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Zusammenfassung: Die Bewegungsplanung fiir automati-
sierte Fahrzeuge in gemischtem Verkehr, bei dem sich au-
tomatisierte und von Menschen gesteuerte Fahrzeuge die
Strafde teilen, ist eine anspruchsvolle Aufgabe. Um die
Komplexitat dieser Aufgabe zu reduzieren, gehen moder-
ne Planungsansatze oft davon aus, dass die zukinftige Be-
wegung umliegender Fahrzeuge unabhéngig vom Verhal-
ten des automatisierten Fahrzeugs pradiziert werden kann.
Die Trennung der Pradiktion anderer von der eigenen Pla-
nung kann, insbesondere in stark interaktiven Verkehrs-
situationen, zu suboptimalem, iberméafiig konservativem
Fahrverhalten fiihren. In dieser Arbeit wird ein Ansatz zur
Planung von kooperativem, interaktionsbhewusstem Verhal-
ten auf Basis einer Multi-Agenten-Trajektorienplanung vor-
gestellt. Hierbei wird die Praddiktion anderer sowie die
eigene Planung, mittels gemischt-ganzzahliger quadrati-
scher Programmierung gemeinsam gelost. Unsicherheiten
im Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer werden mittels
unterschiedlicher Intentionsmodelle berticksichtigt. Die An-
wendbarkeit des Ansatzes wird anhand numerischer Ex-
perimente fiir ein Fahrstreifenwechselszenario in dichtem
Verkehr demonstriert.

Schlagwérter: Automatisches Fahren; Kooperatives Fah-
ren; MIQP; Multi-Agenten-Systeme; Trajektorienplanung.

Abstract: Motion planning for automated vehicles in mixed
traffic, where automated and human-driven vehicles share
the road, is a challenging task. To reduce the complexity
of this task, modern planning approaches often assume
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that the future movement of surrounding vehicles can be
predicted independently of the behavior of the automated
vehicle. Separating the prediction of others from one’s own
planning can lead to suboptimal, overly conservative dri-
ving behavior, especially in highly interactive traffic situa-
tions. In this paper, we present an approach to planning co-
operative, interaction-aware behavior based on multi-agent
trajectory planning. Here, the prediction of others as well
as the planning for the automated vehicle is solved jointly
using mixed-integer quadratic programming. Uncertainties
in the behavior of other road users are taken into account by
utilizing different intention models. The applicability of the
approach is demonstrated by numerical experiments for a
lane change scenario in dense traffic.

Keywords: automated driving; cooperative driving; MIQP;
multi-agent systems; trajectory planning.

1 Einleitung

Sobald automatisierte Fahrzeuge (engl. automated vehicles,
AVs) Teil des alltaglichen Verkehrs sind, werden sie nicht
direkt alleine auf der Strafie sein, sondern sich diese mit
iiberwiegend menschlichen Fahrern teilen. Um einen effi-
zienten Betrieb sicherzustellen, ist es daher entscheidend,
dass AVs mit menschlichen Fahrern interagieren. Dies ist
besonders wichtig in interaktiven Situationen, in denen die
Aktionen mehrerer Fahrzeuge wechselseitig voneinander
abhéngen. Beispielsweise kann ein auf der Autobahn fah-
render Fahrer beschliefien, langsamer zu fahren, damit ein
anderes Fahrzeug einfideln kann; oder ein Fahrer kann
eine Liicke anfahren in der Hoffnung, dass das Fahrzeug
hinter ihm langsamer wird und somit einen Fahrstreifen-
wechsel ermdglicht.

Ein Schliisselaspekt bei der effizienten Bewaltigung
solcher Szenarien ist die Beriicksichtigung von Interak-
tionen zwischen AVs und menschlichen Fahrern. Um die
Komplexitit zu reduzieren folgen die meisten modernen
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Planungsansitze einer Prddiktions-Planungs-Struktur, bei
welcher zunichst die zukiinftige Bewegung umliegen-
der Fahrzeuge préddiziert und in einem nachfolgenden
Schritt die Bewegung des AVs unter Berticksichtigung die-
ser Pradiktionen geplant wird. Durch die Trennung von
Pradiktion und Planung werden mdgliche Interaktionen
zwischen den Verkehrsteilnehmern vernachlassigt. Der Ein-
fluss, den das erzeugte Verhalten des AVs auf andere Fahrer
haben konnte, kann bei der Planung somit nicht berticksich-
tigt werden, was zu einer suboptimalen und tiberdefensiven
Fahrweise fithren kann.

