des gesamten
Modells. In jedem Blatt des resultierenden Baums wird der Mittelwert aller zugehö-
rigen Trainingsbeispiele bestimmt. Insgesamt werden so nQRF

tree Entscheidungsbäume
generiert. Für die Vorhersage eines neuen Beispiels wird über die Ausgabe aller Bäu-
me im Random Forest gemittelt. Um das Ergebnis eines einzelnen Baums zu erhalten,
wird am Wurzelknoten gestartet und die Knoten entlang des Baums für das Ein-
gangsbeispiel ausgewertet. Die Prädiktion ist der Mittelwert des Blattes, in dem das
Eingangsbeispiel endet.
Die Erweiterung zu Quantile Regression Forests wurde von Meinshausen [Mei06] ein-
geführt. Der QRF wird grundsätzlich auf die gleiche Art erstellt wie ein klassischer
Random Forest. Anstatt für die Vorhersage den Mittelwert aller Trainingsbeispiele in
den Blättern zu berechnen, werden die zu bestimmenden Quantile aus der Vertei-
lung der Trainingsbeispiele berechnet. Damit ergibt sich für jeden einzelnen Baum
eine Vorhersage für das bedingte Quantil. Die finale Prädiktion kann dann aus dem
Mittelwert aller Quantile der einzelnen Bäume gebildet werden. Um auf Basis der
Trainingsbeispiele in den Blättern der Bäume die Quantile berechnen zu können, muss
eine ausreichend große Menge von Beispielen vorhanden sein, die eine gute Reprä-
sentation der bedingten Verteilung abbilden. Daher wird ein zusätzlicher Parameter
nQRF

N eingeführt, der während des Trainings die minimale Anzahl an Beispielen pro
Blatt definiert. Würde durch eine weitere Teilung die Anzahl der Beispiele in diesem
Blatt unter nQRF

N fallen, wird von der Teilung abgesehen. Es ergibt sich intuitiv der
Nachteil, dass für jeden Baum im QRF die Beispiele in jedem Blatt vorgehalten wer-
den müssen. Dadurch ergibt sich je nach Umfang der Trainingsdaten ein erheblicher
Speicherbedarf.

6.4. Auswertung des geschätzten Spurwechselzeitpunktes

Das vorgestellte Verfahren zur Schätzung der verbleibenden Zeit bis zum Spurwechsel
wird im Folgenden evaluiert. Dabei wird zum einen die Genauigkeit des prädizierten
Zeitpunktes für den Spurwechsel sowie die assoziierte Unsicherheit und zum anderen
die Häufigkeit von korrekten Vorhersagen bewertet. Die Geschwindigkeit der beobach-
teten Fahrzeuge im Datensatz entspricht typischen Autobahngeschwindigkeiten von
80 km/h bis zu 180 km/h2. Aus dem Testdatensatz kann die tatsächlich verbleiben-
de Zeit bis zum Spurwechsel t̊LC direkt extrahiert und mit der Prädiktion verglichen

2Da das Verfahren die zeitliche Dynamik schätzt, kann das Vorgehen auf beliebige Geschwindigkeits-
bereiche angewandt werden.
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werden. Zunächst wird die mittlere absolute Abweichung (MAEtlc) des prädizierten
Medians t̂LC|η=0,5 von der Referenzzeit für Spurwechsel nach rechts und links be-
stimmt. Zusätzlich werden die geschätzten Intervalle analysiert. Hier wird zum einen
das Intervall zwischen dem ersten und dritten Quartil (25 % und 75 % Quantile), die
so genannte Inter Quartil Range (IQR), betrachtet, in dem 50 % aller Beispiele liegen.
Zum anderen wird die Breite des Intervalls zwischen dem 10 % und dem 90 % Quantil
ausgewertet. Mathematisch lassen sich die Intervalle mit

IQR = t̂LC|η=0,75 − t̂LC|η=0,25 (6.4.1)

I80 = t̂LC|η=0,9 − t̂LC|η=0,1 (6.4.2)

beschreiben. Für beide gilt dabei, dass kleinere Intervalle eine Vorhersage mit gerin-
gerer Unsicherheit repräsentieren.
Zusätzlich zu der Genauigkeit wird untersucht, ob die tatsächliche Zeit bis zum Spur-
wechsel innerhalb des prädizierten I80 Intervalls liegt. Dabei sind besonders die Be-
reiche von Interesse, in denen t̊LC unterhalb einer kritischen Zeit tLC, crit vor der Über-
querung der Spurmarkierung liegt und die damit einen bevorstehenden Spurwechsel
implizieren. Als Metrik wird das Verhältnis aller korrekt vorhergesagten Beispiele zu
der Gesamtanzahl innerhalb der kritischen Bereiche verwendet. Wenn nLC, crit die An-
zahl aller Beispiele im Datensatz ist, für die t̊LC < tLC, crit gilt, dann wird die Rate der
korrekt prädizierten Beispiele definiert als

tprtlc =
1

nLC, crit
∑

nLC, crit

I{t̂LC|η=0,1≤t̊LC≤t̂LC|η=0,9}. (6.4.3)

Dabei ist I die Indikatorfunktion, die im Anhang A.3.2 definiert ist. Als kritische
Zeit wird tLC, crit = 3 s gewählt. Da der Ansatz mit der in Kapitel 4 vorgestellten
Manöverklassifikation kombiniert wird, werden Beispiele außerhalb dieser Bereiche
nicht betrachtet. Mit einem idealen Klassifikator wird zu jedem anderen Zeitpunkt
die Klasse Spurhalten vorhergesagt, sodass die Zeit bis zum Spurwechsel nicht von
Interesse ist.
In Abbildung 6.3 ist der Verlauf des prädizierten Medians für einen Spurwechsel im
Testdatensatz als schwarze durchgezogene Linie dargestellt. Als Vergleich ist die tat-
sächliche Zeit bis zum Spurwechsel als gepunktete Linie abgebildet. Es ist zu erkennen,
dass die Schätzung für das gezeigte Beispiel sehr genau ist und ab 2,4 Sekunden nur
minimal von der Referenz abweicht. Zusätzlich ist die IQR und das I80 Intervall dar-
gestellt. Beide Intervalle werden mit abnehmender Zeit bis zum Spurwechsel kleiner,
womit sich eine steigende Konfidenz der Schätzung zeigt. Im Bereich von drei bis
2,4 s vor dem Spurwechsel ist außerdem die unsymmetrische geschätzte Verteilung zu
erkennen. Das 90 % Quantil (obere Linie) verfügt über einen größeren Abstand zum
geschätzten Median als das untere 10 % Quantil. Die Verteilung fällt in Richtung der
späteren Zeitpunkte für einen Spurwechsel flacher ab. Außerdem zeigt sich, dass sich
die Referenz während der kompletten dargestellten Dauer innerhalb beider geschätz-
ter Intervalle befindet, sodass hier alle Beispiele als korrekt prädiziert angenommen
werden können.
Wird der absolute Fehler aller im Datensatz vorkommenden Spurwechsel gemittelt
und über die Zeit bis zum Spurwechsel aufgetragen, ergibt sich der Verlauf im oberen
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Abbildung 6.3.: Beispielverlauf des geschätzten Medians (schwarze Linie) und des IQR (dun-
kelgraue Fläche) sowie des I80 (hellgraue Fläche) für einen Spurwechsel nach links eines
beobachteten Fahrzeugs. Die Referenzzeit ist als gepunktete schwarze Linie dargestellt.

Teil von Abbildung 6.4. Hier visualisiert der schwarze Verlauf die mittlere Abweichung
der Medianschätzung von der Referenz für Spurwechselmanöver nach links und die
graue Linie rechts. Es ist zu erkennen, dass für beide Manövertypen der Fehler kleiner
wird, je näher der tatsächliche Zeitpunkt des Spurwechsels kommt. Dies lässt sich
durch die laterale Bewegung des jeweiligen beobachteten Fahrzeugs erklären, das sich
kurz vor dem Spurwechsel bereits teilweise auf der Zielspur befindet. Dadurch ist die
Evidenz eines in kurzer Zeit stattfinden Spurwechsels sehr hoch, was sich in einer gu-
ten Schätzung und einem kleinen Konfidenzintervall widerspiegelt. Für Spurwechsel
nach links ist ein Fehler von mehr als einer Sekunde im Mittel für t̊LC > 2 s zu erken-
nen. Bei Manövern nach rechts ist der Fehler im gleichen Zeitraum hingegen geringer.
Spurwechsel nach rechts können daher bereits früher mit einer größeren Genauigkeit
zeitlich gut eingeschätzt werden, da diese generell langsamer ausgeführt werden. Kurz
vor dem Abschluss des Manövers ist der Fehler für Spurwechsel nach links minimal
kleiner als der für Spurwechsel nach rechts. Der Verlauf der Intervallgröße bestätigt
die bessere Vorhersage für LCR, da sowohl das IQR als auch das I80 Intervall kleiner
als das jeweilige Intervall für LCL sind. Die Vorhersage der verbleibenden Zeit bis
zum Spurwechsel nach rechts hat somit eine höhere Konfidenz. Es zeigt sich auch
hier, dass alle betrachteten Intervalle für t̊LC → 0 klein werden und damit eine genaue
Schätzung repräsentieren.

Bei der Betrachtung der korrekt geschätzten Zeiten ergibt sich eine tprtlc
LCL = 0,81 für

Spurwechsel nach links und eine tprtlc
LCR = 0,84 für Spurwechsel nach rechts. Auch

hier zeigt sich eine leicht bessere Schätzung der Manöverdynamik für Spurwechsel
nach rechts als nach links. Insgesamt enthält das Intervall zwischen dem geschätzten
t̂LC|η=0,1 und t̂LC|η=0,9 Quantil mehr als 80 % aller Bespiele für Spurwechselmanöver in
beide Richtungen. Die Vorhersage erlaubt somit eine gute Abschätzung der Verteilung.
Anhand der Relationen zwischen dem Median und den Intervallgrenzen kann außer-
dem auf die Form der Verteilung geschlossen werden. Sollte für eine Anwendung eine
größere Abdeckung der Spurwechseldynamik erforderlich sein, lässt sich diese durch
die Wahl eines größeren Intervalls und der entsprechenden Quantile realisieren. Dann
ist ebenfalls eine höhere tprtlc zu erwarten. Wird dieses Intervall allerdings bei der
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Abbildung 6.4.: In der oberen Abbildung ist der mittlere Fehler des prädizierten Medians
der geschätzten Zeit bis zur Überquerung der Spurmarkierung für Spurwechsel nach links
(schwarz) sowie nach rechts (grau) dargestellt. Unten sind die mittlere Intervallgröße des IQR
(durchgezogene Linie) und des I80 (gestrichelte Linie) für jeweils Spurwechsel nach links und
rechts zu sehen. Beide Abbildungen wurden auf Basis von Simulationsdaten erstellt.

Planung eines Ego-Manövers berücksichtigt, resultiert dies in einer sehr konservativen
Fahrweise, da zu jeder Zeit mit sehr dynamischen Spurwechselmanövern gerechnet
werden muss.
Insgesamt zeigt die Schätzung der Manövereigenschaften von Spurwechseln gute
Ergebnisse für die Daten, die mit der Simulationsumgebung erzeugt werden. Der
geschätzte Mittelwert mit den entsprechenden Intervallen beschreibt die tatsächli-
che Manöverdynamik inklusive der bedingten Unsicherheit und ergänzt damit die in
Kapitel 4 vorgestellte Manöverklassifikation. Bereits einige Sekunden vor dem eigentli-
chen Spurwechsel ist der Fehler ausreichend klein, um die Dynamik des Spurwechsels
einzuschätzen. Zusätzlich kann die Konfidenz der Vorhersage anhand des geschätz-
ten Intervalls bewertet und eine Aussage über die Ausprägung eines dynamischen
Spurwechsels getroffen werden.
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7
Sicherheitskritische Trajektorienprädiktion

Die Auswertung in Kapitel 5 hat gezeigt, dass sich mit einem manöverbasierten Ansatz
zur Trajektorienprädiktion eine gute Vorhersage der Bewegung beobachteter Fahrzeu-
ge in einem begrenzten Zeithorizont durchführen lässt. Gerade für Spurfolgemanöver
erlaubt die Transformation in das kurvilineare Koordinatensystem eine gute Vorhersa-
ge mit einem einfachen Prototypenmodell als Trajektorienrepräsentation. Ein Nachteil
der in Kapitel 5 vorgestellten Methode stellt die Betrachtung der Unsicherheit als li-
near anwachsende Normalverteilung dar. Insbesondere für Spurwechselmanövern ist
die Annahme einer symmetrischen Verteilung der Trajektorien in vielen Fällen nicht
zutreffend. Dies wird bereits aus den Untersuchungen in Kapitel 6 ersichtlich, da die
gefahrene Trajektorie direkt mit der Zeit bis zum Überqueren der Spurmarkierung zu-
sammenhängt und diese ebenfalls keine symmetrische Verteilung ausweist. Zusätzlich
stellen Spurwechselmanöver, die schneller ausgeführt werden als vorhergesagt, ein er-
hebliches Sicherheitsrisiko für das automatisierte Fahrzeug dar. Je nach Abstand und
Relativgeschwindigkeit ist im Falle einer falschen Prädiktion eine starke und unkom-
fortable Verzögerung notwendig, um eine Kollision zu verhindern. Um zum einen eine
genauere Repräsentation der Unsicherheit der prädizierten Trajektorien zu erhalten
und zum anderen auch sicherheitskritische Manöverausführungen zu betrachten, wird
in diesem Kapitel ein Ansatz vorgestellt, der die berechnete Zeit bis zur Überquerung
der Spurmarkierung in die Prädiktion einschließt.

7.1. Kritische Trajektorien auf Autobahnen

Wie bereits Clarke u. a. [Cla+98] aufgezeigt haben, sind Spurwechsel und Überholvor-
gänge die Fahrmanöver mit dem größten Risiko während der Autobahnfahrt verbun-
den. Nicht nur für das ausführende sondern auch für die umgebenden Fahrzeuge ent-
stehen bei unbedachten Spurwechselmanövern die Gefahr einer Kollision. Besonders
Einfädelvorgänge können im Falle einer falschen Einschätzung des Folgefahrzeugs
auf der Zielspur starke Verzögerung oder sogar eine Gefahrenbremsung erfordern. In
der in Abbildung 7.1 dargestellten Verkehrsszene muss das Ego-Fahrzeug auf einen
Spurwechsel des Fahrzeugs N1 vorbereitet sein. In der Mitte der Verteilung ist die
wahrscheinlichste und damit zu erwartende Ausführung des Manövers zu erkennen,
die von dem Ansatz aus Kapitel 5 prädiziert werden kann. Um eine sichere Fahr-
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Abbildung 7.1.: Darstellung der Prädiktion von sicherheitskritischen Trajektorien für Spur-
wechselmanöver.

weise zu ermöglichen, müssen allerdings auch andere Ausführungen berücksichtigt
werden. Hierbei ist insbesondere ein schnelleres und damit kritischeres Manöver von
Bedeutung. Eine Möglichkeit, kritische Manöver zu betrachten, ist eine worst-case Ab-
schätzung, bei der der fahrdynamisch schnellstmögliche Spurwechsel angenommen
wird. Der Nachteil dieser Abschätzung ist die daraus resultierende sehr konservative
Fahrweise, obwohl das Manöver nur selten in dieser Form durchgeführt wird. Außer-
dem lässt das Vorgehen keinerlei Aussage zu, wie hoch die Wahrscheinlichkeit für ein
Manöver im Grenzbereich ist.
Der hier vorgestellte Ansatz zur Prädiktion von kritischen Trajektorien nutzt die mit
Hilfe der Methode aus Kapitel 6 geschätzten Quantile der Verteilung der Zeit bis zur
Überquerung der Spurmarkierung, um die wahrscheinlichste sowie kritische Spur-
wechseltrajektorien zu bestimmen, und folgt dabei dem Vorgehen in [Wis+18b]. Die
Verteilung aus Gleichung (2.2.2) wird analog zu dem Vorgehen in Abschnitt 5.1 für
Spurwechselmanöver approximiert durch das Produkt aus der Manöververteilung und
der Repräsentation der Trajektorie

x̂(k)(τ) ∼ p
(

x̂(k)(τ) | x(k)(tn),S , m(k)(tn), t̂LC

)
p
(

m(k)(tn) | X (k)(tn)
)

. (7.1.1)

Zusätzlich wird mit Hilfe der probabilistischen Schätzung der Manöverdynamik die
explizite Darstellung von kritischen Spurwechseln in der modellierten Verteilung er-
möglicht. Das Verfahren wird im Folgenden auch mit SKTP abgekürzt. Um die Vertei-
lung der Spurwechseltrajektorie so effizient wie möglich zu modellieren, ohne dabei
die Information über die geschätzte Verteilung des Spurwechselzeitpunktes zu verlie-
ren, wird diese durch einzelne Realisierungen von

x̂
(k)
η=ηi(τ) = f

(
x(k)(tn), t̂LC|η=ηi

)
(7.1.2)

dargestellt. Hierzu wird analog zu Abschnitt 5.1 ein kubischer Spline verwendet, mit
dem die Quantile ηi ∈ Λ = {0,10, 0,25, 0,50, 0,75, 0,90} modelliert werden. Um mit
Hilfe der Prädiktion von kritischen Trajektorien die Sicherheit eines automatisierten
Fahrzeugs zu erhöhen, kann im Falle eines Einschermanövers die Trajektorie x̂

(k)
η=0,1

für die Regelung berücksichtigt werden. Dadurch wird eine konservativere Fahrweise
erreicht, ohne eine worst-case Abschätzung durchführen zu müssen.
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7.2. Trajektorienprädiktion mit zeitlichen Manövereigenschaften
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Abbildung 7.2.: Spline basierte Repräsentation der Spurwechseltrajektorie unter Berücksichti-
gung des geschätzten Spurwechselzeitpunktes sowie der Quantile der geschätzten Zustands-
verteilung und Verteilung der Spurwechseldauer.