Abbildung 1 veranschaulicht die Problematik anhand
eines Fahrstreifenwechselszenarios. Bei einer Pradiktions-
Planungs-Struktur, préadiziert das AV (blau) zunéchst die
zukiinftige Bewegung der umliegenden Fahrzeuge und
plant anschlieflend seine Trajektorie. In Abbildung 1(a) ist
die geplante Trajektorie bei geringem Verkehrsaufkommen
dargestellt. Bei hohem Verkehrsaufkommen, siehe Abbil-
dung 1(b), ist der Pradiktions-Planungs-Ansatz nicht mehr in
der Lage eine kollisionsfreie Fahrstreifenwechseltrajektorie
zu finden, sodass das AV am Ende des Fahrstreifens anhalt.
Diese Problematik wird auch als das Frozen Robot Problem
[1] bezeichnet.

Einige Planungsansdtze sind bereits in der Lage In-
teraktionen in der Bewegungsplanung zu bertcksichtigen,
was es ermoglicht die strukturellen Einschrdnkungen von
Ansétzen, die nach dem Prédiktions-Planungs-Prinzip auf-
gebaut sind, zu tiberwinden. Diese Ansdtze konnen in die
folgenden drei Kategorien unterteilt werden: Vorwérts-
Simulations-Ansatze, Multi-Agenten-Ansatze und spieltheo-
retische Ansétze.

1.1 Vorwarts-Simulations-Ansatze

Bei Vorwairts-Simulations-Ansdtzen wird das aktuelle
Verkehrsgeschehen flir verschiedene Aktionen des
AVs simuliert. Mit Hilfe von Transitionsmodellen wird
beschrieben, wie sich die Umgebung durch die Aktionen
des AVs verdndert und wie andere Fahrer auf diese
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Verdnderungen reagieren. Die meisten sampling-basierten
Planungsmethoden [2], die Interaktionen berticksichtigen,
konnen dieser Kategorie zugeordnet werden. Eine wichtige
Gruppe unter den sampling-basierten Planungsmethoden
sind Methoden, die auf partiell beobachtbaren Markov-
Entscheidungsprozessen (POMDP) basieren [3].

Das Verhalten anderer Agenten wird oft mit speziellen
Fahrermodellen modelliert, wie beispielsweise dem Intel-
ligent Driver Model (IDM) [4] oder dem Minimum Overall
Braking Induced by Lane change (MOBIL) Modell [5]. Ein
Beispiel, bei dem das IDM verwendet wird um die Reaktion
anderer Fahrzeuge zu bestimmen, wird in [6] vorgestellt.
Bei diesem Ansatz werden zundchst mehrere Trajektori-
en fiir das AV generiert und anhand dieser, die aktuelle
Verkehrssituation simuliert. Anschlieend werden die Aus-
wirkungen auf andere Verkehrsteilnehmer untersucht und
eine finale Trajektorie fir das AV ausgewahlt.

Bei Vorwérts-Simulations-Ansétzen ist nicht explizit be-
kannt, wie sich Aktionen des AVs auf andere auswirken.
Dieser Einfluss muss durch das Ausprobieren mehrerer Ak-
tionen und anschlieSender Simulation des Verkehrsgesche-
hens ermittelt werden.

1.2 Multi-Agenten-Ansatze

Bei Multi-Agenten-Methoden wird die separate Pradiktion
anderer Fahrzeuge durch die Planung gekoppelter Trajekto-
rien ersetzt. Die Verkehrssituation wird als Multi-Agenten-
Planungsproblem modelliert, wobei davon ausgegangen
wird, dass sich alle Verkehrsteilnehmer so verhalten, dass
ein gemeinsames Ziel optimiert wird [7-11]. Das AV lost
dann das Multi-Agenten-Problem unter der Annahme, dass
auch die anderen Agenten ihren Teil des Plans in etwa
befolgen werden. Unterschiedliche Gewichte konnen ver-
wendet werden, um unterschiedliche Kooperationsniveaus
zu modellieren oder Asymmetrien im Verkehrsgeschehen
zu berticksichtigen [12, 13]. Um mit Unsicherheiten im Ver-
halten von Menschen umzugehen, werden diese Methoden
mit Tracking-Ansdtzen kombiniert, um abzuschétzen, ob
Menschen in etwa demselben Modell folgen [8, 14].
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Abbildung 1: Dargestellt sind die Ergebnisse eines Pradiktions-Planungs-Ansatzes fiir ein Fahrstreifenwechselszenario bei (a) geringem und (b)
hohem Verkehrsaufkommen. Wahrend bei geringem Verkehrsaufkommen die Trennung von Pradiktion und Planung eine niitzliche Vereinfachung
darstellt, kann diese bei hohem Verkehrsaufkommen zu einem suboptimalen, (ibermaRig konservativen Fahrverhalten fihren.
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1.3 Spieltheoretische Ansatze

Bei spieltheoretischen Ansédtzen wird auf die Annahme ei-
nes gemeinsamen Ziels verzichtet und angenommen, dass
jeder Fahrer sein individuelles Ziel verfolgt [15-17].