7.2. Trajektorienprädiktion mit zeitlichen
Manövereigenschaften

Die grundsätzliche Darstellung der Trajektorien wird aus dem manöverbasierten An-
satz in Kapitel 5 übernommen. Das gilt insbesondere für prädizierte Spurhaltetrajek-
torien, da hier keine zeitliche Komponente in die Prädiktion einfließt. Somit können
die Randbedingungen für diesen Fall direkt aus den Gleichungen (5.2.3) bis (5.2.6)
übernommen werden.
Für Spurwechselmanöver wird im Vergleich zum Vorgehen in Abschnitt 5.1 ein zusätz-
licher Kontrollpunkt (κ = 4) auf der Spurmarkierung zum Zeitpunkt t̂LC|η=ηi

platziert

(siehe Abbildung 7.2). Die wahrscheinlichste Trajektorie x̂
(k)
η=0,5(τ) verläuft dabei durch

den Median der geschätzten Verteilung des Spurwechselzeitpunktes. Abhängig von
dem Quantil sind zwei zusätzliche Randbedingungen für t1 = t̂LC|η=ηi

gegeben durch

l̂(t1) = l(tn) + vl(tn) (t1 − tn) und
n̂(t1) = w.

(7.2.1)

Um die Parameter eindeutig bestimmen zu können, wird zusätzlich die Stetigkeit der

ersten und zweiten Ableitung am Kontrollpunkt 1 (ż0(t1)
!
= ż1(t1) und z̈0(t1)

!
= z̈0(t1))

gefordert.
Zusätzlich zu der betrachteten Dynamik des Manövers muss für eine sicherheitskri-
tische Trajektorienprädiktion die ungenaue Schätzung des aktuellen Zustandes im
Umgebungsmodell berücksichtigt werden. Daher wird für einen Spurwechsel nach
rechts als Startzustand der Trajektorie x̂

(k)
η=ηi(τ) das entsprechende Quantil der Zu-

standsverteilung gewählt
P
(Cx(tn)

)
≥ ηi. (7.2.2)

P
(Cx(tn)

)
beschreibt die kumulative Verteilung der Zustandsnormalverteilung im Um-

gebungsmodell. Für einen Spurwechsel nach links muss im Sinne der sicherheitskriti-
schen Betrachtung die andere Seite der Verteilung betrachtet werden, sodass hier für
den ersten Zustand

P
(Cx(tn)

)
≥ 1 − ηi (7.2.3)
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Abbildung 7.3.: Verteilung der Spurwechseldauer für Spurwechselmanöver nach links und
rechts im Datensatz, der mit dem Testfahrzeug aufgenommen wurde. Die senkrechten Balken
repräsentieren von links nach rechts jeweils das 25 %, das 50 % und das 75 % Quantil.

gilt. Auf diese Weise werden von der geschätzten Verteilung die in der jeweiligen
Situation kritischen Zustände in der Prädiktion berücksichtigt.
Für die Bestimmung des Zeitpunktes tCLC, an dem der Spurwechsel abgeschlossen ist,
wird wie schon in Abschnitt 5.1 eine konstante Spurwechseldauer angenommen. Um
allerdings die unterschiedlichen Ausführungen eines Spurwechsels auf der Zielspur
ebenfalls zu beachten, wird nicht nur der Mittelwert der Spurwechseldauer in den
aufgenommenen Daten betrachtet. Für die Verteilung der gesamt Spurwechseldauer
p(t̃LC,m) wird das Quantil t̃LC,m|η=ηi

entsprechend der betrachteten Trajektorie be-
stimmt. Mit diesem ergibt sich dann

tCLC|η=ηi
= t̂LC|η=ηi

+
t̃LC,m|η=ηi

2
(7.2.4)

für den Endzeitpunkt des Spurwechsels. Da die Verteilung p(t̃LC,m) aus aufgenom-
menen Daten extrahiert wird, können die benötigten Quantile vorab berechnet und
abgelegt werden, sodass keine zusätzliche Berechnung zur Laufzeit notwendig ist. Die
Verteilungen der Spurwechseldauer in den mit dem Testfahrzeug aufgenommenen
Daten sind in Abbildung 7.3 dargestellt. Der Mittelwert für Spurwechsel nach links
beträgt ¯̃tLC,m=LCL = 4 s und nach rechts ¯̃tLC,m=LCR = 4, 5 s. Zusätzlich sind die 25%,
50% und 75% Quantile als senkrechte Linien abgebildet.
Die Spline Parameter werden für alle Quantile aus Λ bestimmt und damit die Zustände
der zu prädizierenden Trajektorien berechnet. Für alle Trajektorien mit tCLC|η=ηi

< Tp
wird außerdem ein zusätzlicher Kontrollpunkt auf der Zielspur für t3 = Tp plat-
ziert. Die notwendigen Randbedingungen ergeben sich analog zu Gleichung (5.2.5)
und (5.2.7).

7.3. Evaluation der sicherheitskritischen
Trajektorienprädiktion

Für die Auswertung der SKTP können zunächst die gleichen Kriterien herangezogen
werden, wie sie bei der manöverbasierten Prädiktion in Abschnitt 5.3 verwendet wur-
den. Entsprechend wird der laterale und longitudinale Fehler der wahrscheinlichsten
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7.3. Evaluation der sicherheitskritischen Trajektorienprädiktion

prädizierten Trajektorie x̂η=0.5(τ) ausgewertet und mit dem Ergebnis des manöver-
basierten Ansatzes verglichen. Allerdings stehen zusätzliche Informationen über die
prädizierte Verteilung der Trajektorien zur Verfügung. Durch die Betrachtung der prä-
dizierten Quantile innerhalb der Planung des Ego-Manövers kann eine konservative
und damit sichere sowie komfortable Fahrweise umgesetzt werden, indem im Falle
eines Spurwechsels nicht nur das wahrscheinlichste, sondern auch ein schnell ausge-
führtes Manöver berücksichtigt wird. So können notwendige Bremseingriffe aufgrund
von falsch prädizierten Trajektorien auf ein Minimum beschränkt werden. Für die
Auswertung ist daher relevant, wie häufig die Referenz außerhalb des durch zwei
Quantile begrenzten Bereiches liegen. Die Bereiche werden analog zu der Auswer-
tung der Schätzung der verbleibenden Zeit bis zum Spurwechsel in Abschnitt 6.4 über
die Intervalle zwischen dem 10% und 90% Quantil sowie zwischen dem 25% und
75% Quantil definiert. Als Metrik dient der Prozentsatz aller Spurwechseltrajektori-
en, die innerhalb des durch die entsprechenden Trajektorien x̂η=ηi(τ) und x̂η=ηj(τ)
beschriebenen Bereiches liegen

accSKTP
i| j (τ) =

1
nLC, crit

∑
nLC, crit

I{x̂η=ηi (τ)≤x̊(τ)≤x̂η=ηj (τ)} · 100%. (7.3.1)

Wenn alle Trajektorien im Datensatz innerhalb des entsprechenden Bereichs liegen,
ergibt die Metrik den optimalen Wert von 100%.

Exemplarisches Szenario

Zunächst wird in Abbildung 7.4 ein beispielhaftes Szenario betrachtet, in dem sich das
Ego-Fahrzeug und fünf weitere Fahrzeuge auf einer zweispurigen Autobahn befinden.
In dieser Situation steht das Fahrzeug N4 im Fokus, da es einen Spurwechsel auf die
Fahrspur des Ego-Fahrzeugs durchführt und damit in der Planung des Ego-Manövers
direkt berücksichtigt werden muss. Die Punkte bei den Fahrzeugen N1, N4 und N5
zeigen, dass das jeweilige Fahrzeug von dem Sensorsetup des Ego-Fahrzeugs wahr-
genommen wird und stellen die aktuelle geschätzte Position des Objektes dar. Dem
entsprechend ist zu erkennen, dass die Fahrzeuge N2 und N3 aufgrund der Verdeckung
durch andere Objekte nicht wahrgenommen werden. Zum Zeitpunkt t = 0 s wird der
Spurwechsel von der Manöverklassifikation aus Kapitel 4 erkannt und die Quanti-
le der Verteilung der verbleibenden Zeit bis zur Überquerung der Spurmarkierung
werden mit dem Verfahren in Kapitel 6 geschätzt. Der Median der Verteilung wird
durch die gestrichelte Linie ausgehend von Fahrzeug N4 dargestellt. Dieser ist von
dem Intervall zwischen den Trajektorien x̂(4)η=0,25(τ) und x̂(4)η=0,75(τ) eingeschlossen und

dieses wiederum von dem Intervall zwischen x̂(4)η=0,1(τ) und x̂(4)η=0,9(τ). Beide Intervalle
sind jeweils als Fläche um den Median dargestellt. Zusätzlich ist die Referenztrajek-
torie als schwarze Linie mit Kreuzen in 0,5 s Abständen zu erkennen. In der oberen
Abbildung zum Zeitpunkt t = 0 s ist keine genaue Aussage über die Manöverdynamik
möglich, was durch eine breite Verteilung entlang der Spurmarkierung repräsentiert
wird. Gleichzeitig ist zu erkennen, dass der geschätzte Median einen deutlichen Fehler
gegenüber der Referenztrajektorie aufweist und einen späteren Spurwechsel impli-
ziert. Allerdings liegt die tatsächlich gefahrene Trajektorie während des ersten Teils
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Abbildung 7.4.: Beispiel Szenario mit einem Spurwechsel von Fahrzeug N4 nach links auf die
Ego-Spur.

des Manövers innerhalb des inneren Intervalls und zu jedem Zeitpunkt in dem Bereich
zwischen x̂

(4)
η=0,1(τ) und x̂

(4)
η=0,9(τ). Wird innerhalb der Planung des Ego-Manövers also

der entsprechende Bereich berücksichtigt, kann eine starke Verzögerung aufgrund ei-
nes unerwartet schnellen Spurwechsels vermieden werden. In der unteren Abbildung
ist die weitere Entwicklung der Situation zu erkennen. Nach t = 1 s ist die Abwei-
chung des prädizierten Medians und der Referenztrajektorie sehr klein und impliziert
so einen kleinen Prädiktionsfehler. Außerdem wird das geschätzte Intervall und damit
die Unsicherheit kleiner. Anhand der gezeigten Situation werden die Vorteile der Be-
trachtung von Quantilen der verbleibenden Zeit bis zum Spurwechsel deutlich. Auch
wenn die prädizierte wahrscheinlichste Trajektorie einen Fehler gegenüber der Refe-
renz aufweist, liegt diese innerhalb der prädizierten Intervalle und kann somit bei der
Planung berücksichtigt werden.

Statistische Evaluation

Im Folgenden wird die statistische Genauigkeit der SKTP auf Basis der in der Simula-
tionsumgebung erzeugten Daten ausgewertet. In Abbildung 7.5 ist der longitudinale
und laterale absolute Fehler der sicherheitskritischen Trajektorienprädiktion über die
Prädiktionszeit (grau) als Boxplot dargestellt. Als Vergleich ist der Fehler des ma-
növerbasierten Ansatzes aus Kapitel 5 (schwarz) abgebildet. Da die Modellierung
der Trajektorien für Spurhaltemanöver in beiden Verfahren identisch ist, werden an
dieser Stelle lediglich Spurwechselbeispiele ausgewertet. Für den absoluten longitu-
dinalen Fehler (links) sind keine großen Unterschiede zwischen den Verfahren zu
erkennen. Der Fehlermedian liegt für die SKTP bei einer Prädiktionszeit von τ = 5 s
bei MAEy(5 s) = 2, 41 m und ist damit minimal größer als der der MBTP. Auch in late-
raler Richtung machen beide Verfahren einen ähnlichen absoluten Fehler. Durch die
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Abbildung 7.5.: Vergleich des longitudinalen (links) und lateralen Fehlers (rechts) der SKTP
(grau) und der MBTP (schwarz) für Spurwechselbeispiele.

Verwendung der nichtlinearen Schätzung bis zum Überqueren der Spurmarkierung
ist der Fehlermedian der SKTP etwas geringer als bei der alleinigen Betrachtung des
Manövers. Gleichzeitig ist der Bereich des Fehlers etwas größer. Generell zeigt sich,
dass die Verwendung des Verfahrens aus Kapitel 6 keinen großen Einfluss auf die Ge-
nauigkeit der Trajektorienprädiktion hat. Die resultierenden Fehler sind vergleichbar
mit denen der manöverbasierten Trajektorienprädiktion.
Zusätzlich zu der Genauigkeit der Prädiktion wird der prozentuale Anteil der kor-
rekt prädizierten Situationen untersucht. Dazu wird die accSKTP

0,25| 0,75(τ) (schwarz) und

die accSKTP
0,1| 0,9(τ) (grau) im linken Teil von Abbildung 7.6 ausgewertet. Zu Beginn der

jeweiligen Prädiktion liegen 100% aller Beispiele innerhalb der beiden betrachteten In-
tervalle und mit steigender Prädiktionszeit sinkt die Genauigkeit auf accSKTP

0,25| 0,75(5 s) =

49,4 % und accSKTP
0,1| 0,9(5 s) = 77,2 %. Aufgrund der Wahl der Quantile ist für das Inter-

vall zwischen η = 0,25 und η = 0,75 eine Genauigkeit von 50 % und für das Intervall
zwischen η = 0,1 und η = 0,9 eine Genauigkeit von 80% zu erwarten. Dies wird für
einen Großteil der Prädiktionszeit erfüllt, lediglich für τ > 4,3 s ist die Genauigkeit
etwas niedriger.
Zusätzlich zu der Überprüfung, ob die Referenz innerhalb der prädizierten Intervalle
liegt, wird der für die Planung kritische Fall betrachtet, dass ein beobachtetes Fahrzeug
schneller die Ego-Spur erreicht, als es prädiziert wird

accSKTP
i (τ) = accSKTP

i| 1 (τ). (7.3.2)

Dazu werden lediglich die Trajektorien x̂η=0,1(τ) und x̂η=0,25(τ) ausgewertet, da diese
einen Spurwechsel repräsentieren, der schneller als erwartet ausgeführt wird. Die Er-
gebnisse sind im rechten Teil von Abbildung 7.6 dargestellt. Für das η = 0,25 Quantil
ist eine Genauigkeit von 75 % zu erwarten. Diese wird für die gesamte Prädiktionszeit
übertroffen wird. Im Fall von x̂η=0,1(τ) fällt die Genauigkeit am Ende der Prädikti-
onszeit unterhalb des zu erwartenden Werts von 90 %. Die geschätzten Trajektorien
bilden die kritischen Spurwechselmanöver sehr gut ab, sodass bei einer Planung mit
der x̂η=0,1(τ) Trajektorie in 90 % aller Fälle eine starke unkomfortable Verzögerung
vermieden werden kann.
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Abbildung 7.6.: Links: Der prozentuale Anteil von Trajektorien, die innerhalb des prädizier-
ten Intervalls liegen (accSKTP

0,1| 0,9 grau und accSKTP
0,25| 0,75 schwarz). Rechts: Anteil von Trajektorien,

die die Zielspur nach der geschätzten kritischen Trajektorie erreichen (accSKTP
0,9 grau, accSKTP

0,75
schwarz).

Die Auswertung der SKTP zeigt, dass die nichtlineare Schätzung der verbleibenden
Zeit bis zum Überqueren der Spurmarkierung keine signifikante Verringerung der
Abweichung zwischen der prädizierten und der Referenztrajektorie bewirkt. Die la-
teralen und longitudinalen Fehler sind mit denen des manöverbasierten Ansatzes zu
vergleichen, da sich das Modell zur Repräsentation der wahrscheinlichsten Trajekto-
rie nur wenig unterscheidet. Allerdings erlaubt die sicherheitskritische Betrachtung
von Spurwechseltrajektorien zusätzlich eine Abschätzung der Dynamik im Falle eines
schnelleren Manövers. Die statistische Überprüfung zeigt, dass der Ansatz abhängig
von den gewählten Quantilen auch dynamische Spurwechsel mit der erwarteten Ge-
nauigkeit repräsentiert. Durch die Betrachtung der Prädiktion innerhalb der Planung
des Ego-Manövers können somit kritische Manöver berücksichtigt und eine sichere
und komfortable Fahrweise umgesetzt werden.
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8
Interaktionsbasierte Trajektorienprädiktion

Die bisher vorgestellten Verfahren zur Prädiktion von Trajektorien betrachten jedes
Fahrzeug in der Umgebung des Ego-Fahrzeugs individuell. Jede Interaktion mit an-
deren Verkehrsteilnehmern wird während der Berechnung der zukünftigen Zustände
vernachlässigt oder lediglich implizit in der Manöverklassifikation betrachtet. Gerade
für eine Prädiktion mit einem langen Prädiktionshorizont haben Interaktionen aller-
dings einen bedeutenden Einfluss auf die Manöver und damit die Trajektorie der beo-
bachteten Fahrzeuge. In diesem Kapitel wird daher ein interaktionsbasierter Ansatz
für die Trajektorienprädiktion vorgestellt. Die Wechselwirkung zwischen den Manö-
vern einzelner Fahrzeuge wird explizit in der Prädiktion berücksichtigt. Zusätzlich
können Informationen über die Straßentopologie und Einflüsse von Verkehrsregeln
direkt im Ansatz modelliert werden, sodass eine realistische Prädiktion für einen lan-
gen Zeithorizont ermöglicht wird. Dazu wird in einem ersten Schritt der Einfluss der
Interaktion auf die Prädiktion verdeutlicht. Anschließend wird der auf einer Monte
Carlo Simulation basierende Ansatz zur interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion
beschrieben. Für die Berücksichtigung von Wechselwirkungen zwischen einzelnen
Fahrzeugen ist ein vollständiges Umgebungsmodell erforderlich. Da dieses nicht im-
mer garantiert werden kann, wird der Ansatz um eine initiale Manöverklassifikation
erweitert. Abschließend werden Ergebnisse für eine lange Prädiktionszeit (Tp > 5 s)
auf Basis von simulierten Daten vorgestellt.