Eine Schwierigkeit bei spieltheoretischen Ansétzen ist,
dass es keine optimale Losung im klassischen Sinne gibt,
sondern je nach Struktur des Spiels verschiedene Losungen
existieren. Diese unterschiedlichen Losungen werden auch
als Equilibria bezeichnet. Dabei kommt erschwerend hinzu,
dass selbst bei idealem Umgebungswissen i.d.R. mehrere
Equilibria existieren [18] und unklar ist, welches von den
anderen Teilnehmern gerade verfolgt wird.

In dieser Arbeit wird ein kooperativer,
interaktionsfahiger Bewegungsplaner vorgestellt, der
auf einer Multi-Agenten-Formulierung basiert. Der Ansatz
zielt darauf ah, das iberméfiig konservative Verhalten
von Pradiktions-Planungs-Ansatzen zu iiberwinden, indem
fir mehrere Fahrzeuge gleichzeitig geplant wird. Diese
Struktur ermoglicht es dem AV abzuschdtzen, wie sein
Verhalten andere und damit die Planung von interaktiven
Trajektorien beeinflusst. Des Weiteren ist der vorgestellte
Ansatz in der Lage Unsicherheiten in den Reaktionen
anderer Fahrer zu Dberiicksichtigen. Anspruchsvolle
Fahrmanover, welche mit Pradiktions-Planungs-Anséatzen
nicht moglich wéren, wie z. B. ein Einfadeln im dichten
Verkehr, kénnen somit durchgefiihrt werden.

2 Kooperative
interaktionsbewusste
Trajektorienplanung

Im Folgenden wird zunichst ein Uberblick der einzel-
nen Komponenten der kooperativen interaktionshewussten
Trajektorienplanung vorgestellt.

In Abschnitt 2.1 wird die kooperative Multi-Agenten-
Trajektorienplanung auf Basis einer gemischt-ganzzahligen
quadratischen Programmierung prasentiert, welche auf
[19] und [12] basiert.

Diese Multi-Agenten-Trajektorienplanung dient als
Grundlage fiir die interaktionshewusste Trajektorienpla-
nung. Die Kernidee hierbei ist es, dass kooperative und
interaktionshewusste Trajektorien durch Optimierung
einer gemeinsamen Kostenfunktion erzeugt werden
konnen.

Im Allgemeinen reagieren menschliche Fahrer in in-
teraktiven Szenarien unterschiedlich. Um dies abzubil-
den, wird davon ausgegangen, dass die verschiedenen
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Reaktionsweisen eines Menschen auf unterschiedliche In-
tentionen zuriickzufiihren sind. Diese Intentionen wer-
den durch unterschiedlich parametrisierte Multi-Agenten-
Planungsprobleme modelliert. Die Modellierung der Inten-
tionen ist Gegenstand von Abschnitt 2.2.

Im darauffolgenden  Abschnitt  wird  die
Intentionsschdtzung présentiert. Die Intention eines
Menschen kann nicht gemessen werden und muss aus
Beobachtungen des Fahrverhaltens geschétzt werden.
Die Schéatzung erfolgt durch Beispieltrajektorien fiir die
einzelnen Intentionsklassen, die dann mit Beobachtungen
der realen Verkehrsszene verglichen werden. Durch den
Vergleich konnen Riickschliisse auf die zugrundeliegende
Intention gezogen werden. Dabei reprdsentieren die
Beispieltrajektorien ein typisches Fahrverhalten fir die
verschiedenen Intentionsklassen.

Auf Basis der geschatzten Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung tiber die verschiedenen Intentionen wird das Verhal-
ten des AVs geplant. Die Einzelheiten hierzu werden in Ab-
schnitt 2.4 beschrieben.

Ein Uberblick iiber den gesamten Ansatz ist in Abbil-
dung 2 dargestellt.

2.1 Kooperative
Multiagenten-Trajektorien-Planung
mittels MIQP

Das Multiagenten-Trajektorien-Planungsproblem fiir eine
Gruppe von Fahrzeugen wird als gemischt-ganzzahliges
quadratisches Problem (engl, mixed integer quadratic pro-
gram, MIQP) formuliert. Das Schliisselelement hierbei sind
die Nebenbedingungen fiir die Kollisionsvermeidung wel-
che mittels bindrer Variablen formuliert werden. Dank
dieser Formulierung ist die Losung des Multiagenten-
Trajektorien-Planungsproblem unabhéngig von der Homo-
topie der Initialisierung.