8.1. Interaktionen zwischen Verkehrsteilnehmern

Für die Prädiktion von Trajektorien werden zwei Arten von Interaktionen betrach-
tet: Zum einen wird die Interaktion zwischen zwei oder mehr Fahrzeugen innerhalb
der aktuellen Verkehrssituation betrachtet; also die Auswirkungen, die ein Manöver
von Fahrzeug Ni auf das Verhalten von Fahrzeug Nj hat. Zum anderen wird die
Interaktion eines Fahrzeugs Ni mit der Straßentopologie S und den Verkehrsregeln
berücksichtigt. Dabei sind vor allem endende Spuren, wie zum Beispiel das Ende der
Beschleunigungsspur einer Autobahnauffahrt, und Geschwindigkeitsbeschränkungen
von Bedeutung. Im Kontext der interaktionsbasierten Prädiktion werden Fahrzeuge
auch als Agenten bezeichnet, die das Verhalten des jeweils anderen beeinflussen kön-
nen. Beide Arten der Interaktion können anhand der bereits in den vorigen Kapiteln
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Abbildung 8.1.: Einfluss der Interaktion zwischen den einzelnen Agenten auf die Trajektorien-
prädiktion. Unter der Darstellung der Ausgangssituation sind zwei mögliche Entwicklungen
der Situation innerhalb der Präditionszeit τ dargestellt.

betrachteten Verkehrssituation in Abbildung 8.1 genauer erläutert werden. Im obe-
ren Bild ist die Ausgangssituation dargestellt. Es zeigt die Interaktion eines Agenten
mit der Straßentopologie, da das Fahrzeug auf der rechten Spur N2 aufgrund der
endenden Spur einen Spurwechsel nach links durchführen muss. Dieser beeinflusst
direkt das Manöver von N1, da es nicht mehr möglich ist, der Spur mit konstanter
Geschwindigkeit zu folgen. Agent N1 hat die Möglichkeit die Geschwindigkeit zu
verringern oder ebenfalls einen Spurwechsel nach links durchzuführen. Hier zeigt sich
die Interaktion zwischen den beiden Fahrzeugen, da das Manöver von N1 direkt das
Manöver von N2 beeinflusst. Es ergeben sich verschiedene Möglichkeiten der weiteren
Entwicklung der Situation. Zwei Mögliche sind ebenfalls in Abbildung 8.1 dargestellt.
Auf der linken Seite führt Agent N1 einen Spurwechsel nach links durch, um die ak-
tuelle Geschwindigkeit zu halten, wodurch sich ein direkter Einfluss auf die Aktionen
des Ego-Fahrzeugs ergeben. Im Falle einer hohen Differenzgeschwindigkeit muss das
Ego-Fahrzeug verzögern, um ausreichend Platz für den Spurwechsel bereit zu stellen.
Eine andere Möglichkeit ist auf der rechten Seite abgebildet. Hier verzögert N1, um
den Sicherheitsabstand zu N2 nach dem Spurwechsel herzustellen. Somit findet keine
Interaktion zwischen N1 und dem Ego-Fahrzeug N0 statt und es ist keine Anpassung
der Geschwindigkeit seitens des Ego-Fahrzeugs notwendig. Prinzipiell ist noch eine
Vielzahl von anderen Entwicklungen der Situation möglich, die hier nicht abgebildet
sind. Es wird jedoch deutlich, dass die Interaktion zwischen einzelnen Agenten einen
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8.2. Modellierung von Interaktionen

entscheidenden Einfluss auf die Entwicklung der Situation haben und damit im Falle
einer Trajektorienprädiktion mit langer Prädiktionszeit Tp > 5 s nicht vernachlässigt
werden können. Vielmehr spielt nicht nur die Interaktion zwischen den einzelnen
beobachteten Fahrzeugen Nk mit k ∈ {1, 2, ..., K} eine Rolle, sondern zusätzlich die
Interaktion mit dem Ego-Fahrzeug. In der gezeigten Situation muss dieses je nach
Verhalten der anderen Agenten bremsen, beschleunigen oder kann ohne Anpassung
der Geschwindigkeit weiterfahren.
Außerdem zeigt die Situation, dass die Manöver des automatisierten Ego-Fahrzeugs
immer einen Einfluss auf den umgebenden Verkehr haben. Dies muss bei der Pla-
nung des Ego-Manövers berücksichtigt werden, um ein akzeptables Verhalten des
Fahrzeugs zu erreichen. Dabei kann die Auswirkung nur auf Basis der prädizierten
Manöver anderer Verkehrsteilnehmer bewertet werden, sodass sich hier eine Kopp-
lung der interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion mit der Manöverplanung eines
automatisierten Fahrzeugs ergibt. Die Beschreibung und Untersuchung dieser Kopp-
lung ist allerdings nicht teil der vorliegenden Arbeit, sodass an dieser Stelle auf die
Arbeiten von Schmidt u. a. [Sch+19a] und Lienke u. a. [Lie+19b] verwiesen wird.

8.2. Modellierung von Interaktionen

Um das in Abschnitt 2.2 definierte Problem der Trajektorienprädiktion unter Berück-
sichtigung der im vorherigen Abschnitt beschriebenen Interaktionen zu lösen, wird
die aktuelle Verkehrssituation mit Hilfe von parametrierten Fahrermodellen mehr-
fach vorwärts simuliert und damit die Verteilung aus Gleichung (2.2.2) approximiert.
Dabei wird angenommen, dass sich jeder Agent k innerhalb des Szenarios mit einer
longitudinalen Beschleunigung a(k)l (τ) ∈ [amin, amax] mit amin < 0 sowie amax > 0
bewegt und dabei zu jedem Zeitpunkt τ genau ein laterales Manöver m(k)(τ) ∈ M
ausführt. Auf Basis des lateralen Manövers wird ein Ausführungspfad, anhand dessen
sich das Fahrzeug durch die Verkehrssituation bewegt, bestimmt und anschließend
in eine laterale Beschleunigung a(k)n überführt. Mit der gegebenen longitudinalen und
lateralen Beschleunigung kann der Übergang von Zustand Cx(k)(τ) in Cx(k)(τ + ∆T)
mit Hilfe eines Bewegungsmodells f : R4 ×R2 → R4

C x̂(k)(τ + ∆T) = f
(
C x̂(k)(τ), a(k)

)
(8.2.1)

mit a(k) = [a(k)l , a(k)n ]T beschrieben werden. Dabei ist sowohl die Wahl der longitudina-
len Beschleunigung als auch des lateralen Manövers in der jeweiligen Situation stark
abhängig vom individuellen Fahrer des beobachteten Fahrzeugs. Da die Präferenzen
des Fahrers allerdings nicht beobachtbar sind, muss für beide Größen auch die Unsi-
cherheit modelliert werden. Daher werden die longitudinale Beschleunigung und das
laterale Manöver jeweils durch die Verteilung

a(k)l (τ) ∼ p
(

a(k)l (τ)|C x̂(k)(τ),Zk,S
)

und (8.2.2)

m(k)(τ) ∼ p
(

m(k)(τ)|C x̂(k)(τ),Zk,S , m(k)(τ − ∆T)
)

(8.2.3)
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abgebildet.
Die Verteilung über die Trajektorien aller Agenten in der Szene wird dann durch
wiederholte Vorwärtssimulation der Verkehrssituation mit Hilfe von probabilistischen
Fahrermodellen approximiert. Dazu werden in einer Monte Carlo Simulation die Para-
meter der Fahrermodelle variiert, um verschiedene Fahrertypen abzubilden. Zu jedem
Zeitpunkt τ ∈ [tn, tn + Tp] wird eine longitudinale Beschleunigung und ein laterales
Manöver berechnet, sodass anhand des Bewegungsmodells die Zustandstrajektorie
für den Prädiktionshorizont Tp bestimmt werden kann. Um dabei die Interaktion zu
berücksichtigen, wird für jeden Agent jeweils ein Simulationsschritt durchgeführt und
anschließend auf Basis der Situation eine erneute Bewertung durch die Fahrermodelle
vorgenommen. Die Vorwärtssimulation wird insgesamt nMC ∈ N+ Mal wiederholt,
um die Verteilung in Gleichung (2.2.2) zu approximieren. Die resultieren prädizierten
Trajektorien aus den Simulationszyklen werden für jeden Agenten in einer kompakten
Repräsentation zusammengefasst, indem ähnliche Manöver gruppiert werden (Ver-
gleiche Anhang A.6).
Das Vorgehen ist im Anhang in Algorithmus A.1 dargestellt. Das Verfahren zur inter-
aktionsbasierten Trajektorienprädiktion wird mit IBTP abgekürzt und im Folgenden
in den einzelnen Teilschritten erläutert.

Bewegungsmodell

Der aktuelle Zustand eines Agenten Nk während der Simulation ist gegeben durch die
Position und die Geschwindigkeit in longitudinaler und lateraler Richtung. Um die
Unsicherheit der Zustandsschätzung aus dem Umgebungsmodell zu berücksichtigen,
wird der Startzustand für die Simulation in jeder Monte Carlo Iteration neu aus der
Verteilung x(k)(tn) = N

(
µ(k)(tn), Σ(k)(tn)

)
gezogen. Für die Berechnung des Folge-

zustandes wird ein Bewegungsmodell benötigt, das die Bewegung des Fahrzeugs mit
ausreichender Genauigkeit beschreibt. Gleichzeitig muss der Berechnungsaufwand
des Modells möglichst gering sein, um die Gesamtrechenzeit so gering wie möglich
zu halten. Da außerdem der Lenkradwinkel anderer Verkehrsteilnehmer ohne Fahr-
zeug-zu-Fahrzeug-Kommunikation nicht gemessen werden kann, wird das Punktmas-
semodell aus Abschnitt 3.3 verwendet. Dieses bietet eine ausreichende Genauigkeit
mit gleichzeitig geringem Rechenaufwand. Der Zustandsübergang wird dabei durch
Gleichung (3.3.1) beschrieben.

Longitudinales Fahrermodell

Um eine realistische longitudinale Beschleunigung für jeden Agenten zu bestimmen,
muss die Interaktion zwischen Fahrzeugen auf der gleichen Spur sowie Fahrzeugen,
die auf eben diese wechseln, berücksichtigt werden. Dabei gilt die Annahme, dass ein
Fahrer eine Verzögerung in Kauf nimmt, um eine Kollision zu verhindern. Ein solches
Verhalten wird von Fahrzeugfolgemodellen in mikroskopischen Verkehrssimulatio-
nen umgesetzt. Für die Anwendung innerhalb der Monte Carlo Simulation steht auch
hier ein geringer Berechnungsaufwand im Vordergrund. Zusätzlich muss durch die
Variation der Modellparameter ein unterschiedliches Verhalten der Agenten erzeug-
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bar sein. Dabei ist es von Vorteil, wenn das Verhalten nur durch eine kleine Anzahl
von Parametern entscheidend beeinflusst wird, sodass die geeignete Variation dieser
Parameter die Verteilung in Gleichung (8.2.2) gut approximiert.
In der vorliegenden Arbeit wird als longitudinales Fahrermodell das Intelligent Dri-
ver Model eingesetzt, das bereits in der in Kapitel 3 vorgestellten Simulationsumge-
bung verwendet wird. Die Beschleunigung zum Zeitpunkt τ ist gegeben durch Glei-
chung (3.3.2). Alle Parameter des Modells für Agent Nk werden im Parametervektor
θ
(k)
Long = [v(k)des, a(k)l,max, b(k), δ, s(k)0 , T(k)

H ]T zusammengefasst und sind nicht messbar. Daher
werden die Parameter aus Tabelle 3.1 verwendet. Wie in Abschnitt 3.3 beschrieben,
kann das Modell in zwei Teile unterteilt werden. Der erste beschreibt das Verhalten auf
freier Strecke, sodass hier die Wunschgeschwindigkeit den entscheidenden Parameter
für das Verhalten des Fahrzeugs darstellt. Um alle möglichen Manöverausprägungen
und Kombinationen in der Prädiktion abzudecken, wird die Wunschgeschwindigkeit
mit einer Gleichverteilung um die aktuell gemessene Geschwindigkeit modelliert

p
(

v(k)des

)
= U

(
v(k)l − σdesv(k)l , v(k)l + σdesv(k)l

)
. (8.2.4)

Alternativ kann die Wunschgeschwindigkeit als Verteilung um die bis zu diesem
Zeitpunk höchste gemessene Geschwindigkeit modelliert werden. Der Parameter σdes
beeinflusst die Breite der Gleichverteilung und wird in dieser Arbeit empirisch als
σdes = 0,2 gewählt. In dichtem Verkehr wirkt sich die Wunschgeschwindigkeit nur
wenig auf die Beschleunigung aus, sodass hier der minimale zeitliche Abstand T(k)

H
mit einer Gleichverteilung um den Wert aus Tabelle 3.1 abgebildet wird. Alle ande-
ren Parameter werden für die einzelnen Monte Carlo Iterationen nicht verändert und
bleiben somit konstant. Aktuell werden Fahrzeugtypen für die Prädiktion nicht un-
terschieden. Um allerdings beispielsweise Lastkraftwagen gesondert zu betrachten,
können die Parameter der Fahrermodelle entsprechend angepasst werden, wenn die
Fahrzeugklasse als Information im Umgebungsmodell bereitsteht.

Laterales Fahrermodell

Zusätzlich zur longitudinalen Beschleunigung werden laterale Bewegungen der beo-
bachteten Agenten für die Prädiktion betrachtet. Dazu wird erneut die Annahme aus
Kapitel 4 herangezogen, dass sich alle Manöver auf Autobahnen durch die drei Basis-
manöver Spurwechsel nach links, Spurhalten sowie Spurwechsel nach rechts darstellen
lassen (M = {LCL, LK, LCR}). Alle komplexeren Manöver können in eine Abfolge
der Basismanöver zerlegt werden. Entsprechend muss das laterale Fahrermodell für
jeden Agenten in der jeweiligen Verkehrssituation das wahrscheinlichste Manöver aus
M basierend auf dem Zustand der Simulationsiteration bestimmen. Während einer
Monte Carlo Iteration wird das Fahrermodell in jedem Prädiktionsschritt ausgeführt,
sodass eine Sequenz von Manövern umgesetzt wird. Hiermit lassen sich beispielswei-
se vollständige Überholmanöver darstellen. Für die Auswahl des aktuellen Manövers
müssen Interaktionen mit anderen Agenten sowie die Straßentopologie berücksichtigt
werden. Außerdem ist eine geringe Anzahl von Modellparametern wünschenswert,
da andernfalls viele Monte Carlo Iterationen notwendig sind, um die Verteilung in
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Abbildung 8.2.: Darstellung der Beschleunigungen des Folgefahrzeugs auf der aktuellen Fahr-
spur und der Zielspur für den Fall des Spurhaltens (aF/LF) und einen Spurwechseln von Agent
Nk (aF/LF

LC ).

Gleichung (8.2.3) zu approximieren. Als weiteres Kriterium ist die Umsetzung der
Straßenverkehrsordnung der Bundesrepublik Deutschland zu beachten. Da auf deut-
schen Autobahnen überholen nur auf der linken Seite erlaubt ist und damit die linke
Spur eine höhere Durchschnittsgeschwindigkeit ausweist, sind Modelle, die lediglich
einen symmetrischen Verkehrsfluss modellieren, nicht geeignet. Außerdem muss das
Modell effizient zu berechnen sein.
Um alle Anforderungen bestmöglich abzudecken, wird das Spurwechselmodell MO-
BIL (Minimal Overall Braking Induced by Lane change) von Kesting u. a. [Kes+07] aus-
gewählt. Das Modell minimiert abhängig von den Parametern die durch einen Spur-
wechsel induzierte Verzögerung aller Fahrzeuge in der aktuellen Verkehrssituation.
Es verfügt über insgesamt vier Parameter und basiert hauptsächlich auf Beschleuni-
gungen, die mit Hilfe des longitudinalen Fahrermodells berechnet werden. Zusätzlich
kann es sowohl für den symmetrischen sowie asymmetrischen Verkehrsfluss einge-
setzt werden. Um nur sichere Spurwechsel zuzulassen, wird ein Sicherheitskriterium
definiert

aLF
LC ≥ −bsafe,mobil. (8.2.5)

Dabei ist aLF
LC die Verzögerung des Folgefahrzeugs auf der Zielspur, die durch einen

potentiellen Spurwechsel von Agent Nk bewirkt wird, und bsafe,mobil ein Modellpara-
meter. Gleichung (8.2.5) beschreibt die maximale Verzögerung, die für die Durchfüh-
rung eines Spurwechsels akzeptiert wird. Analog zu dem Sicherheitskriterium wird
die Entscheidung für einen Spurwechsel auf Basis der gewonnenen Beschleunigung
des jeweiligen Agenten und der Auswirkungen auf andere Agenten getroffen (siehe
Abbildung 8.2). Das Kriterium anhand dessen die Entscheidung für einen Spurwechsel
nach links getroffen wird, ist definiert durch

a(k)LC − a(k) + �(k)(aLF
LC − aLF) > Δath,mobil + Δabias,mobil. (8.2.6)

Analog ist das Kriterium für einen Spurwechsel nach rechts

a(k)LC − a(k) + �(k)(aF
LC − aF) > Δath,mobil − Δabias,mobil. (8.2.7)

Dabei ist

• a(k) die Beschleunigung von Agent Nk auf der aktuellen Spur,
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• a(k)LC die Beschleunigung von Agent Nk im Falle eines Spurwechsels,

• aLF und aLF
LC die Beschleunigung des linken Folgefahrzeugs ohne und mit einem

Spurwechsel von Agent Nk,

• aF und aF
LC die Beschleunigung des aktuellen Folgefahrzeugs ohne und mit einem

Spurwechsel von Agent Nk.

Alle Beschleunigungen werden mit dem longitudinalen Fahrermodell berechnet. Der
Parameter ∆ath,mobil stellt einen Schwellwert für eine Spurwechselentscheidung dar
und ∆abias,mobil erzeugt ein Bias in Richtung der rechten Spur. So wird ein wiederholtes
Wechseln aufgrund von leichten Beschleunigungsunterschieden vermieden und ein
bevorzugter Wechsel auf die rechte Spur umgesetzt. Als letzter Parameter ist der
Höflichkeitsfaktor $(k) ∈ [0, 1] zu nennen. Für einen Spurwechsel nach links wird der
Beschleunigungsgewinn durch das Manöver des jeweiligen Agenten Nk gegenüber
dem potentiellen Verlust des Folgefahrzeugs auf der Zielspur abgewogen. Letzteres
wird mit dem Höflichkeitsfaktor gewichtet. Ist der Schwellwert überschritten, wird der
Spurwechsel ausgeführt. Im Falle eines Spurwechsels nach rechts wird der potentielle
Gewinn des folgenden Fahrzeugs gegenüber dem Verlust des Agenten Nk abgewogen.
Der Höflichkeitsfaktor bestimmt dabei, wie stark der Gewinn des Folgefahrzeugs die
Entscheidung beeinflusst. Für $(k) = 0 wird eine rein egoistische Fahrweise umgesetzt.
Im Falle von $(k) = 1 reagiert der Agent eher altruistisch und setzt den Gewinn eines
anderen Fahrzeugs gleich mit dem eigenen. Das Modell hat insgesamt vier Parameter
für jeden Agenten Nk, die in θ

(k)
Lat = [bsafe,mobil, ∆ath,mobil, ∆abias,mobil, $(k)]T aggregiert

werden. Wie bei dem longitudinalen Fahrermodell werden nur die Parameter mit dem
größten Einfluss auf das Fahrverhalten innerhalb der Monte Carlo Iterationen variiert,
während die anderen konstant bleiben. Im Fall des lateralen Fahrermodells wird
lediglich der Höflichkeitsfaktor mit einer Verteilung modelliert, die sowohl egoistische
als altruistische Fahrer abbildet

$(k) = U (0, 1) . (8.2.8)

Um die Straßentopologie in der Spurwechselentscheidung zu berücksichtigen, wird ein
fiktives stehendes Hindernis am Ende einer endenden Spur platziert. Dieses verursacht
eine Verzögerung eines Agenten auf der Spur und induziert somit einen Spurwech-
sel. Basierend auf der Straßentopologie, den anderen Agenten und den Parametern
bestimmt das laterale Fahrermodell in jedem Prädiktionsschritt ein Manöver ausM.

Probabilistische Modellierung der Manöverausführung

Neben der Unsicherheit der Manöverauswahl, die durch die probabilistische Formu-
lierung der Fahrermodelle modelliert wird, muss für die anschließende Ausführung
ebenfalls der nicht beobachtbare Fahrer berücksichtigt werden. Dazu wird für den
Agenten Nk basierend auf dem aktuellen Manöver ein Pfad p̌(k)

m generiert, dem der
Agent für die aktuelle Monte Carlo Iteration durch die Verkehrssituation folgt. Dabei
wird der Pfad konstant gehalten, solange sich das Manöver nicht ändert (m(k)(τ) :=
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m(k)(τ − ∆T)). Um Abweichungen von der Standardausführung eines Manövers zu
modellieren, wird ein Pfad aus einem Basispfad und einer Stichprobe aus einem Zu-
fallsprozess zusammengesetzt. Das Vorgehen ist dabei analog zu dem in Abschnitt 3.3,
sodass sich der Pfad aus Gleichung (3.3.7) ergibt. Die Unsicherheit der Manöveraus-
führung wird durch die unterschiedliche Ausführung der Manöver in jeder Monte
Carlo Iteration modelliert.
Um dem erstellten Pfad zu folgen, wird eine Pfadfolgeregelung umgesetzt, die den
Fehler zwischen einem Vorausschaupunkt und dem Pfad minimiert. Dazu wird zu-
nächst die laterale Position zur Vorausschauzeit tV mit der gesuchten Beschleunigung
an bestimmt

n(τ + tV) = n(τ) + vn(τ)tV +
1
2

ant2
V . (8.2.9)

Wird der Fehler zwischen diesem Punkt und dem Pfad np zu Null gesetzt

0 !
= n(τ + tV)− np (8.2.10)

und anschließend nach der Beschleunigung aufgelöst, ergibt sich

an = 2
np − (n(τ) + vn(τ)tV)

t2
V

. (8.2.11)

Mit dem vorgestellten Vorgehen können die Trajektorien aller Agenten in der aktuellen
Verkehrssituation unter Berücksichtigung der Interaktionen zwischen diesen prädiziert
werden. Da allerdings auch die Manöver des Ego-Fahrzeugs einen Einfluss auf die
beobachteten Agenten haben, muss dieses ebenfalls in die Prädiktion einbezogen
werden. Im Falle einer Kopplung mit der Entscheidungsfindung ist die Trajektorie des
Ego-Fahrzeugs durch das ausgewählte Manöver gegeben. Alternativ kann die geplante
Trajektorie aus der letzten Iteration genutzt werden. Da hier allerdings die Prädiktion
als eigenständige Funktion dargestellt werden soll, wird das Ego-Fahrzeug als weiterer
Agent behandelt, der mit Hilfe der Fahrermodelle in der Situation prädiziert wird. Der
vorgestellte Ansatz betrachtet dabei die drei Arten von Unsicherheiten, die bereits in
Abschnitt 2.2 vorgestellt wurden:

1. Die Unsicherheit des aktuellen Zustands kann durch Darstellung des Startzu-
standes als eine Stichprobe aus der geschätzten Verteilung in jeder Monte Carlo
Simulation berücksichtigt werden.

2. Die Unsicherheit des ausgeführten Fahrmanövers abhängig von der aktuellen
Verkehrssituation wird durch die Variation der Fahrermodellparameter erreicht.
Es werden verschiedene Fahrertypen betrachtet und so unterschiedliche Ent-
wicklungen der Verkehrssituation prädiziert.

3. Die Unsicherheit der fahrerindividuellen Ausführung einzelner Manöver wird
durch die Überlagerung des Manöverpfades mit dem Gauß Prozess modelliert.
Da die Parameter des Gauß Prozesses mit Hilfe von aufgenommenen Daten
der beobachteten Fahrzeuge bestimmt werden, bilden diese unterschiedliche
Fahrstile ab.
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Abbildung 8.3.: Darstellung des Sensorsichtbereiches des Ego-Fahrzeugs und der damit ver-
bundenen Unvollständigkeit des Umgebungsmodells.

8.3. Verbesserung bei einem unvollständigen
Umgebungsmodell

Der bisher beschriebene Ansatz zur interaktionsbasierten Prädiktion von Trajektorien
kann grundsätzlich mit jeder Art von Sensorkonfiguration genutzt werden. Allerdings
ist die Vollständigkeit des Umfeldmodells ein wichtiges Kriterium, um Interaktionen
zu modellieren. In Abbildung 8.3 ist der Sichtbereich einer Sensorkonfiguration, die
nur auf im Ego-Fahrzeug verbauten Sensoren beruht, dargestellt. In dem dargestellten
Beispiel werden keine hoch genauen Karten verwendet, aus denen die Straßentopo-
logie abgeleitet werden kann. Außerdem kann nicht auf eine Fahrzeug zu Fahrzeug
Kommunikation zurückgegriffen werden, da die Verbreitung in aktuellen Fahrzeu-
gen nicht gegeben ist. Aufgrund der Verdeckung durch Agent N1 wird N2 von den
Sensoren nicht wahrgenommen. Zusätzlich ist die endende rechte Spur aus Sicht des
Ego-Fahrzeugs nicht zu erkennen. Das Umgebungsmodell, auf Basis dessen die Prä-
diktion stattfindet, ist in diesem Moment nicht vollständig.
Das unvollständige Umgebungsmodell führt zu der Vernachlässigung von Interaktio-
nen zwischen Verkehrsteilnehmern. In dem Beispiel wird zum einen die Interaktion
zwischen N1 und N2 nicht berücksichtigt, sodass für N2 kein Spurwechsel nach links
vorhergesagt wird. Vielmehr prädiziert ein interaktionsbasierter Ansatz für N1 entspre-
chend des Rechtsfahrgebotes und Gleichung (8.2.7) einen Spurwechsel nach rechts, da
das Ende der rechten Spur nicht erkannt und somit eine freie Spur angenommen wird.
Durch die fehlende Interaktion erfolgt auch im Falle eines bereits begonnenen Spur-
wechsels keine Prädiktion auf die Zielspur, sodass hier ein großer Prädiktionsfehler
entsteht.
Um den Einfluss des unvollständigen Umgebungsmodells zu reduzieren, wird die in
Kapitel 4 vorgestellte probabilistische Manöverklassifikation genutzt. Damit wird für
jeden Agenten Nk im Umgebungsmodell die Verteilung über das aktuelle Fahrmanö-
ver p

(
m(k)(tn)

)
zum Zeitpunkt tn geschätzt. Aus dieser Wahrscheinlichkeitsverteilung

wird für jede Monte Carlo Iteration des initiale Manöver gezogen und ein entsprechen-
der Pfad generiert. Diese Vorgehensweise vereint den Vorteil der manöverbasierten
Trajektorienprädiktion in Form einer hohen Genauigkeit für einen kurzen zeitlichen
Horizont mit den Vorteilen der interaktionsbasierten Prädiktion.
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8.4. Evaluation der interaktionsbasierten
Trajektorienprädiktion

Die Berücksichtigung der Interaktionen zwischen den Agenten innerhalb einer Ver-
kehrssituation erlaubt eine Prädiktion über die Umsetzung einzelner Manöver hinaus.
Im Vergleich zu dem in Kapitel 5 vorgestellten manöverbasierten Ansatz zur Trajek-
torienprädiktion ist daher ein kleinerer Fehler für große Prädiktionszeiten τ > 5 s zu
erwarten. Für die Auswertung wird der absolute longitudinale und laterale Fehler der
prädizierten Trajektorien für eine Prädiktionsdauer von Tp = 10 s des interaktionsba-
sierten mit dem manöverbasierten Ansatz verglichen. Um die modellierte Interaktion
zwischen den Agenten auszuwerten, wird zusätzlich die Anzahl der prädizierten Kol-
lisionen in beiden Ansätzen ausgewertet. Im normalen Verkehrsfluss versucht jeder
Fahrer eine Kollision mit einem anderen Fahrzeug bestmöglich zu vermeiden. Entspre-
chend ist die Güte einer geschätzten Verteilung, die keine Kollisionen innerhalb des
Prädiktionshorizontes enthält, gegenüber prädizierten Trajektorien mit Kollisionen zu
bevorzugen. Hier ist für die manöverbasierte Trajektorienprädiktion ein schlechteres
Ergebnis gegenüber dem interaktionsbasierten Ansatz zu erwarten, da die Trajektorie
für jeden Agenten individuell ohne Einflüsse der anderen Agenten bestimmt wird.
Zwei Trajektorien werden dabei als kollidierend gewertet, wenn in den prädizier-
ten Trajektorien von Agent i und Agent j zwei Zustände zum gleichen Zeitpunkt
einen longitudinalen Abstand kleiner dc

long = 2 m und einen lateralen Abstand kleiner
dc

lat = 1 m aufweisen. Als Metrik dient die gesamte Anzahl der Kollisionen innerhalb
der Menge von prädizierten Situationen T

nc = ∑
T

∑
i,j∈Z ,i 6=j

Ψ
(

x̂(i)(τ), x̂(j)(τ)
)

. (8.4.1)

Dabei ist die Kollisionsfunktion Ψ definiert als

Ψ
(

x̂(i)(τ), x̂(j)(τ)
)
= (8.4.2)

{
1 wenn ∃τ ∈

[
0, Tp

]
: |x̂(i)(τ)− x̂(j)(τ)| < dc

long ∧ |ŷ(i)(τ)− ŷ(j)(τ)| < dc
lat

0 sonst
.

Qualitative Auswertung in ausgewählten Szenarien

Zunächst wird die Auswirkung der Modellierung von Interaktionen zwischen Agen-
ten innerhalb der Verkehrssituation auf die geschätzte Verteilung der zukünftigen
Trajektorien anhand von zwei exemplarischen Szenarien verdeutlicht. Das erste Bei-
spiel ähnelt der Situation in Abbildung 8.1. Das Ego-Fahrzeug befindet sich auf einer
dreispurigen Autobahn, dessen rechte Spur in etwa in 250 m endet. Zusätzlich fahren
drei Agenten N1, N2 und N3 vor dem Ego-Fahrzeug, wobei sich N2 auf der endenden
rechten Spur befindet und somit einen Spurwechsel nach links durchführen muss. Das
Szenario entspricht somit einer Autobahnauffahrt, bei der sich N2 auf der Autobahn
einordnen muss. Es wird angenommen, dass die Entfernung bis zum Ende der rech-
ten Spur für die Prädiktion bekannt ist, sodass der Spurwechsel von N2 aufgrund der

94



8.4. Evaluation der interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion

200 250 300 350 400 450 500 550
−5

0

5

10

N0 N1

N2

N3

t = 0 s
W

y
[m

]

250 300 350 400 450 500 550 600
−5

0

5

10

N0 N1

N2

N3

t = 1 s

W x [m]

W
y
[m

]

Abbildung 8.4.: Beispiel Szenario mit einer endenden rechten Spur. Das Fahrzeug auf der rech-
ten Spur muss einen Spurwechsel nach links durchführen und beeinflusst damit die Manöver
der restlichen Fahrzeuge.

Interaktion mit der statischen Umgebung modelliert werden kann. Auch wenn diese
Information im Idealfall aus einer digitalen Karte entnommen werden kann, muss
diese nicht notwendiger Weise vorhanden sein. Die Informationen über die endende
Spur kann auch durch entsprechende Schilder oder Kontextwissen, zum Beispiel über
die Topologie einer Auffahrt, erlangt werden. Für jeden Agenten ist zum einen die
Referenztrajektorie (schwarz) und zum anderen die prädizierten Trajektorien für die
möglichen Entwicklungen der Situation dargestellt. Dabei wird die Wahrscheinlichkeit
einer Trajektorie über die Transparenz ausgedrückt. Für die wahrscheinlichste Vor-
hersage jedes Agenten sowie die Referenztrajektorie sind zusätzlich für jede Sekunde
Kreuzmarkierungen und nach τ = 5 s eine Raute aufgetragen, um eine zeitliche Zu-
ordnung zu ermöglichen. Die Anfangszustände aller Agenten in dem Szenario sind
in Tabelle 8.1 zusammengefasst.

Im oberen Teil von Abbildung 8.4 ist die Ausgangssituation und die Ergebnisse der
Prädiktion zu diesem Zeitpunkt dargestellt. Entsprechend der Straßentopologie wird
für N2 ein unmittelbarer Spurwechsel nach links prädiziert, sodass das Fahrzeug der
mittleren Spur weiter folgt. Aufgrund des Manövers von N2 ergibt sich für Agent N1
die Möglichkeit in der aktuellen Spur zu bleiben und die Geschwindigkeit zu verrin-
gern oder ebenfalls einen Spurwechsel nach links durchzuführen und damit Agent
N3 zu einer Verringerung der Geschwindigkeit zu zwingen. Zum Zeitpunkt t = 0 s
werden beide Möglichkeiten mit etwa gleicher Wahrscheinlichkeit prädiziert. Die Ver-
zögerung auf der mittleren Spur ist anhand der kürzeren Trajektorie im Vergleich zum
Spurwechsel zu erkennen. Für Agent N3 wird aufgrund der hohen Geschwindigkeit
ein Spurhaltemanöver prädiziert. Allerdings beeinflusst der mögliche Spurwechsel von
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Tabelle 8.1.: Anfangszustände der Agenten in den gezeigten Verkehrssituationen.

Agent W x(t = 0) Wy(t = 0) vx(t = 0) vy(t = 0)
Endende Spur

N0 216 m 3,75 m 29,60 m/s 0 m/s
N1 266 m 3,75 m 29,96 m/s 0 m/s
N2 345 m 0,00 m 24,84 m/s 0 m/s
N3 227 m 7,50 m 35,00 m/s 0 m/s

Unvollständiges Umgebungsmodell
N0 105 m 0,00 m 29,23 m/s 0 m/s
N1 155 m 0,00 m 27,03 m/s 0 m/s
N2 205 m 0,00 m 21,96 m/s 0 m/s
N3 82 m 3,75 m 35,69 m/s 0 m/s

N1 die Prädiktion, sodass zusätzlich zu der Möglichkeit die aktuelle Geschwindigkeit
beizubehalten die Möglichkeit einer Verzögerung als Reaktion auf das langsamere
Fahrzeug prädiziert wird. Die Trajektorie, die die Verzögerung abbildet, ist in der
Abbildung nicht zu erkennen, da sie hinter der Trajektorie mit konstanter Geschwin-
digkeit liegt. Eine Sekunde später hat sich die Geschwindigkeit von Agent N3 nicht
verringert, während Agent N1 langsamer geworden ist. Daher ist die Möglichkeit ei-
nes Spurwechsels von N1 auf die linke Spur deutlich unwahrscheinlicher geworden,
sodass eine Verzögerung prädiziert wird. Gleichzeitig ist für die Prädiktion von N3
keine Verzögerung notwendig. Außerdem ist am Ende der prädizierten Trajektorie
von N1 der Start eines Spurwechsels nach links zu erkennen. Nachdem N1 von N3
überholt wurde, ist die linke Spur frei und wird von N1 für den Überholvorgang des
langsameren Agenten N2 genutzt. Hier zeigt sich deutlich der Vorteil der betrachteten
Interaktion für die Prädiktion über einen langen Zeitraum. Durch die alleinige Be-
trachtung des aktuellen Fahrmanövers ist die Prädiktion des späten Überholvorganges
nicht möglich.
Wie bereits in Abschnitt 8.3 dargelegt, ist die Vollständigkeit des Umgebungsmodells
eine wichtige Voraussetzung für die korrekte Modellierung von Interaktionen zwi-
schen einzelnen Agenten. In Abbildung 8.5 ist eine Verkehrssituation dargestellt, in
der durch Verwendung des klassifizierten Fahrmanövers das fehlerhafte Umgebungs-
modell teilweise kompensiert werden kann. Das Ego-Fahrzeug befindet sich mit drei
weiteren Fahrzeugen auf einer dreispurigen Autobahn. Dabei wird Agent N2 aufgrund
der Verdeckung durch Agent N1 von den Sensoren des Ego-Fahrzeugs nicht wahr-
genommen. Der schnellere Agent N1 führt einen Spurwechsel nach links durch und
beeinflusst damit N3 ebenfalls zu einem Spurwechsel. Aufgrund der fehlenden Inter-
aktion zwischen N2 und N1 wird allerdings zum Zeitpunkt t = 0 s kein Spurwechsel
prädiziert. Eine Sekunde später beginnt das Manöver von N2, sodass die Spurwech-
selwahrscheinlichkeit ansteigt und sich somit eine zweite mögliche Entwicklung der
Situation ergibt. Da N3 eine größere longitudinale Geschwindigkeit aufweist, führt der
prädizierte Spurwechsel von N2 zu einer Interaktion und damit ebenfalls zu einem
möglichen Spurwechsel nach links. Zum Zeitpunkt t = 2 s ist die Wahrscheinlichkeit
für einen Spurwechsel größer als für ein Spurhaltemanöver, sodass die entsprechende
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Abbildung 8.5.: Beispiel Szenario mit drei Spuren, in dem das Vorderfahrzeug von N1 nicht
von den Sensoren des Ego-Fahrzeugs erfasst und somit keine Interaktion modelliert werden
kann.