Fiir eine Gruppe von Fahrzeugen V = V', ..., V™ kann
das Trajektorienplanungsproblem allgemein wie folgt for-
muliert werden:

nv

_Il,nin, . Jiotal = ,r,,nin. v w"
uh X UK el
1:n¥
X (];lef(xl:lr\ll ) + ]Lrtl (ug:N—l)) (1a)
s.t.:
vn € {1,...,n"}
X, = f(xZ,uZ) k=0,...,N—1 (1b)
x; = X" (1c)
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Multi-Agenten-Trajektorienplanung

I
@ OB [ PR >
Iy
, W B @ o
“ Iz
Cw -y O
Welt Vo, a
o o LR s Intentionsschatzung
= ‘
\ A
Trajektorienplanung
e O
u* ‘

| 6, a

Abbildung 2: Ubersicht des Ansatzes zur Planung interaktionsbewuster Trajektorien. Verschiedene Intentionen modellieren die verschiedenen Arten,
wie ein Mensch wahrend einer Interaktion reagieren kdnnte. Die aktive Intention kann nicht gemessen werden und muss daher geschatzt werden. Auf
der Grundlage dieser Schatzung wird anschlieBend die Trajektorie des AVs geplant.

ggxﬁsi k=1,...,N (1d)
u<uy <u k=0,...,N—1 (1e)
%sgd}m(xz) < Zayn k=1,...,N (1f)
gml(xz,x}?) <0 Vme {n+1,...,n"}
k=1,...,N (1g)

Dabei wird jedes Fahrzeug V" als Punktmasse drit-
ter Ordnung modelliert. Der Zustand x;; € RS und Eingang
u} € R*sind gegeben druch:

T

@

n _ n n n n n n
Xy = [ps,k’ Usio Asie Paje Vako Yak
n in jn T
W = []s,k’]d,k]

Hierbei bezeichnet p, die Position, v; die Geschwindig-
keit, a, die Beschleuchigung und j, den Ruck zum Zeitpunkt
k, jeweils in Langs- []; und Querrichtung [],. Mit der Dis-
kretisierungsschrittweite 7 ist die Systemdynamik (1b) wie

folgt gegeben:
Ad 03)(3 Bd 03X1
Xpy = (03><3 Al )XZ + (03><1 B¢ )uz ®)

mit

1
17112 673

d d
A=lo 1 = B_%TZ
00 .

Um den nicht-holonomen Bewegungscharakter der
Fahrzeuge sicherzustellen, werden mittels Gleichung (1f)
die Geschwindigkeitskomponenten tiber den Gierwinkel
© = arctan(:*) gekoppelt [20].

Um die ph)isikalischen Beschriankungen des realen Sys-
tems zu berticksichtigen, werden Nebenbedingungen fiir
die Zustande (1d), Eingédnge (le) sowie fiir den Anfangszu-
stand (1c) eingefiihrt. Die Kollisionsvermeidungsnebenbe-
dingungen (1g) sowie die Kostenfunktion (1a) werden nach-
folgend im Detail erlautert.

2.1.1 Kollisionsvermeidung

Bei zwei beliebigen Fahrzeugen V", V™ € ¥ mit der Brei-
te w und der Lange [ ist eine Kollisionsvermeidung
gewahrleistet, wenn beide Fahrzeuge zu einem bestimmten
Zeitpunkt nicht am gleichen Ort sind. Diese Bedingung kann
durch die folgenden logischen Aussagen beschrieben wer-

den:
n,m
- lmin

Py < pY (4a)
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voprxpl+r (4b)
VoPyS Py - Wi (40)
vopppl+wit (4d)

wobei p, die longitudinale und p, die laterale Position des
Fahrzeugmittelpunkts angibt. Unter Zuhilfenahme der Big-
M-Methode [21] konnen diese logischen Aussagen in linea-
re Ungleichungsnebenbedingungen transformiert werden.
Hierbei werden bindre Variablen §; eingefithrt, um Neben-
bedingungen mittels Addition oder Subtraktion einer an-
wendungsspezifischen groRen Konstanten M?% zu aktivie-
ren oder deaktivieren.

Die binare Variable 6, entspricht dem Wert 1, wenn eine
Nebenbedingung aktiv ist und 0 falls diese inaktiv ist. Durch
diese Umformung, kann die Kollisionsvermeidung durch
den folgenden Satz an Ungleichungsnebenbedingungen be-
schrieben werden:

LS Pl = I (1 - 5;;;")Mmg (52)

P R R L BN )

Vi < D= din + (1= 857 )M 60

Pl > P+ diom — (1- 83 )P 5d)
4

DI (3e)

Die Adjunktion der bindren Variablen (5e) stellt sicher,
dass mindestens eine der Nebenbedingungen aktiv ist.

2.1.2 Kostenfunktion

Die Kostenfunktion J.., ergibt sich durch eine Linearkom-
bination der individuellen Kosten der Fahrzeuge V" € V,
welche aus den Termen Jjj und J7 . bestehen. J7 bestraft den
Ruck eines Fahrzeugs quadratisch und ist gegeben durch:

Ji=u" R = (|u}l%, ©)

I.¢ bestraft die Abweichung des Fahrzeugs von einem Soll-

zustand X7 quadratisch und ergibt sich somit durch:

T

];lef = (Xn - Xlrrlef) Qn(xn - X:‘lef) =[Ix" - X’r1ef||2" Q)
R" und Q" sind positiv und semi-positiv definite Ge-
wichtungsmatrizen, die zur Modellierung unterschiedlicher
Fahrpréaferenzen verwendet werden. So kénnte fiir einen
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sportlichen Fahrer im Vergleich zu einem komfortablen
Fahrer eine geringere Strafe flir die Beschleunigung gewéahlt
werden. Der Sollzustand kann fiir jedes Fahrzeug indivi-
duell festgelegt werden und wird durch folgenden Vektor
beschrieben:

T
n _ n n n n n n
Xref - [ps,ref’ Us,ref’ as,ref’ pd,ref’ Ud,ref’ ad,ref]

. ®)
= [0’ U:,ref’ 0’ pg,ref’ 0’ 0

Hierbei beschreibt v;"ref die Zielgeschwindigkeit und p;’ref
die Mitte der gewiinschten Fahrstreifen. Mit den individu-
ellen Gewichtungen der Fahrzeuge w" kann die Gesamtkos-
tenfunktion J,., wie folgt angegeben werden:

1:nv 1:nv
] total (uO:rllV—l’ Xurf] )
nv N N-1
= w"<z 1% — X2 el + IIuZII2n> ©)
n=1 k=1 k=0

Ist x,r linear abhéngig oder unabhéngig von x" und u”,
kann das Problem als MIQP formuliert werden.

2.2 Intentionsmodellierung

Auf der Grundlage, der im vorherigen Abschnitt vorge-

stellten Formulierung fiir die kooperative Multi-Agenten-

Trajektorienplanung koénnen verschiedene Intentionsmo-

delle I; definiert werden. Dies kann unter anderem durch

folgende Modifikationen umgesetzt werden:

~  Anderung der Gewichte w" in [,

—  Anderung von R" und Q" um den individuellen Fahrstil
der Agenten zu modifizieren

- Festlegung einer bestimmten zeitlichen Abfolge, in der
die Fahrzeuge einander passieren

Die Formulierung verschiederer Multi-Agenten-Dynamiken
dient dazu, verschiedene Moglichkeiten der Interaktion
eines Fahrers abzubilden. Beispielsweise kann ein Fah-
rer mit kooperativer Intention durch eine Gleichgewich-
tung der Kosten aller Verkehrsteilnehmer in der Kosten-
funktion Gleichung (9) modelliert werden. Dementgegen
kann ein nicht kooperativer Fahrer durch eine héhere
Gewichtung seiner eigenen Kosten modelliert werden. Ab-
bildung 3 veranschaulicht verschiedene Entwicklungen ei-
ner Verkehrsszene in Abhéngigkeit der Intention eines
Fahrers.

2.3 Intentionsschatzung

Da die Intention eines Fahrers nicht direkt gemessen
werden kann, muss diese aus Beobachtungen dessen
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Abbildung 3: Verschiedene Entwicklungen einer Verkehrsszene in Abhdngigkeit der Intention des Fahrers des grauen Fahrzeugs. Auf der linken Seite
ist die Vorhersage fiir eine kooperative Intention dargestellt, auf der rechten fiir eine nicht-kooperative.

Fahrverhaltens geschétzt werden. Dazu werden zunéchst
Beispieltrajektorien der einzelnen Intentionsklassen er-
stellt, welche das tibliche Fahrverhalten dieser Intentionen
wiederspiegeln. Durch einen anschlieflenden Vergleich
dieser Beispieltrajektorien mit den Beobachtungen ergibt
sich eine Wahrscheinlichkeitsverteilung der Intentionen.
Dabei wird davon ausgegangen, dass jeder Fahrer zu
jedem Zeitpunkt nach genau einem der Intentionsmodelle
I=1,L,...,17 handelt. Um zu berdcksichtigen, dass
Fahrer das aktuelle Verkehrsgeschehen fortlaufend
neu bewerten, wird ebenfalls eine Intentionswechsel-
wahrscheinlichkeit 4 definiert. Das menschliche Verhalten
wird somit durch einen stochastischen Prozess liber |Z|
Modelle abgebildet, von denen jeweils genau eines aktiv
ist.

Die aktuell aktive Intention eines Fahrers wird mittels
eines Interacting Multiple Model (IMM) Kalman Filter (KF)
[22] geschétzt, wobei jedes Intentionsmodell mit einem se-
paraten KF beschrieben wird. Die Préadiktion des nachfol-
genden Zustandes wird durch Anwenden der intensions-
modellspezifischen Stellgrofe u’ bestimmt. Die a-posteriori
Verteilung tber die verschiedenen Intentionsmodelle P,
wird auf Basis der Observationen z, der a-piori Verteilung
und der Intentionswechselwahrscheinlichkeit ¢ berechnet.
Details zur Wahl des Observationenvektors sowie den Inten-
tionsmodellen befinden sich in Abschnitt 3.2.