Trajektorie am wahrscheinlichsten wird. Das Beispiel zeigt die Möglichkeiten, ein un-
vollständiges Umgebungsmodell mit Hilfe der probabilistischen Manöverklassifikation
zu kompensieren. Allerdings wird auch deutlich, dass die Kompensation ausschließ-
lich für aktuelle Manöver wirksam ist. Der Vorteil einer gültigen Prädiktion für einen
langen Prädiktionshorizont kann mit einem unvollständigen Umgebungsmodell nicht
ausgenutzt werden.

Quantitative Auswertung der Prädiktionsgüte

Die Ergebnisse der interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion in einzelnen Szenari-
en zeigen das Potential des Ansatzes, wenn ein vollständiges Umgebungsmodell zur
Verfügung steht. Allerdings wird auch deutlich, dass eine fehlerhafte Repräsentation
der Umgebung zu deutlichen Fehlern der Prädiktion führen kann. Im Folgenden wird
der statistische Fehler auf Basis der in der Simulation erzeugten Daten bestimmt und
mit dem des manöverbasierten Ansatzes verglichen. Dazu ist in Abbildung 8.6 der
longitudinale und laterale Fehler für die Prädiktionszeit τ ∈

[
0, Tp = 10 s

]
beider An-
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Abbildung 8.6.: Vergleich des absoluten longitudinalen (links) und lateralen (rechts) Fehlers
für den manöverbasierten (schwarz) und den interaktionsbasierten Ansatz (grau).

sätze dargestellt. Da die Interaktion mit Agenten, die sich hinter dem Ego-Fahrzeug
befinden, ebenfalls modelliert wird, werden diese Fahrzeuge anders als in den Kapi-
teln 5 und 7 in der Auswertung zusätzlich berücksichtigt. Dazu werden die erkannten
Spuren nach hinten extrapoliert, um die Zuordnung einzelner Fahrzeuge durchzu-
führen. Eine zuverlässige Berechnung der Merkmale für die Manöverklassifikation
ist auf dieser Basis nicht möglich, sodass für alle Fahrzeuge ein Spurhaltemanöver
angenommen wird.

Es ist zu erkennen, dass der longitudinale Fehler des interaktionsbasierten Ansatzes
etwas größer ist als der des manöverbasierten Ansatzes. Dies resultiert zum einen
aus dem unvollständigen Umgebungsmodell, durch das Interaktionen innerhalb der
Prädiktion falsch oder gar nicht betrachtet werden können. Zum größeren Teil wird
der Fehler allerdings durch die Approximation der Verteilung durch die Monte Carlo
Simulation verursacht. Die Variation der Wunschgeschwindigkeit und die begrenzte
Anzahl von Iterationen führen zu einer mittleren Wunschgeschwindigkeit, die von der
aktuellen Geschwindigkeit abweicht. Im Falle eines unvollständigen Umfeldmodells
ist die Annahme einer konstanten Geschwindigkeit allerdings besser als eine zufällige
Variation. Der entsprechende Fehler ist in der linken Abbildung in 8.6 zu erkennen.
Im Gegensatz dazu ist für den lateralen Fehler eine Verbesserung im Vergleich zu
dem manöverbasierten Ansatz zu sehen. Gerade für große Prädiktionszeiten τ > 5 s
sind sowohl der Median als auch die dargestellten Intervalle des lateralen Fehlers für
den interaktionsbasierten Ansatz kleiner als der entsprechende Fehler der MBTP aus
Kapitel 5. Im Vergleich zu den Fehlern in Abbildung 5.4 ist insgesamt ein Anstieg
zu erkennen, der auf die Prädiktion für Agenten, die sich hinter dem Ego-Fahrzeug
befinden, zurückzuführen ist.

Um die Güte der approximierten Verteilung zu bewerten, ist in Abbildung 8.7 die
Likelihood der Referenztrajektorie für die prädizierte Zustandsverteilung für die in-
teraktionsbasierte Trajektorienprädiktion sowie für den manöverbasierten Ansatz als
Vergleich dargestellt. Hier zeigt sich der Vorteil der genaueren Modellierung der Un-
sicherheit im interaktionsbasierten Ansatz. Die Variation in der simulierten Manöver-
ausführung, die durch den mit Hilfe von aufgenommenen Daten parametrierten Gauß
Prozess erreicht wird, bildet die tatsächliche Unsicherheit deutlich genauer ab als die
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8.4. Evaluation der interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion
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Abbildung 8.7.: Vergleich der Likelihood des manöverbasierten (schwarz) und des interakti-
onsbasierten Ansatzes (grau).

Unsicherheitsfortpflanzung aus Abschnitt 5.2. Somit ergibt sich eine höhere Likelihood
für den interaktionsbasierten Ansatz über den gesamten Prädiktionshorizont.
Abschließend werden die prädizierten Kollisionen beider Verfahren ausgewertet. Für
den interaktionsbasierten Ansatz ergeben sich für alle ausgewerteten Situationen im
Simulationsdatensatz insgesamt nc = 939 Kollisionen. Als Vergleich wird erneut die
manöverbasierte Trajektorienprädiktion herangezogen, in der insgesamt nc = 1839
Kollisionen auftreten. Durch die Berücksichtigung von Interaktionen kann die Anzahl
der prädizierten Kollisionen in etwa halbiert werden, was für eine insgesamt bessere
Prädiktion spricht. Die Ursache für Kollisionen im interaktionsbasierten Ansatz lie-
gen hauptsächlich in der Umsetzung der Spurwechselentscheidungen während der
Vorwärtssimulation. Sobald die Entscheidung getroffen und das Manöver gestartet
ist, wird der Agent der Zielspur zugeordnet. Schnellere Agenten auf der aktuellen
Spur können also bereits zu diesem Zeitpunkt ein Überholmanöver durchführen. Im
Zuge dessen kommt es besonders im dichten Verkehr zu Situationen, in denen der
Mindestabstand für eine Kollision unterschritten wird.
Insgesamt zeigt die Auswertung die Einschränkungen der interaktionsbasierten Tra-
jektorienprädiktion für den Fall eines unvollständigen Umfeldmodells auf. Für die
Modellierung von Interaktionen ist entscheidend, dass möglichst alle Verkehrsteil-
nehmer, die einen Einfluss auf das zu prädizierende Fahrzeug haben können, im
Umgebungsmodell enthalten sind. Diese Einschränkung kann durch die Betrachtung
von initialen Fahrmanövern auf Basis der geschätzten Manöververteilung zum Teil
aufgehoben werden. Nicht unmittelbar stattfindende Spurwechsel können allerdings
weiterhin nicht prädiziert werden. Zusätzlich profitiert das Verfahren von Informa-
tionen über die Straßentopologie, die entweder aus einer digitalen Karte oder aus
Verkehrsschildern und Kontextwissen gewonnen werden können. Die Auswertung
zeigt allerdings auch, dass für eine zuverlässige Prädiktion über einen langen Zeitho-
rizont die Interaktionen zwischen einzelnen Verkehrsteilnehmern nicht vernachlässigt
werden können. Das vorgestellte Verfahren ermöglicht im Falle eines genauen und
vollständigen Umgebungsmodells die Prädiktion von beliebigen Autobahnszenarien
für einen langen Prädiktionshorizont, wobei auch topologische Begebenheiten direkt
berücksichtigt werden können.
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9
Zusammenfassung und Ausblick

Die Umsetzung einer voll automatisierten Autobahnfahrt, in der der Fahrer keine
Brems- oder Lenkeingriffe mehr durchführen muss und sich fahrfremden Tätigkeiten
widmen kann, erfordert großen Entwicklungsaufwand in den verschiedenen Bereichen
der funktionalen Architektur eines automatisierten Fahrzeugs. Neben der Sensorwahr-
nehmung und Fusion ist die Situationsanalyse eine der notwendigen Voraussetzungen
für eine sichere sowie komfortable Planung und Umsetzung des Fahrmanövers. In-
nerhalb der Situationsanalyse wird auf Basis des Umgebungsmodells, welches die
aktuelle Verkehrsszene abbildet, die mögliche Entwicklung der Situation prädiziert.
Dabei müssen aufgrund der nicht messbaren Größen wie beispielsweise der Fahrer-
intention verschiedene Arten von Unsicherheiten berücksichtigt werden, sodass als
Ergebnis eine Verteilung über die zukünftigen Zustände der beobachteten Fahrzeuge
zur Verfügung steht. Die Manöverplanung kann anschließend unter Berücksichtigung
aller Unsicherheiten das bestmögliche Manöver für das Ego-Fahrzeug bestimmen.
Die vorliegende Arbeit stellt drei verschiedene Verfahren zur Trajektorienprädiktion
für automatisierte Fahrzeuge in Autobahnszenarien vor. Dabei wird die Entwick-
lung der Verfahren mit Hilfe einer Simulationsumgebung vorgenommen, die auf die
speziellen Anforderungen der Trajektorienprädiktion zugeschnitten ist. Diese Anfor-
derungen werden zunächst identifiziert und eine Analyse von vorhandenen kom-
merziellen sowie wissenschaftlichen Simulationsumgebungen durchgeführt. Da keine
der untersuchten Umgebungen alle Anforderungen zufriedenstellend erfüllt, wird
im nächsten Schritt die selbst entwickelte Simulationsumgebung DESIM vorgestellt.
Die Situationsanalyse verwendet das Umgebungsmodell als Ausgangspunkt, welches
auf vollständig fusionierten Sensormessungen basiert. Eine detaillierte Modellierung
einzelner Sensoren in der Simulation ist daher nicht nötig. Vielmehr muss die voll-
ständige Verarbeitungskette der Wahrnehmung bestehend aus Sensordetektion, Fusion
und Tracking über mehrere Zeitschritte mit den für die Situationsanalyse relevanten
Effekten in der Simulation abgebildet werden. Hierzu wird ein rekursives Modell für
die Schätzung der Unsicherheit eines detektierten Fahrzeugs in Kombination mit der
Modellierung einiger sensorspezifischer Effekte vorgestellt. Ein weiterer Schwerpunkt
der Simulation liegt in der Abbildung des Umgebungsverkehrs, der sich automatisiert
in dem betrachteten Szenario bewegen muss. Dabei ist ein menschliches, stochastisches
Verhalten der Verkehrsteilnehmer erforderlich. Der Einsatz von Fahrzeugfolge- und
Spurwechselmodellen aus der mikroskopischen Verkehrssimulation ermöglicht durch
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zufällige Parametrierung eine große Variabilität in den simulierten Szenarien. DESIM
erfüllt damit alle Anforderungen für die Entwicklung einer Trajektorienprädiktion für
Autobahnszenarien.
Die vorgestellte manöverbasierte Trajektorienprädiktion und die sicherheitskritische
Trajektorienprädiktion gehören zur Kategorie der manöverbasierten Verfahren. Zu-
nächst wird für jedes Fahrzeug eine probabilistische Klassifikation zwischen den Ma-
növern Spurwechsel nach links oder rechts sowie Spurhalten vorgenommen, wobei
als Klassifikator die Support Vektor Maschine gewählt wird. Auf Basis von Merkma-
len, die sowohl die Bewegung des Fahrzeugs als auch die aktuelle Verkehrssituation
beschreiben, wird für jedes Fahrzeug die Verteilung über die Manöverwahrscheinlich-
keiten bestimmt. Die Klassifikation wurde zum einen mit Daten aus der Simulation
und zum anderen mit Daten aus einem Testfahrzeug validiert. Für die manöverba-
sierte Trajektorienprädiktion wird jede Manöverklasse mit einer Prototypentrajektorie
abgebildet und mit der geschätzten Wahrscheinlichkeitsverteilung kombiniert. Um
auch in kurvigen Szenarien die Verwendung einer einfacher Beschreibungsform zu
ermöglichen, werden die beobachteten Fahrzeuge in ein kurvilineares Koordinaten-
system transformiert, sodass die Prädiktion immer für einen geraden Straßenverlauf
durchgeführt werden kann. Zur Beschreibung der einzelnen Trajektorien wird ein
kubischer Spline mit einer linearen Unsicherheitsfortpflanzung verwendet. Die Aus-
wertung auf Basis der in der Simulation erzeugten Daten zeigt die Vorteile der MBTP
gegenüber physikalischen Verfahren wie CV und CVCL in kurvigen Szenarien und
für Spurwechselmanöver. Insbesondere ermöglicht die MBTP eine detailliertere Ab-
bildung der Wahrscheinlichkeitsverteilung über die prädizierten Zustände. Bei der
Auswertung der Daten aus dem Testfahrzeug zeigt sich, dass eine Prädiktion mit der
Annahme konstanter Geschwindigkeit und Orientierung allen weiteren betrachteten
Verfahren überlegen ist. Die Ursache liegt in der Repräsentation des Straßenverlau-
fes im Umgebungsmodell. Da die betrachteten Verfahren die Transformation in das
kurvilineare Koordinatensystem nutzen, entsteht durch einen falsch gemessenen Stra-
ßenverlauf ein großer Fehler, der den Fehler der Orientierungsschätzung übertrifft.
Zusätzlich sind in den mit dem Testfahrzeug aufgenommenen Daten nur minimal
gekrümmte Straßenverläufe enthalten, sodass die Prädiktion einer Fahrt geradeaus
häufig gute Ergebnisse erzeugt.
In einem nächsten Schritt wird die MBTP um die Betrachtung der Dynamik eines beo-
bachteten Spurwechsels erweitert. Dazu wird die Zeit geschätzt, die ein Fahrzeug bis
zum Überqueren der Spurmarkierung benötigt. Da die Ausführung eines Manövers
je nach Fahrer und Situation einer Variation unterliegt, wird eine probabilistische Be-
trachtung vorgenommen. Um Einschränkungen durch eine parametrische Darstellung
der Verteilung zu vermeiden, wird die Schätzung einzelner bedingter Quantile als
Regressionsproblem formuliert, welches mit Hilfe von Quantile Regression Forests ge-
löst wird. Die resultierenden geschätzten Quantile und der Median werden innerhalb
der SKTP verwendet, um durch die Berücksichtigung von unerwartet dynamischen
Spurwechselmanövern eine komfortable und sichere Planung des Ego-Fahrmanövers
umzusetzen. Dazu werden Trajektorien unter Berücksichtigung der geschätzten Quan-
tile als kubische Splines repräsentiert und stellen somit je nach gewähltem Quantil
einen mehr oder weniger dynamischen Spurwechsel dar. In der Auswertung zeigt die
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Kapitel 9. Zusammenfassung und Ausblick

SKTP bei der Betrachtung des Medians eine ähnliche Genauigkeit wie die MBTP. Die
durch weitere Quantile begrenzten Bereiche erlauben zusätzlich die Berücksichtigung
von einem Großteil aller Spurwechseltrajektorien in dem Simulationsdatensatz.
Als drittes Verfahren wird eine interaktionsbasierte Trajektorienprädiktion (IBTP) vor-
gestellt, die die Vorhersage verschiedener Entwicklungen der aktuellen Verkehrssi-
tuation ermöglicht und die entsprechende Wahrscheinlichkeit bestimmt. Dabei wird
eine Monte-Carlo Simulation in Verbindung mit probabilistischen Fahrermodellen ver-
wendet, um die Interaktion zwischen einzelnen Verkehrsteilnehmern zu modellieren.
In jedem Simulationszyklus werden die Parameter der Fahrermodelle variiert, sodass
unterschiedliche Fahrertypen abgebildet werden. Zur Kompensation eines unvollstän-
digen Umgebungsmodells, wird zusätzlich die Verteilung der Manöverwahrschein-
lichkeiten für die Bestimmung des initialen Fahrmanövers in den einzelnen Simula-
tionsdurchläufen verwendet. Die Auswertung in beispielhaften Szenarien zeigt das
Potential für ein vollständiges und die Folgen eines unvollständigen Umgebungsmo-
dells der IBTP. Die Betrachtung der geschätzten Manöververteilung eignet sich zu
einer teilweisen Kompensation eines fehlerhaften Umgebungsmodells, sodass der sta-
tistische Fehler für lange Prädiktionszeiten kleiner ist als für die MBTP. Außerdem zeigt
sich, dass die Modellierung der Unsicherheit der IBTP die tatsächliche Verteilung der
Trajektorien besser abbildet als die einfachen Unsicherheitsfortpflanzung in der MBTP.
Die Verwendung der Simulationsumgebung für die Entwicklung der Verfahren zur
Trajektorienprädiktion und die anschließende Auswertung mit Daten aus dem Test-
fahrzeug zeigt, dass generell keine detaillierte Modellierung einzelner Sensoren in-
nerhalb der Simulation notwendig ist. Allerdings ist die Abbildung von bestimmten
Effekten, die die Qualität des Umgebungsmodells beeinflussen, entscheidend, um eine
Anwendung des mit der Simulation entwickelten Verfahrens im Testfahrzeug zu er-
möglichen. In diesem konkreten Fall ist die Genauigkeit der Spurbeschreibung durch
die von der Kamera detektierten Spurmarkierungen in der Simulation zu hoch, so-
dass die Berücksichtigung des Straßenverlaufes für die Prädiktion im Testfahrzeug zu
einer Verschlechterung der Güte geführt hat. Die Transformation in ein kurvilineares
Koordinatensystem erlaubt die Anwendung einer Prädiktion für gerade Straßen auch
in kurvigen Szenarien. Die Voraussetzung hierfür ist eine gute Schätzung des tatsäch-
lichen Spurverlaufs, die mit den aktuellen Daten im Testfahrzeug nicht gegeben ist.
Daher bietet ein komplexeres Prädiktionsverfahren ohne eine Verbesserung des Um-
gebungsmodells keine Vorteile gegenüber der Annahme einer konstanten Geschwin-
digkeit und Orientierung. Gleichzeitig zeigt die Entwicklung in der Simulation die
zu erreichende Genauigkeit für den Fall einer besseren Beschreibung des Straßenver-
laufes. Dabei wird kein exaktes Umgebungsmodell angenommen, da die Verdeckung
durch andere Fahrzeuge, ungenaue Messungen und nur begrenzt sichtbare Spur-
markierungen berücksichtigt werden. Eine vergleichbare Qualität der Schätzung des
Spurverlaufes ist auch mit fahrzeuginterner Sensorik oder dem Einsatz einer digitalen
Karte zu erreichen. Für das entsprechende Umgebungsmodell zeigen die vorgestellten
Verfahren, dass eine Steigerung der Güte durch die Berücksichtigung von distinkten
Fahrmanövern innerhalb der Prädiktion möglich ist. Das bestmögliche Prädiktions-
ergebnis kann durch die zusätzliche Berücksichtigung von Interaktionen zwischen
Verkehrsteilnehmern erreicht werden.
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Als Ausblick für weitere Arbeiten ist zunächst die Verbesserung des Umgebungsmo-
dells und insbesondere der Schätzung des Straßenverlaufes zu nennen. Anschließend
ist eine erneute Evaluierung der vorgestellten Ansätze durchzuführen, um die Stei-
gerung der Güte gegenüber der Annahme einer konstanten Geschwindigkeit und
Orientierung für Daten aus dem Testfahrzeug zu validieren. Im Rahmen von weiteren
Untersuchungen sollte außerdem die Schätzung der Geschwindigkeit für die manö-
verbasierte Trajektorienprädiktion verbessert werden. Die Annahme einer konstanten
Geschwindigkeit ist lediglich in der Abwesenheit weiterer Verkehrsteilnehmer sinn-
voll, da andernfalls eine Reaktion auf eventuelle langsamere Fahrzeuge zu erwarten
ist. Um dies innerhalb der Prädiktion zu berücksichtigen, könnte ein Fahrzeugfolge-
modell zur Bestimmung der wahrscheinlichsten Geschwindigkeit in dichtem Verkehr
angewandt und mit einem geeigneten Modell der Unsicherheit ergänzt werden. Da-
mit wird die Interaktion zweier aufeinander folgender Fahrzeuge berücksichtigt ohne
die Notwendigkeit einer zeitaufwändigen Monte Carlo Simulation. Dieser ist einer der
hauptsächlichen Nachteile der vorgestellten IBTP. Allerdings bietet sich eine Paralleli-
sierung der Simulationsiterationen an, da einzelne Monte Carlo Iterationen unabhängig
voneinander sind. Ein weiteres in dieser Arbeit nicht berücksichtigtes Feld ist die Tra-
jektorienprädiktion in urbanem Verkehr. Durch komplexere Straßentopologien und
eine deutlich größere Vielfalt der Verkehrsteilnehmer ergibt sich Spielraum für die
Erweiterung der vorgestellten Ansätze.
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A
Anhang

Der Anhang enthält einige weiterführende Informationen zu verschiedenen Abschnit-
ten der vorliegenden Arbeit. Zunächst wird die Entwicklung eines Ansatzes zur Tra-
jektorienprädiktion in einer virtuellen Umgebung detailliert beleuchtet. Anschließend
werden zusätzliche Informationen zu der verwendeten Umgebungssimulation bereit
gestellt. Außerdem enthält der Anhang die Definition verschiedener Funktionen und
Verfahren, die innerhalb der Arbeit genutzt werden, sowie eine Beschreibung der ver-
wendeten Datensätze. Abschließend sind zusätzliche Informationen zu den in der
Arbeit vorgestellten Verfahren dargestellt.

A.1. Entwicklung in virtueller Umgebung

Für die Entwicklung eines Ansatzes zur Trajektorienprädiktion werden in diesem Ab-
schnitt zunächst die Anforderungen an die genutzte Simulationsumgebung definiert.
Anschließend werden verfügbare Simulationsumgebungen und der aktuelle Stand der
Technik auf die Erfüllung dieser Anforderungen überprüft.

A.1.1. Anforderungen an Simulationsumgebungen

Für die Entwicklung einer Trajektorienprädiktion mit Hilfe einer Simulationsumge-
bung müssen eine Reihe von Anforderungen erfüllt werden, um eine Anwendung im
Testfahrzeug zu gewährleisten.

1. Darstellung von variablen Autobahnszenarien:
Die Prädiktion von Trajektorien muss in unterschiedlichen Szenarien auf Au-
tobahnen validiert werden. Dabei müssen die Krümmungsradien variabel sein
und die Anzahl der Spuren anpassbar sein. Eine höhere Anzahl von Fahrstreifen
ermöglicht mehr Manöver der beobachteten Verkehrsteilnehmer und stellt somit
größere Anforderungen an die zu entwickelnde Trajektorienprädiktion.

2. Simulation der Umgebungsfahrzeuge:
Innerhalb der Szenarien müssen andere Verkehrsteilnehmer platzierbar sein, die
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sich im Umfeld des Ego-Fahrzeugs bewegen und von der simulierten Sensorkon-
figuration wahrgenommen werden können. In der Entwicklungsphase werden
für diese Fahrzeuge die Trajektorien prädiziert und ausgewertet.

3. Menschliches Fahrverhalten der Umgebungsfahrzeuge:
Die in der Simulation platzierten Fahrzeuge sollten sich eigenständig durch das
Szenario bewegen und dabei ein näherungsweise menschliches Verhalten zeigen.
Abhängig von der Wunschgeschwindigkeit sollten die Fahrzeuge selbstständig
Entscheidungen bezüglich anstehender Überholmanöver treffen und die Manö-
ver anschließend ausführen. Zusätzlich sollte das Verhalten und die Manöver-
ausführung einer stochastischen Variation unterliegen, sodass unterschiedliche
Fahrertypen abgebildet und eine große Variabilität von Verkehrssituationen dar-
gestellt werden können.

4. Variable Verkehrsdichte:
In einem Szenario mit fester Straßentopologie sollten durch einfache Parametrie-
rung unterschiedliche Verkehrsdichten im Bereich des Ego-Fahrzeugs generier-
bar sein.

5. Generierung des Umgebungsmodells:
Die Simulationsumgebung muss ein Umgebungsmodell bereit stellen, das formal
und qualitativ dem des Testfahrzeugs entspricht. Dies beinhaltet einerseits die
Repräsentation der wahrgenommenen Objekte sowie der Straßentopologie und
andererseits die Genauigkeit sowie sensorspezifische Effekte, die die Qualität
des Umgebungsmodells beeinflussen.

6. Flexibilität:
Die Simulationsumgebung muss leicht zu erweitern und einfach zu konfigurie-
ren sein. Die Einbindung neuer und die Anpassung vorhandener Module muss
mit wenig Aufwand durchführbar sein.

Auf Basis der dargestellten Anforderungen wird eine Simulationsumgebung ausge-
wählt, die sich zur Entwicklung der Trajektorienprädiktion eignet. Dafür werden zu-
nächst aktuell verfügbare Umgebungen auf die Erfüllung der Anforderungen unter-
sucht. Anschließend wird der Stand der Technik in Bezug auf verfügbare Sensormo-
delle und die Modellierung des Umgebungsverkehrs analysiert. Die Anforderungen in
beiden Bereichen sind entscheidend für die Entwicklung einer Trajektorienprädiktion
und müssen von der Simulationsumgebung erfüllt werden.

A.1.2. Stand der Technik

Für die Analyse der verfügbaren Simulationsumgebungen werden drei Arten der
Simulation unterschieden:

• Makroskopische Verkehrssimulationen,

• Mikroskopische Verkehrssimulationen und
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• Fahrdynamiksimulationen.

Eine makroskopische Verkehrssimulation fokussiert die Simulation des gesamten Ver-
kehrsflusses innerhalb eines Straßennetzwerkes. Dabei werden Größen wie Geschwin-
digkeit, Verkehrsfluss und -dichte in Abhängigkeit der Straßentopologie, Kreuzungs-
aufbau und Verkehrsregelanlagen untersucht. Fahrzeuge werden innerhalb der Si-
mulation als Gruppen modelliert, deren Bewegung mathematisch mit Modellen der
Strömungsmechanik beschrieben wird (siehe Passos u. a. [Pas+11]), um eine effizien-
te Berechnung des Szenarios zu erreichen. Einzelne Szenarien in makroskopischen
Simulationen können dabei gesamte Städte oder große Autobahnnetze umfassen.
Im Gegensatz dazu wird in mikroskopischen Verkehrssimulationen jedes Fahrzeug
und dessen Fahrer individuell betrachtet [BY00]. Die Bewegung wird dabei mindes-
tens spurdiskret oder quasi kontinuierlich modelliert, wobei die Fahrzeuge zwischen
einzelnen Spuren wechseln können. Um das menschliche Fahrverhalten abzubilden,
werden auch Interaktionen zwischen einzelnen Fahrzeugen berücksichtigt. Hierzu
kommen Fahrermodelle, die verschiedene Verhaltensweisen umsetzen, zum Einsatz.
Im Vergleich zu makroskopischen Simulationen sind die betrachteten Szenarien klei-
ner.
Als letzte Simulationsart werden Fahrdynamiksimulationen betrachtet. Hierbei liegt
der Fokus auf der detaillierten Modellierung der einzelnen Teilkomponenten des
Ego-Fahrzeugs, um auch im fahrdynamischen Grenzbereich eine gute Abschätzung
des Fahrverhaltens zu erhalten. Die Simulation kann häufig durch einen menschlichen
Fahrer in einem Fahrsimulator Aufbau, der unterschiedlich detaillierte Nachbildungen
eines Fahrzeugcockpits enthalten kann, bedient werden, sodass auch die Fahrzeug-
Mensch-Interaktion untersucht werden kann. Um dem Fahrer eine Einschätzung der
Verkehrssituation zu ermöglichen, wird eine möglichst realistische dreidimensionale
Visualisierung der Umgebung erzeugt und dem Fahrer zur Verfügung gestellt. Der
Umgebungsverkehr dient hierbei lediglich der Nachbildung einer realistischen Ver-
kehrsszene und muss daher nur rudimentär menschliches Fahrverhalten aufweisen.
Grundsätzlich sind vorhandene Simulationsumgebungen nicht exklusiv einer Katego-
rie zuzuordnen, sondern bilden eine Kombination der vorgestellten Klassen. In mikro-
skopischen Verkehrssimulationen sind zusätzlich makroskopische Aspekte enthalten
und Fahrdynamiksimulationen beinhalten zumindest eine grundsätzliche Umsetzung
eines automatisierten Verkehrs.

Verfügbare Simulationsumgebungen

Nach der Einführung der einzelnen Kategorien werden nun exemplarische Simu-
lationsumgebungen vorgestellt und auf die Erfüllung der Anforderungen aus Ab-
schnitt A.1.1 überprüft. In diesem Zusammenhang wird sowohl kommerzielle als
auch frei verfügbare Software untersucht. Eine Übersicht ist in Tabelle A.1 dargestellt.

SCANeR Die kommerzielle Software SCANeR ist ein Produkt von AV Simulation,
einem Zusammenschluss von OKTAL SYDAC und Renault, und stellt eine Fahrdyna-
miksimulation mit einer dreidimensionalen Visualisierung dar. Durch die Beteiligung
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eines Fahrzeugherstellers ist der Fokus vollständig auf die Entwicklung und Validie-
rung von automatisierten Fahrfunktionen ausgerichtet, welche durch einen Fahrsi-
mulator Aufbau unterstützt werden kann. Die Software stellt eine große Anzahl an
Sensormodellen für die Abbildung unterschiedlicher Sensortechnologien in der Si-
mulation bereit. Damit ist eine grundsätzliche Abbildung von Sensorungenauigkeiten
möglich. Für eine genaue Modellierung des Umgebungsmodells müssen Effekte der
Datenfusion und des Trackings hinzugefügt werden, um die Anforderung fünf voll-
ständig zu erfüllen. Ein Vorteil von SCANeR ist die detaillierte Nachbildung menschli-
chen Fahrverhaltens in der Simulation (siehe Lacroix und Mathieu [LM12] und Lacroix
u. a. [Lac+08]). Damit lassen sich unterschiedliche Verkehrsdichten simulieren und zu-
sätzlich wird ein stochastisches Verhalten der Verkehrsteilnehmer erreicht, bei dem
jedes Fahrzeug ein individuelles Fahrerverhalten aufweist. Die Simulationsumgebung
erfüllt damit nahezu alle Anforderungen. Lediglich die Flexibilität ist aufgrund des
geschlossenen Quellcodes und der begrenzten Schnittstellen eingeschränkt.

dSPACE ASM dSPACE ASM (Automotive Simulation Models) ist eine Tool Suite für
die Simulation verschiedener Komponenten des Fahrzeugs sowie der Umgebung und
kann innerhalb der Programmierumgebung Matlab von Mathworks zur modellba-
sierten Funktionsentwicklung eingesetzt werden [Gmb12]. Der Fokus liegt hierbei auf
Rapid Prototyping Technologien für einzelne Komponenten des Fahrzeugs und dem
Einsatz in Hardware-in-the-Loop Simulatoren. dSPACE ASM ermöglicht eine dreidi-
mensionale Visualisierung der Verkehrsszene und beinhaltet einfache Sensormodelle.
Allerdings muss die Bewegung des Umgebungsverkehrs manuell definiert werden
(siehe GmbH [Gmb17]), sodass kein stochastischer Umgebungsverkehr möglich ist.

SUMO SUMO (Simulation of Urban Mobility) wird vom Deutschen Zentrum für
Luft- und Raumfahrt entwickelt [Lop+18] und ist eine Kombination einer makro- und
mikroskopischen Verkehrssimulation. Der Fokus liegt auf der Simulation des Ver-
kehrsflusses in großen Straßennetzwerken, sodass unterschiedliche Verkehrsdichten
sehr effizient umgesetzt werden können. Dabei wird jedes Fahrzeug individuell mo-
delliert und die Interaktion zwischen einzelnen Fahrzeugen betrachtet. Die laterale
Bewegung wird spurdiskret oder mit diskretisierten Abweichungen von der Mitte der
jeweiligen Spur umgesetzt, sodass keine kontinuierliche Bewegung des Umgebungs-
verkehrs möglich ist. SUMO implementiert keine Sensormodelle, die eine Generierung
des Umfeldmodells erlauben. Allerdings ist die Implementierung von SUMO quel-
loffen, sodass die Simulation um entsprechende Funktionalitäten erweitert werden
kann.

Da die vorgestellten Simulationsumgebungen die Anforderungen nicht vollständig
erfüllen und insbesondere die kommerziellen Produkte nicht flexibel einsetzbar sind,
wird im folgenden der Stand der Technik in Bezug auf Verfahren zur Modellierung
von Sensoren und zur Integration von menschlichem Fahrverhalten untersucht.
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Tabelle A.1.: Vergleich der Simulationsumgebungen auf Basis der Anforderungen für die Ent-
wicklung einer Trajektorienprädiktion (+: Vollständig erfüllt, o: Mit geringem Aufwand er-
weiterbar, -: Nicht erfüllt).