2.4 Trajektorienplanung

Im Gegensatz zu gangigen Verfahren, bei denen lediglich
die aktuell wahrscheinlichste Intention bertuicksichtigt wird,
basiert die Trajektorienplanung bei dem in dieser Arbeit
vorgestellten Ansatz auf der geschitzten Wahrscheinlich-
keitsverteilung tiber die Intentionen P;. Diese Vorgehens-
weise hat den Vorteil, dass auch weniger wahrscheinliche
Intentionen nicht vollstdndig ignoriert werden, was andern-
falls zu gefahrlichen Situationen fithren kénnte. Wenn z.B.

die aktuelle Wahrscheinlichkeit fiir I, nur geringfiigig nied-
riger ist als die fiir I,, kénnte eine Fahrstrategie, die nur das
wahrscheinlichste Modell auswéhlt, in der Zukunft zu ho-
hen Gesamtkosten fiihren. Werden dagegen alle Intentionen
bertuicksichtigt, kann die Trajektorie friihzeitig angepasst
werden, was zu geringer zu erwartenden Gesamtkosten
fuhrt.

Anstatt eine einzige Trajektorie Uber den gesam-
ten Planungshorizont zu optimieren, kann sich diese,
wie in Abbildung 4 dargestellt, nach einer gewissen
Zeit ty.eq entsprechend der Intentionsmodelle, in meh-
rere Trajektorien teilen. Durch diese Aufteilung koénnen
Wechselwirkungen der unterschiedlichen Intentionsmo-
delle verringert werden, was eine verbesserte Optimie-
rung fir verschiedene Entwicklungen der Verkehrsszene
ermaoglicht.

Die zur Planung genutzte Kostenfunktion ist eine ge-
wichtete Summe der intentionsspezifischen Kosten J; mul-
tipliziert mit deren aktueller Wahrscheinlichkeit P; und ist
gegeben durch:

1]

— I; I;
] - 21 P Ii] I; (Xshared’ sthare G+LN? Ushared> ukshare d :N—l) 10)
=

Dabei sind X,,..q die gemeinsamen Zustande und ug,,..q die
gemeinsamen Eingénge.

Der vorgestellte Ansatz stellt eine neuartige Metho-
de dar, um mehrere, im Allgemeinen gegensitzliche, Ma-
noverhypothesen zu kombinieren. Dank der Fahigkeit
der MIQP-Formulierung, die optimale Losung tber alle
Homotopien hinweg zu finden, wird die Entscheidung,
welches Manover schlussendlich gewahlt wird, implizit
vom Optimierer auf der Grundlage der erwarteten Kos-
ten getroffen. Es sind keine von Hand entworfenen Ent-
scheidungsheuristiken oder andere Entscheidungslogiken
erforderlich.
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Abbildung 4: Die Trajektorie fiir das AV wird unter Ber{icksichtigung aller méglichen Intentionen des menschlichen Fahrers erstellt. Die geplante
Trajektorie teilt sich nach den gemeinsamen Zustanden x,..q auf, um die Abhangigkeiten zwischen den verschiedenen Intentionsmodellen zu
reduzieren. In dem gezeigten Szenario ist die griine Trajektorie fiir den Fall geplant, dass der Mensch eine kooperative Intention hat. Im Gegensatz

dazu ist die blaue Trajektorie fiir den nicht-kooperativen Fall optimiert.

3 Evaluation

In diesem Abschnitt wird der vorgestellte Ansatz anhand
eines Fahrstreifenwechselszenarios in dichtem Verkehr
evaluiert.

3.1 Szenarienbeschreibung

Wie in Abbildung 5 dargestellt, befindet sich das AV auf dem
rechten Fahrstreifen und muss diesen verlassen, da dieser
endet.

Das AV, V!, wird wie in Abschnitt 2.1 beschrieben
als Punktmasse dritter Ordnung mit Zustand
x! und Eingang u! modelliert. Fiir das betrachtete Szenario
wird angenommen, dass V? seine laterale Position
beibehdlt und Kkeinen Fahrstreifenwechsel vornimmt.
Mit einer konstanten Querposition pi, kann dessen
Modell zu einer reinen longitudinalen Dynamik mit dem
Zustand x* = [p?, vﬁ,ai]T € R?® und Eingang u* =2 € R
reduziert werden. Da keine Wechselwirkungen mit V3
berucksichtigt werden, kann dieses Fahrzeug im Multi-
Agenten-Problem als bewegliches Hindernis modelliert

Abbildung 5: Fir die Evaluation verwendetes
Fahrstreifenwechselszenario. Das blau dargestellte AV muss aufgrund
des Endes des rechten Fahrstreifens den Fahrstreifen wechseln. Die
Liicke zwischen V2 und V2 ist zu eng, um sofort einen Fahrstreifenwechsel
durchzufiihren. Eine gemeinsame Betrachtung von Pradiktion und
Planung ist notwendig, um zu antizipieren, dass sich durch Interaktion
eine Liicke auftun kénnte.

werden, fiir das eine separate Prddiktion gegeben ist.
Die fiir die Optimierung verwendeten Parameter sind in
Tabelle 1 gegeben.

3.1.1 Intentionsmodelle

Fir das vom Menschen gesteuerte Fahrzeug werden
zwei verschiedene Intentionen 7 = (I},I,) betrachtet.
I' Dbeschreibt eine kooperative Absicht, bei der die
Kosten aller Fahrzeuge in der gemeinsamen Kostenfunktion
(9) gleich gewichtet werden. I* beschreibt eine
nicht-kooperative Absicht, bei der der menschliche
Fahrer seine Kosten deutlich héher gewichtet, was zu
einem vorrangig egoistischen Verhalten fithrt. Die beiden
intentionsspezifischen Multi-Agenten-Probleme werden
daher mit einem Gewichtsverhéltnis von w?/w! = 1 fiir I'
und einem Verhéltnis von w?/w! = 100 fiir I* modelliert.

3.1.2 IMM-KF Parameter

Die beiden Intentionsmodelle 7 = (I;,I,) werden jeweils
mittels separatem KF mit dem Zustand x; = [p?, 02, ag]T
beschrieben. Hierbei liegt beiden Filtern das gleiche System-
modell zugrunde, welches der Langskomponente in Glei-
chung (3) entspricht. Die unterschiedlichen Pradiktionen

Tabelle 1: Fur das Experiment genutzte Optimierungsparameter.

T=20s,7=038s

diag(Q") =[0,1,2,1,2,41, diag(R1) =[2,21"

diag(Q?) =1[0,1,21", R =

X = [free, 107 37 6m, 2‘“ 2f]f u=[32%.287

878
x =1[0,0, 4‘“1m—2 —2?]Tg—[ 635,257

$3’
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der Filter werden durch die intentionsmodellspeziefischen
Eingangsgrofen erzeugt. Die Messungen z = [s%, 1?]7 be-
stehen aus der Position und der Geschwindigkeit von
V,. In Anlehnung an [23] wird fir den IMM-Filter ei-
ne Intentionswechselwahrscheinlichkeit 4 = 0.1 verwen-
det. Die anfangliche Wahrscheinlichkeitsverteilung wird zu
P, =0.7und P, = 0.3 gewdhlt.

3.1.3 Trajektorienplanung

Die Trajektorie des AVs wird durch die Optimierung
einer Linearkombination der beiden Multi-Agenten-
Formulierungen erzeugt. Die Kostenfunktion kann wie folgt
angegeben werden:

1,2
+ ] soft

J=Pn(Jyr + Jy2) + Pr(Jyn +100]2) 1)

wobei [z die Kosten der einzelnen Fahrzeuge sind. Fir
die Experimente wird ty,,.q auf 4 = gesetzt.

3.1.4 Modellierung des menschlichen Fahrers

Um Aussagen iiber die Ubertragbarkeit auf den realen Ver-
kehr treffen zu konnen, wird das Intelligent Driver Model
(IDM) [4] zur Simulation des menschlichen Verhaltens ver-
wendet. Die verwendeten IDM-Parameter sind in Tabelle 2
angegeben. Das intentionsspezifische Verhalten wird durch
die Wahl des vorausfahrenden Fahrzeugs erzeugt. Wenn der
menschliche Fahrer nicht kooperativ ist, wird V2 als voraus-

Tabelle 2: Fir das Experiment genutzte IDM-Parameter.
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fahrendes Fahrzeug verwendet. Ist der Mensch kooperativ,
wird das AV als vorausfahrendes Fahrzeug betrachtet.

3.2 Experimente

Im Folgenden werden zwei Experimente vorgestellt. Eines,
bei dem der menschliche Fahrer eine nicht-kooperative
Absicht hat, und eines, bei dem er zur Kooperation be-
reit ist. Die Planung des automatisierten Fahrzeugs erfolgt
nach dem MPC-Verfahren. V? verhalt sich gemiR des IDM-
Modells. V fahrt mit konstanter Geschwindigkeit. Die Fahr-
zeuge werden durch Rechtecke mit der Lange [ = 5 m und
der Breite w = 2 m approximiert. Die in den Experimen-
ten verwendeten Ausgangs-und Referenzzustdnde sind in
Tabelle 3 angegeben.

3.2.1 Nicht-kooperative Intention

Im ersten Experiment wird der Fall betrachtet, dass V?
wéhrend der gesamten Interaktion eine nicht-kooperative
Absicht hat. In diesem Fall wird der menschliche Fahrer den
Fahrstreifenwechselversuch des AVs ignorieren. Die Simu-
lationsergebnisse sind in Abbildung 6 dargestellt. Wie man
sieht, ndhert sich das AV zunéchst der Liicke in Erwartung,
dass sich diese 6ffnet. Im Laufe der Interaktion wird die
aktive Intention des menschlichen Fahrers korrekt als nicht-
kooperativ geschétzt, was einen Fahrstreifenwechsel vor V2
nicht méglich macht. Infolgedessen reduziert das AV seine
Geschwindigkeit und fiihrt den Fahrstreifenwechsel hinter
V% aus.