1. Szena-
rien

2. Umge-
bungs-

fahrzeu-
ge

3. Fahr-
verhalten

4. Ver-
kehrs-
dichte

5. Umge-
bungs-
modell

6. Flexi-
bilität

SCANeR + + + + o o
dSpace ASM + + - o o o
SUMO + + o + - +

Sensormodelle in Simulationsumgebungen

Die Modellierung der Sensorwahrnehmung hängt stark von der Art des zu simulieren-
den Sensors ab. Lidar-Sensoren (Light Detection and Ranging) werden in Simulations-
umgebungen häufig mittels Raytracing Algorithmen umgesetzt [Gsc+11], sodass für
jeden vom Sensor versendeten Lichtimpuls der Auftreffpunkt sowie Reflexionswinkel
berechnet und über die gesamt Weglänge der resultierende Sensormesswert bestimmt
werden kann.
Eine ähnliche Technik kann für die Simulation von Radar Messungen genutzt werden
[Gub+13]. Dabei können Effekte wie Mehrwegeausbreitung oder der Dopplereffekt
berücksichtigt werden, um eine realistische Messung zu generieren. Andere Ansätze
versuchen auf Basis von Raytracing virtuelle Streuungszentren zu bestimmen, die eine
charakteristische Radarmessung ergeben (sieh Schuler u. a. [Sch+08b]). Das grundle-
gende Problem aller Ansätze auf Basis von Raytracing ist die erforderliche Rechen-
leistung, die während der Simulation benötigt wird. Für komplexe Szenen sind diese
Anforderungen in Echtzeit nur schwer zu erfüllen. Eine andere Herangehensweise ist
die so genannte Black Box Modellierung, in der versucht wird, eine generelle Abbildung
der einzelnen physikalischen Effekte und der Ungenauigkeiten mit Hilfe von parame-
trischen Modellen zu erreichen. In Bernsteiner u. a. [Ber+15] wird ein Radarsensor mit
Hilfe der geometrischen Eigenschaften der Szene sowie einem phänomenologischen
Sensormodell abgebildet. Dabei werden Effekte wie die Verdeckung eines Objektes
oder eine fehlerhafte Messung aufgrund von Sensorungenauigkeiten berücksichtigt.
Im Vergleich mit Messungen eines realen Sensors zeigt das Modell qualitativ gute
Ergebnisse, allerdings werden weitere Effekte wie beispielsweise der Dopplereffekt
vernachlässigt. In Wheeler u. a. [Whe+17] wird ein datenbasiertes Modell vorgestellt.
Hierbei wird eine Variational Autoencoder Netzarchitektur gewählt und anhand von
aufgenommenen Daten trainiert. Im Vergleich mit anderen datenbasierten Modellen
hat das Verfahren für den genutzten Datensatz Vorteile. Allerdings besteht dieser
lediglich aus einer statischen Situation auf einem Testgelände. Es ist somit unklar,
inwiefern der Ansatz für beliebige dynamische Szenen generalisiert.
Für die Simulation von Kamerasensoren wird in Simulationsumgebungen mit dreidi-
mensionaler Visualisierung die Grafik Engine genutzt, um Bilder der virtuellen Welt
abhängig von der Einbauposition des Sensors am simulierten Ego-Fahrzeug zu erstel-
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len. Dabei können Effekte wie die Linsenverzerrung der Kamera berücksichtigt werden
(siehe AV Simulation [AV 18]). Die Qualität des erzeugten Bildes hängt zum großen
Teil von der Darstellungsqualität innerhalb der Simulation ab. Da für die Entwicklung
einer Trajektorienprädiktion keine einzelnen Kamerabilder sondern das vollständige
Umgebungsmodell benötigt wird, ist die Verwendung eines solchen Modells in diesem
Anwendungsfall nicht sinnvoll.
Alle vorgestellten Sensormodelle beschränken sich auf die Modellierung eines ein-
zelnen Sensors oder einer einzigen Sensortechnologie. Um das vollständige Umge-
bungsmodell zu erstellen, müssen allerdings alle Sensoren des Fahrzeugs inklusive der
anschließenden Verarbeitung gemeinsam modelliert werden. Dieser Anwendungsfall
wird von den Verfahren nicht vorgesehen.

Simulation intelligenter Fahrzeuge

Zusätzlich zu der Betrachtung von Sensormodellen ist die Abbildung des menschli-
chen Fahrverhaltens entscheidend, da dieses die gefahrene Trajektorie durch Manö-
verentscheidungen in einzelnen Verkehrssituationen maßgeblich beeinflusst. Für die
Entwicklung der Trajektorienprädiktion stehen Autobahnszenarien im Vordergrund,
sodass Fahrermodelle betrachtet werden, die ein Fahrzeugfolge- oder Spurwechsel-
verhalten umsetzen.
Fahrzeugfolgemodelle bestimmen die Beschleunigung eines Fahrzeugs, um dem vor-
ausfahrenden Fahrzeug in einem sicheren Abstand zu folgen. Eines der am stärksten
verbreiteten Modelle ist das Intelligent Driver Model (IDM) von Treiber u. a. [Tre+00].
Das Modell bestimmt die aktuelle Beschleunigung basierend auf dem Abstand und
der Relativgeschwindigkeit des Führungsfahrzeugs. Sollte kein Führungsfahrzeug
existieren oder dieses einen ausreichend großen Abstand haben, wird auf eine vor-
ab definierte Wunschgeschwindigkeit beschleunigt. Das Modell ist kollisionsfrei, da
die berechnete Verzögerung nicht begrenzt ist. Dies führt gleichzeitig dazu, dass ein
Einfädelmanöver vor dem Fahrzeug eine abrupte Verzögerung zur Folge hat. Kesting
u. a. [Kes+10] erweiterten das Modell um eine gesonderte Behandlung von Einfädel-
vorgängen, um die sprunghaften Änderungen zu verhindern. P. Gipps [Gip81] schlägt
ein Fahrzeugfolgemodell vor, das die Beschleunigung auf Basis eines bevorzugten
Abstands zum Führungsfahrzeug bestimmt. Der gewählte Abstand stellt eine kol-
lisionsfreie Verzögerung im Falle einer Gefahrenbremsung des Führungsfahrzeuges
sicher. Eine verbreitete Methode für makroskopische Verkehrssimulationen sind Zel-
luläre Automaten. Dazu wird die Straße in einzelne Teilstücke diskretisiert, in denen
sich die Fahrzeuge bewegen. Für die Bestimmung der Geschwindigkeit schlagen Na-
gel und Schreckenberg [NS92] vier einfache Regeln vor, mit denen die Anzahl der
Zellen, die sich ein Fahrzeug pro Simulationsschritt bewegt, bestimmt werden kann.
Das Modell wurde außerdem von Krauss u. a. [Kra+96] in eine kontinuierliche Be-
schreibung überführt. Alle bisher betrachteten Modelle gehen davon aus, dass der
Fahrer auf kleinste Änderungen des Abstandes und der relativen Geschwindigkeit
reagiert. Allerdings sind menschliche Fahrer häufig nicht in der Lage, kleine Än-
derungen unmittelbar wahrzunehmen. Um dies in einem Fahrermodell abzubilden
führt Wiedemann [Wie74] Wahrnehmungsschwellen ein, bis zu der ein Fahrer einen
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sich ändernden Abstand nicht wahrnimmt. Auf diese Weise soll ein fluktuierender
Abstand bei längeren Folgefahrten simuliert werden.

Bei der Analyse von Spurwechselmodellen werden drei verschiedene Kategorien be-
trachtet. Die Erste stellen regelbasierte Ansätze dar. Die Entscheidung, ob und wann
ein Spurwechsel durchgeführt wird, wird anhand eines einmalig definierten Regel-
satzes getroffen. P. G. Gipps [Gip86] betrachtet hierzu drei Faktoren: Die Möglichkeit
eines Spurwechsels, die Notwendigkeit eines Spurwechsels und die Vorteile, die ein
potentieller Spurwechsel bietet. Alle Kriterien werden in einem Entscheidungsbaum
abgebildet, sodass am Ende eine positive oder negative Entscheidung für einen Spur-
wechsel zum aktuellen Zeitpunkt resultiert. Das Modell sieht keine Variabilität vor,
womit die Abbildung unterschiedlicher Fahrertypen nicht möglich ist. Eine weiterer
Ansatz ist die Verwendung von datenbasierten Modellen, die mit Hilfe von über-
wachten Lernmethoden und aufgenommenen Daten trainiert werden. Hierzu kön-
nen beispielsweise Künstliche Neuronale Netzwerke verwendet werden (siehe Hunt
und Lyons [HL94]). Ein entscheidender Nachteil stellt die nicht nachvollziehbare Ent-
scheidung im Falle einer unvollständigen Abdeckung des Eingangsdatenraums der
Trainingsdaten dar. Sobald eine Situation entsteht, die nicht in den zum Training
verwendeten Daten enthalten ist, kann eine sinnvolle Entscheidung nicht mehr ga-
rantiert werden. Als dritte Kategorie werden anreizbasierte Spurwechselmodelle be-
trachtet. Die Spurwechselentscheidung basiert auf einer vergleichenden Bewertung
der aktuellen und benachbarten Spuren. Kesting u. a. [Kes+07] schlagen das Modell
MOBIL (Minimal Overall Braking Induced by Lane change) vor. Für die Durchführung
eines Spurwechsels muss zunächst ein Anreiz vorhanden und anschließend ein Si-
cherheitskriterium erfüllt sein. Für beide Teilaspekte wird die Beschleunigung, die
mit Hilfe eines Fahrzeugfolgemodells berechnet wird, als Kriterium verwendet. Ein
Spurwechsel gilt dabei als sicher, wenn die Verzögerung des Folgefahrzeugs auf der
Zielspur im Falle eines Spurwechsels einen Schwellwert nicht übersteigt. Für die Be-
stimmung des Anreizes wird der Vorteil des Ego-Fahrzeugs durch einen Spurwechsel
(mögliche Beschleunigung) gegenüber dem Nachteil des neuen Folgefahrzeugs, der
durch den Spurwechsel des Ego-Fahrzeugs entsteht, abgewogen. Ein weiteres anreiz-
basiertees Spurwechselmodell wird von Schakel u. a. [Sch+12] vorgestellt. Das LMRS
Modell (Lane change Model with integrated Relaxation and Synchronization) betrachtet ins-
gesamt drei Arten von Anreizen für einen Spurwechsel: Folgen der Route, Erreichen
der Wunschgeschwindigkeit und Umsetzung des Rechtsfahrgebotes. Auf Basis der
gewichteten Summe wird die Spurwechselentscheidung getroffen. Dabei werden für
größere Anreize kleinere Lücken zur Durchführung des Manövers akzeptiert, wobei
jederzeit ein Sicherheitskriterium erfüllt sein muss. Zusätzlich modelliert der Ansatz
einen langsamen Aufbau des Sicherheitsabstandes des Folgefahrzeugs nach einem
Einfädelvorgang.

Die Analyse der Ansätze aus der Literatur zeigt, dass Fahrermodelle aus der mi-
kroskopischen Verkehrssimulation die in Abschnitt A.1.1 definierten Anforderungen
zum großen Teil erfüllen. Daher wird in der Simulationsumgebung das IDM und ein
regelbasiertes Spurwechselmodell verwendet.
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Abbildung A.1.: Beispielszenario in der Simulationsumgebung. Es wird eine Auffahrt auf
eine dreispurige Autobahn inklusive anschließender leichter S-Kurve erstellt. Für das gesamte
Szenario müssen 15 Knoten definiert und durch Kanten miteinander verbunden werden.

A.2. Driving Environment Simulation

In diesem Abschnitt wird die in der vorliegenden Arbeit genutzte Simulationsum-
gebung Driving Environment Simulation (DESIM) in Teilen beschrieben. Zunächst
wird die Modellierung der Straßentopologie sowie die zur Entwicklung bereit ge-
stellte Visualisierung dargelegt. Anschließend wird näher auf das verwendete laterale
Fahrermodell eingegangen.

A.2.1. Modellierung der Straßentopologie und Visualisierung

Um die Entwicklung von Funktionen im Bereich der Situationsanalyse, Entscheidungs-
findung und Trajektorienplanung zu ermöglichen, wird eine Simulationsumgebung
vorgestellt, die direkt an die speziellen Anforderungen angepasst ist. Im vorliegenden
Fall ist die Simulation dabei ausschließlich auf Autobahnszenarien ausgerichtet. Für
die Definition möglichst vielseitiger Szenarien wird eine graphenbasierte Struktur zur
Darstellung der Straßentopologie genutzt, bei der einzelne Spurabschnitte als Knoten
definiert und mittels Kanten verbunden werden. Die Verbindung zwischen benach-
barten Knoten beinhaltet zusätzliche Informationen, wie beispielsweise die Art der
Spurmarkierung. Innerhalb der einzelnen Knoten sind der Spurverlauf des repräsen-
tierten Abschnitts, die Breite der Spur sowie geltende Verkehrsregeln beschrieben. Mit
dieser Struktur lassen sich eine Vielzahl von Autobahnszenarien erstellen. Dies um-
fasst unter anderem Auf- und Abfahrten, beliebig viele parallele oder endende und
sich öffnende Spuren. Ein Beispielszenario mit den zu definierenden Knoten ist in
Abbildung A.1 dargestellt. Generell, liegt der Fokus eher auf kleinen Szenarien, in
denen einzelne Verkehrssituationen abgebildet werden können, und weniger auf der
Simulation großer Autobahnabschnitte.
Neben der Definition von Szenarien ist auch die Visualisierung auf die Anforderungen
zugeschnitten. Es wurde bewusst auf eine aufwendige drei-dimensionale Darstellung
der Situation verzichtet, da zu keiner Zeit ein menschlicher Fahrer zur Steuerung des
Ego-Fahrzeugs vorgesehen ist. Des weiteren wird auf die exakte Abbildung einzel-
ner Sensoren verzichtet (siehe 3.2), sodass lediglich das resultierende Umfeldmodell
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Abbildung A.2.: Visualisierung eines Ausschnitts des in Abbildung A.1 definierten Szenarios
in der Simulationsumgebung. Im oberen Abschnitt ist eine Übersicht über den Spurverlauf
und alle im Szenario befindlichen Fahrzeugen zu sehen. Im unteren Bildabschnitt sind alle
aktuell vom Sensorsetup wahrgenommenen Objekte und die detektierten Spurmarkierungen
dargestellt. Zusätzlich ist die Referenz leicht transparent unterlagert. Die schwarzen Punkte
stellen Radar-Reflektionen und die blauen Ellipsen deren Unsicherheit dar. Die grünen Punkte
zeigen die fusionierten und getrackten Objekte. Erkannte durchgezogene Spurmarkierungen
werden als schwarze und gestrichelte Spurmarkierungen als graue Linien dargestellt.

visualisiert werden muss. Ein Ausschnitt der entsprechenden Visualisierung ist in Ab-
bildung A.2 zu sehen. Es sind generell zwei Teilbereiche zu erkennen. Im oberen Teil
ist ein Übersicht über die Simulation mit allen Fahrzeugen und dem Straßenverlauf
dargestellt und im unteren Bereich eine Ansicht der im Umfeldmodell enthaltenen
Informationen.
Für eine effektive Entwicklung und ausgiebige Tests ist die Simulationsgeschwin-
digkeit von zentraler Bedeutung. Aus diesem Grund ist die Simulationsumgebung
vollständig in C und C++ programmiert. Außerdem kann für automatisierte Test auf
die Visualisierung verzichtet werden, um so eine schnellere Ausführung zu erreichen.

A.2.2. Laterales Fahrermodell

Der Entschiedungsprozess für einen Spurwechsel eines Simulationsfahrzeugs ist in
Abbildung A.3 dargestellt. g(k)end beschreibt dabei den Abstand des Fahrzeugs k zum
Ende der aktuellen Spur. Sobald sich das Fahrzeug weniger als t̂end s mit der aktuellen
Geschwindigkeit oder ĝend m auf der Spur fortbewegen kann, wird ein notwendiger
Spurwechsel eingeleitet. Sollte dieser Fall nicht eintreten, wird geprüft, ob ein lang-
sames Führungsfahrzeug die Fahrt mit der Wunschgeschwindigkeit verhindert. Um
einen Überholvorgang mit sehr keinen Geschwindigkeitsdifferenzen zu verhindern,
muss ein zusätzlicher Schwellwert ∆vdes überschritten werden, um einen wünschens-
werten Spurwechsel nach links anzustreben. Schlussendlich wird das Rechtsfahrgebot
umgesetzt, wenn auf der rechten Spur eine ungehinderte Fahrt für t(k)r s möglich ist.
Bevor der eigentliche Spurwechsel umgesetzt werden kann, muss überprüft werden,
ob die erforderliche Lücke auf der Zielspur vorhanden ist. Die benötigte Lücke hängt
dabei von der relativen Geschwindigkeit zum Führung- und Folgefahrzeug und von
der Geschwindigkeit des eigenen Fahrzeugs ab. Generell gilt, für höhere Geschwin-
digkeiten sowie für große Relativgeschwindigkeiten wird eine größere Lücke benötigt.
Die kritische Lücke g(k)dir,crit(tn) beschreibt den Grenzfall, für den ein Spurwechsel noch
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Verkehrssituation

Spur endet/ Hinderniss
g(k)end(tn) < min(v(k)x (tn)t̂end, ĝend)

Langsames Führungsfahrzeug
v(l)x (tn) < v(k)des − ∆vdes

Rechte Spur frei
g(k)f (tn) > v(k)dest(k)r

Wünschenswerter Spurwechsel links

Notwendiger Spurwechsel

Wünschenswerter Spurwechsel rechts

Kein Spurwechsel

Ja

Nein

Ja

Nein

Ja

Nein

Abbildung A.3.: Entscheidungsbaum anhand dessen die aktuelle Verkehrssituation bewertet
wird und eine Entscheidung bezüglich eines notwendigen oder wünschenswerten Spurwechsel
getroffen wird.
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Ego-Fahrzeug
v(k)(tn)

v( f )
x (tn)v(r)x (tn)

Folgefahrzeug

Führungsfahrzeug
g(k)r g(k)f

g(k)end

Abbildung A.4.: Abstände für die Entscheidung ob die vorhandene Lücke für einen Spurwech-
sel akzeptiert wird.

durchgeführt wird. Sie ist definiert durch

g(k)dir,crit(tn) = g(k)dir,min + γ
(

β
(k)
dir,vv(k)x (tn) + β

(k)
dir,Δv

(
v(k)x (tn)− v(dir)

x (tn)
))

. (A.2.1)

Dabei impliziert dir ∈ { f , r} die jeweiligen Parameter und Zustände des Führung-
sowie Folgefahrzeugs auf der Zielspur (siehe Abbildung A.4). Außerdem beschreibt
v(dir)

x (tn) die aktuelle Geschwindigkeit der beiden Fahrzeuge. g(k)dir,min ist die erfor-

derliche minimale Lücke bei stehendem Verkehr und mit β
(k)
dir,v und β

(k)
dir,Δv kann der

Einfluss der Fahrzeuggeschwindigkeit und der Relativgeschwindigkeiten gewichtet
werden. Mit η wird der hintere Teil von Gleichung A.2.1 zusätzlich abhängig von der
Art des Spurwechsels gewichtet

γ =

{
1 für wünschenswerte Spurwechsel
1 − exp

(
−γ

(k)
dir g(k)end

)
für notwendige Spurwechsel

. (A.2.2)

Die kritische benötigte Lücke wird so im Falle eines notwendigen Spurwechsels kleiner
je kürzer die Distanz zum Ende der Spur wird. Damit wird ein Einfädeln in Situationen
mit dichtem Verkehr, wie zum Beispiel an einer Autobahnauffahrt, ermöglicht. γ

(k)
dir

beeinflusst wie stark die erforderliche Lücke im Falle eines notwendigen Spurwechsels
abnimmt. Ein angestrebter Spurwechsel kann ausgeführt werden, wenn

g(k)f (tn) ≥ g(k)f ,crit(tn) ∧ g(k)r (tn) ≥ g(k)r,crit(tn) (A.2.3)

erfüllt ist. Durch die Wahl der Parameter kann mit dem Modell sowohl ein aggressiver
als auch ein zurückhaltender, vorsichtiger Fahrstiel abgebildet werden. Bei kleineren
Werten für die Parameter β

(k)
dir,v und β

(k)
dir,Δv ist ein Fahrzeug eher bereit eine kleine

Lücke zu akzeptieren als bei größeren.
Die Standardparameter sind sowohl für die Entscheidungsfindung als auch für die
Lückenbewertung sind in Tabelle A.2 aufgeführt. In der Simulationsumgebung kön-
nen die Parameter für jedes Fahrzeug individuell festgelegt werden. Außerdem gibt
es die Möglichkeit für jede Ausführung neue Parameter aus einer vorab definierten
Verteilung zu ziehen, um so ein stochastisches Verhalten der Verkehrsteilnehmer zu
erzeugen.
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Tabelle A.2.: Standard Parameter des longitudinalen und lateralen Fahrermodells.