3.2.2 Kooperative Intention

Parameter Beschreibung Wert

Vs Zielgeschwindigkeit m Das Ergebnis des zweiten Experiments ist in. Abbildung 7
So Minimale Distanz 15m  dargestellt. Nach Beobachtung des menschlichen Verhal-
a Maximale Beschleunigung 103 tens wird die zunéchst nicht-kooperative Intention rich-
b Komfortable Bremsbeschleunigung 2035 tig geschatzt, worauf das AV seine Geschwindigkeit redu-
g Ze't“;h":r Q.bskta.”d 235 ziert. Ab dem Zeitpunkt k = 7 reagiert V> auf den Fahrstrei-

Geschwindigkeitsexponent 4 fenwechselversuch und dndert daraufhin seine Intention.
Tabelle 3: Ausgangs-und Referenzzustdande der Fahrzeuge.
Ausgangszustand Referenzzustand

4 X =[7.5m,5%,03,175m,0 %,0 21" x . = [free,57,03,525m,0 7,031

2 2 _ ms msT 2_52§ s ;e_fr 51§10§HT 2_535 s
V3 xg—[Om,S?H:O;er;de— .25m Xgef—[ ee, g, g]r,pg— .25m

v x0=[15m,5?,0§],pd=5.25m xref=[free,5?,0§],pd=5.25m
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Abbildung 6: Dargestellt sind die Simulationsergebnisse fiir den Fall, dass der menschliche Fahrer nicht kooperiert. Zum besseren Verstandnis sind
der Ausgangszustand, der Endzustand und ein Zwischenzustand illustriert. Wie in der mittleren Grafik zu sehen ist, wird die Intention korrekt
geschitzt, worauf das AV bremst und den Fahrstreifenwechsel hinter V2 ausfiihrt.
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Abbildung 7: Dargestellt sind die Simulationsergebnisse fiir verzogertes kooperatives Verhalten. Neben den Trajektorien sind auch die
Geschwindigkeitsprofile und die zeitliche Abfolge der Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber die Absichten dargestellt. Bei k = 7 erkennt der menschliche
Fahrer den Fahrstreifenwechselversuch und verhdlt sich daraufhin kooperativ. Das AV wird zundchst langsamer, da es ein nicht-kooperatives
Verhalten schatzt. Bei k = 8 wird der Intentionswechsel zu kooperativem Verhalten registriert, worauf das AV beschleunigt und erfolgreich in die

Liicke vor V2 wechselt.

Wie im Geschwindigkeitsdiagramm ersichtlich, kooperiert
V% indem es seine Geschwindigkeit verringert um die Liicke
zuvergrofiern. Der Intentionswechsel wird erkannt und das
AV antizipiert, dass ein erfolgreicher Fahrstreifenwechsel
vor V2 méglich ist.

4 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Ansatz zur Generierung von
interaktionshewusstem Fahrverhalten fiir AVs vorgestellt.
Der Ansatz baut auf der Annahme auf, dass Interaktionen

zwischen Verkehrsteilnehmern durch eine kooperative
Multi-Agenten-Planung approximiert werden kdnnen.

Um die unterschiedlichen Reaktionsweisen menschli-
cher Fahrer zu erfassen, wurden Intentionsmodelle basie-
rend auf unterschiedlich parametrisierten Multi-Agenten-
Problemen eingefiihrt.

Die Trajektorie des AVs basiert auf der geschétzten
Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber die Intentions-
modelle. Anstatt nur fiir das aktuell wahrscheinlichste
Modell zu optimieren, wird das Verhalten fiir mehrere
Entwicklungen der Verkehrszene optimiert. Dies ermdglicht
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ein manéverneutrales Fahren im Falle einer unklaren
Intention des menschlichen Fahrers. Die Entscheidung,
ob z.B. vor oder hinter einem Fahrzeug der Fahrstreifen
gewechselt werden soll, wird in diesem Fall implizit auf
einen spateren Zeitpunkt verschoben. Desweiteren ist
die endgiiltige Manoverentscheidung das Resultat der
Optimierung und keine von Hand entworfene Heuristik ist
erforderlich.

Die Experimente zeigen, dass die Fahigkeit, Inter-
aktionen zu bertcksichtigen, das AV in die Lage ver-
setzt, die Reaktion der umliegenden Verkehrsteilnehmer
zu antizipieren, was ein weniger konservatives Fahrver-
halten ermdéglicht. In Kombination mit der vorgestellten
Intentionsschatzung kdnnen so anspruchsvolle Fahrmano-
ver, wie z.B. ein Fahrstreifenwechsel im dichten Verkehr,
realisiert werden.

Danksagung: Die Autoren danken der Deutschen For-
schungsgemeinschaft (DFG) fir die Forderung im Rahmen
des SPP 1835 - Kooperativ interagierende Automobile (Coln-
Car).
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