Parameter Wert Parameter Wert Parameter Wert

Intelligent Driver Model Lückenbewertung γ
(k)
f 0.0001

a(k)max 1.4m
s2 g(k)f ,min 3 m γ

(k)
f 0.0001

b(k) 2m
s2 g(k)r,min 5 m Spurwechselentscheidung

s(k)0 2 m β
(k)
f ,v 0.1 ĝend 250 m

T(k) 1 s β
(k)
r,v 0.2 t̂end 10 s

δ 4 β
(k)
f ,∆v 0.15 ∆vdes 0.1 m

s

β
(k)
r,∆v 0.4 t(k)r s 20 m

A.3. Definitionen

A.3.1. Verteilungsfunktionen

Innerhalb des Dokumentes werden zwei verschiedene Verteilungsfunktionen verwen-
det. Diese werden im Folgenden definiert.

Normalverteilung

Die Normalverteilung der Dimension nd wird durch einen Mittelwert µ ∈ Rnd und
eine Kovarianzmatrix Σ ∈ Rnd×nd beschreiben. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
N (µ, Σ) : Rnd → R is definiert als

N (u | µ, Σ) =
1√

(2π)nd det(Σ)
exp−

1
2 (u−µ)TΣ−1(u−µ) (A.3.1)

für u ∈ Rnd .

Gleichverteilung

Die uniforme Verteilung oder Gleichverteilung ist durch die obere und untere Grenze
r1 ∈ R sowie r2 ∈ R mit r1 > r2beschrieben. Sie ist durch eine konstante Wahrschein-
lichkeitsdichte innerhalb des Bereiches und eine Wahrscheinlichkeitsdichte von null
außerhalb charakterisiert. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion U (r1, r2) : R → R

ist definiert als

U (r | r1, r2) =

{
1

r2−r1
falls r1 ≤ r ≤ r2

0 falls r < r1 oder r2 < r
(A.3.2)

für r ∈ R.

A.3.2. Die Indikatorfunktion

Die Indikatorfunktion kann lediglich zwei Funktionswerte annehmen und drückt
die Zugehörigkeit eines Elements zu einer Untermenge aus. Sei u ein Element der
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Menge U und V eine Teilmenge von U (V ⊂ U). Dann ist die Indikatorfunktion
IV : U → {0, 1} definiert als

IV(u) =

{
1, falls u ∈ V
0, falls u /∈ V

. (A.3.3)

A.3.3. Trajektorienprädiktion mit konstanter Geschwindigkeit

Die Prädiktion einer Trajektorie mit konstanter Geschwindigkeit (CV) wird im Verlauf
der Arbeit als Vergleich zu den vorgestellten Verfahren herangezogen. Das Verfahren
basiert auf der Annahme, dass sich die aktuelle Geschwindigkeit eines beobachteten
Fahrzeugs innerhalb des Prädiktionshorizontes Tp nicht ändert. Für ein beobachtetes
Fahrzeug k mit dem aktuellen Zustand x(k)(tn) = [x, y, vx, vy]T ∈ R4 zum Zeitpunkt
tn werden die zukünftigen Zustände x̂(k)(τ) für τ ∈ [tn, tn + Tp] bestimmt mit

x(k)(tn+1) = ACVx(k)(tn). (A.3.4)

Die Unsicherheit wird entsprechend Gleichung (5.2.9) bestimmt. Das Verfahren ver-
wendet keine Informationen über den Verlauf der Straße auf dem sich das Fahrzeug
bewegt. Damit sind besonders in kurvigen Szenarien Fehler in der prädizierten Tra-
jektorie zu erwarten.
Eine Erweiterung der Trajektorienprädiktion mit konstanter Geschwindigkeit ist die
Prädiktion in kurvilinearen Koordinaten (CVCL). Hierbei wird der aktuelle Zustand
von Fahrzeug k zunächst in kurvilineare Koordinaten mit dem Straßenverlauf als Re-
ferenz transformiert. Die prädizierte Bewegung ist somit entlang des Straßenverlaufs
definiert.

A.4. Datensätze

Der Abschnitt beschreibt die in der vorliegenden Arbeit verwendeten Datensätze. Dies
umfasst zum einen den Datensatz, der mit der in Abschnitt 3 beschriebenen Simu-
lationsumgebung erstellt wurde, und zum anderen einen Datensatz, der mit einem
Versuchsfahrzeug in verschiedenen Autobahnszenarien aufgenommen wurde.

A.4.1. Datensatz aus der Simulation

Für die Erstellung des Datensatzes mit der Simulationsumgebung werden verschiede-
ne Szenarien generiert und diese in jeder Ausführung variiert. Die Szenarien bestehen
aus kurzen Autobahnabschnitten mit zwei oder drei parallelen Spuren. Zwischen den
Spuren werden gestrichelte Spurmarkierungen simuliert, sodass Spurwechsel in beide
Richtung möglich sind. Für jedes Szenario wird ein Spurverlauf mit unterschiedlichen
Krümmungsradien erstellt. Zusätzlich werden Szenarien mit speziellen Verkehrssi-
tuationen im Datensatz berücksichtigt. Dies umfasst eine Autobahnauffahrt auf eine
zwei oder dreispurige Autobahn, wie sie in Abbildung 3.6 in Abschnitt 3.4 dargestellt
ist. Jedes Szenario wird mit der Simulationsumgebung mehrfach ausgeführt. Dabei
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Abbildung A.5.: Auftretende Krümmungen der Fahrbahn im Datensatz, der mit dem Versuchs-
fahrzeug aufgezeichnet wurde.

wird zum einen die Verkehrsdichte der unterschiedlichen Spuren und zum anderen
die Parameter der Fahrermodelle des Umgebungsverkehrs zufällig variiert.

Mit der beschriebenen Vorgehensweise wurde ein Datensatz erstellt, der aus Sicht
des Ego-Fahrzeugs einer Gesamtfahrzeit von 127930, 2 s (mehr als 35 Stunden und 32
Minuten) entspricht. Der gesamte Datensatz enthält 2750 Spurwechselmanöver, die
vom Ego-Fahrzeug beobachtet wurden. Diese untergliedern sich in 1506 Spurwechsel
nach links und 1244 Spurwechsel nach rechts.

A.4.2. Datensatz aus dem Versuchsfahrzeug

Für die Aufnahme des Datensatzes mit dem Versuchsfahrzeug wird auf eine beste-
hende Sensordatenverarbeitung und Objektfusion zurückgegriffen. Der berechneten
Werte werden als Ausgang für die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren verwen-
det. Auch dieser Datensatz besteht ausschließlich aus Szenarien auf Autobahnen mit
unterschiedlichen Straßentopologien und Krümmungen. Die auftretenden Krümmun-
gen werden anhand der von der Kamera geschätzten Spurmarkierungen ermittelt,
sodass die tatsächliche Krümmung von der hier dargestellten abweichen kann. Es
ist allerdings anzunehmen, dass die Verteilung eine ausreichend gute Abschätzung
zulässt. Die ermittelten Krümmungen werden genutzt, um ähnliche Szenarien in der
Simulationsumgebung zu erzeugen.

Mit dem Versuchsfahrzeug wurden Daten mit einer Gesamtlänge von 38 327,4 sec
aufgenommen. Das entspricht mehr als 10 Stunden und 38 Minuten. Im vollständigen
Datensatz sind 309 Spurwechsel von beobachteten Verkehrsteilnehmern enthalten, die
sich in 115 Spurwechsel nach links und 194 Spurwechsel nach rechts untergliedern.
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Abbildung A.6.: Falsch klassifizierte Beispiele für einen Spurwechsel nach rechts und die
entsprechenden Merkmale dlat und vlat. Zu Beginn des Labels werden die Beispiele als Spur-
wechsel nach links klassifiziert.

A.5. Beispiel für eine fehlerhafte Manöverklassifikation

Fehlerhafte Schätzung der Spurwechselrichtung

Wie in den Auswertungen in Abschnitt 4.4 anhand der Genauigkeit und der darge-
stellten Konfusionsmatrix gezeigt, werden einzelne Beispiele fehlerhaft klassifiziert.
Gerade wenn ein Spurwechselmanöver nach rechts in die entgegengesetzte Richtung
klassifiziert wird, ist der Grund nicht direkt ersichtlich, da vor allem die objektbasierten
Merkmale eine eindeutige Zuordnung, aber vor allem einen Ausschluss der entgegen-
gesetzten Klasse erlauben sollten. Als Beispiel wird der Spurwechsel in Abbildung A.6
herangezogen. Es ist zu erkennen, dass zunächst eine größere Wahrscheinlichkeit für
einen Spurwechsel nach links erzeugt wird. Der Grund ist in dem lateralen Abstand
zur Spurmitte zu Beginn des Labels zu finden. Das beobachtete Fahrzeug fährt kurz
vor dem Manöver sehr weit links in der Spur und macht eine leichte Pendelbewegung
in Richtung der linken Spur, sodass ein Spurwechsel nach links vorhergesagt wird.

Fehlerhafte Merkmale im Datensatz aus dem Versuchsfahrzeug

Eines der größten Probleme ist Wahrnehmung der Spurmarkierungen durch die im
Testfahrzeug verbaute Kamera. Diese werden häufig nur innerhalb einer Distanz von
unter 80 m detektiert. Da die Repräsentation mit Polynomen dritter Ordnung keine
zuverlässige Extrapolation erlaubt, ist nur innerhalb dieser Reichweite eine sichere Be-
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Abbildung A.7.: Beispielverlauf der lateralen Distanz zur Spurmitte dlat (oben) und der late-
ralen Geschwindigkeit relativ zur Spur vlat (unten) mit dem zugehörigen Label (gepunktete
Linie).

stimmung der Spurzuordnung durchführen. Allerdings bewegen sich die beobachteten
Fahrzeuge häufig außerhalb der detektierten Spurmarkierungen, sodass die Spurzu-
ordnung in aufeinander folgenden Zyklen nicht konsistent vorgenommen werden
kann. In Abbildung A.7 ist der Verlauf des lateralen Abstandes und der entsprechen-
den lateralen Geschwindigkeit für mehrfache inkonsistente Spurzuordnungen darge-
stellt. Gerade im Bereich des eigentlichen Spurwechsels ändert sich die Zuordnung
zu einer Spur mehrfach, wobei diese jeweils einen Sprung des lateralen Abstandes
zur Folge haben. Aufgrund der Inkonsistenzen kann die laterale Geschwindigkeit
nicht direkt als Ableitung der lateralen Distanz bestimmt werden. Statt dessen wird
das Signal zusätzlich gefiltert, wodurch sich in diesem Beispiel kein aussagekräftiger
Wert für die laterale Geschwindigkeit ergibt. Eine sinnvolle Prädiktion auf Basis dieser
Merkmale ist ebenfalls nicht zu erwarten.

A.6. Monte Carlo Simulation

Das interaktionsbasierte Verfahren zur Trajektorienprädiktion in Kapitel 8 nutzt eine
Monte Carlo Simulation zur Approximation der Verteilung der prädizierten Zustände.
Dieser Abschnitt umfasst zum einen die abschließende Gruppierung aller simulier-
ten Trajektorien eines Agenten und zum anderen eine anschauliche Darstellung des
Vorgehens der Monte Carlo Simulation in Form eines Algorithmus.

Gruppierung von ähnlichen Trajektorien

Das Ziel der interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion ist die Vorhersage aller mög-
lichen Entwicklungen der aktuellen Verkehrssimulation. Allerdings ist es innerhalb
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der Bewegungsplanung des Ego-Fahrzeugs nicht möglich, die Trajektorien jeder ein-
zelnen Monte Carlo Simulationsiteration zu berücksichtigen, sodass diese in einer ge-
ringen Anzahl von Gruppen zusammengefasst werden müssen. Die Repräsentation
der prädizierten Verteilung wird analog zu der manöverbasierten Trajektorienprädik-
tion gewählt. Jede prädizierte Entwicklung der Situation wird mit einer Sequenz von
normalverteilten Zuständen repräsentiert, die mit der Wahrscheinlichkeit für diese
Entwicklung gewichtet wird.
Die Gruppierung wird anhand des letzten prädizierten Zustandes der einzelnen Monte
Carlo Iterationen vorgenommen, da sich unterschiedliche Entwicklungen auf diesen
am stärksten Auswirken. Als erstes Kriterium wird die Spurzuordnung eines Agen-
ten am Ende der Prädiktionsdauer verwendet. Eine Trajektorie aus der Monte Carlo
Iteration i kann nicht der gleichen Gruppe zugeordnet werden wie die Trajektorie
aus Iteration j, wenn der finale Zustand des k-ten Agenten in Iteration i auf einer
anderen Spur liegt als der finale Zustand in Iteration j. Zusätzlich wird innerhalb
der Spuren eine Gruppierung anhand der longitudinalen Koordinate mit Hilfe des
DBSCAN-Algorithmus von Ester u. a. [Est+96] vorgenommen. Die Wahrscheinlichkeit
jeder Gruppe pc ∈ [0, 1] wird anschließend mit

pc =
nc

nMC
(A.6.1)

bestimmt. Dabei ist nc ∈N+ die Anzahl aller Trajektorien, die der jeweiligen Gruppe
zugeordnet sind.

Algorithmus der interaktionsbasierten Trajektorienprädiktoin

In in Algorithmus A.1 werden die einzelnen Schritte der Simulation aus Abschnitt 8.2
in Form eines Programmablaufes dargestellt.
Für nMC Iterationen wird der aktuelle Zustand aller beobachteten Agenten als Aus-
gangspunkt genutzt. Anschließend wird jedem Agenten die initiale Position als Bei-
spiel aus der beobachteten Zustandsunsicherheit und ein initiales Manöver aus der
geschätzten Manöververteilung zugewiesen. Entsprechend des Manövers wird der
initiale Pfad bestimmt. Außerdem wird in jeder Monte Carlo Iteration ein neuer Satz
von Parametern der Fahrermodelle entsprechend der in Abschnitt 8.2 definierten Ver-
teilungen gezogen.
Nach der Initiierung wird für jeden Zeitschritt innerhalb des Prädiktionshorizonts
für jeden Agenten zunächst das laterale Fahrermodell angewandt. Falls auf Basis
des Fahrermodells eine neues, abweichendes Fahrmanöver bestimmt wird, wird ein
neuer Manöverpfad entsprechend des Manövers generiert. Anschließend wird die
longitudinale Beschleunigung mit dem longitudinalen Fahrermodell und die laterale
Beschleunigung auf Basis des Manöverpfads bestimmt. Mit dieser kann mit Hilfe
des Bewegungsmodells die Position des Agenten im folgenden Zeitschritt berechnet
werden.
Um eine Beschreibung der Trajektorienverteilung als normalverteilte Zustände zu
erhalten, werden die Trajektorien aller Monte Carlo Iterationen abschließend gruppiert.
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Algorithmus A.1.: Algorithmus zur interaktionsbasierten Trajektorienprädiktion.

Voraussetzung: ZI : Initiale Menge der Agenten, S : Repräsentation der Straßentopo-
logie, p(m(k)): Manöververteilung für k ∈ {1, 2, ..., K} , nMC: Anzahl von Monte
Carlo Iterationen, Tp: Prädiktionszeit

1: Für i = 1 bis nMC
2: Z ← ZI
3: Für k = 1 bis K
4: x(k)(0) ← InitialerZustand

(
x(k)(tn)

)

5: m(k)(0) ← InitialesManöver

(
p(m(k))

)

6: p̌(k)
m ← ManöverPfad

(
m(k)(0),S

)

7: θ
(k)
Long, θ

(k)
Lat ← ZieheParameter()

8: Für τ = ∆T bis Tp
9: Für k = 1 bis K

10: m(k)(τ) ← LateralesFahrermodell

(
Nk, θ

(k)
Long

)

11: Wenn m(k)(τ) 6= m(k)(τ − ∆T) . Neues Manöver
12: p̌(k)

m ← ManöverPfad

(
m(k)(τ),S

)

13: a(k)l ← LongitudinalesFahrermodell

(
Z , θ

(k)
Long

)

14: a(k)n ← LateraleBeschleunigung

(
p̌(k)

m

)

15: x(k)i (τ) ← Bewegungsmodell

(
x(k)i (τ − ∆T), a(k)

)

16: Für k = 1 bis K
17: p

(
x̂(k)(τ)(τ)

)
← GruppiereTrajektorien

(
x(k)i (τ)

)

Ausgabe p(x̂(k)(τ)(τ))
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