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1 Einleitung

Im StraBenverkehr treffen Verkehrsteilnehmer mit unterschiedlichen Interessen und Vorstellun-
gen aufeinander. Aufgrund des begrenzten Verkehrsraums und der grundlegenden Tatsache,
dass zwei Verkehrsteilnehmer nicht zur selben Zeit am selben Ort sein kénnen [1], treten sie
zwangslaufig miteinander in Interaktion. Durch diese wechselseitige Beziehung beeinflussen
sich die Verhaltensweisen der Verkehrsteilnehmer gegenseitig. Daher kann der StraBenverkehr
als komplexes System betrachtet werden, das auf das Zusammenspiel seiner Teilnehmer an-
gewiesen ist und aus mehr als der Summe seiner Einzelfahrzeuge besteht [2]. Ein solches
Zusammenspiel wird als Kooperation bezeichnet, wenn die Akteure ein gemeinsames Ziel, bei-
spielsweise einen verbesserten Verkehrsfluss, verfolgen [3] oder die Zusammenarbeit vorteilhaft
fir die Erreichung der individuellen Ziele der Beteiligten ist [3] [4], auch wenn deren Ressourcen
und Gewinne getrennt bleiben [5].

Ein Beispiel fir Kooperation im StraBenverkehr ist das in Abbildung 1.1 dargestellte Einfadeln auf
der Autobahn. Dabei méchte das auf der Einfadelspur fahrende Fahrzeug auf die Hauptfahrbahn
wechseln, die jedoch von anderen Fahrzeugen blockiert ist. Passt keines der auf der Hauptfahr-
bahn fahrenden Fahrzeuge sein Verhalten an, z. B. durch Abbremsen, Beschleunigen oder einen
Spurwechsel nach links, entsteht keine Licke fir das wechselwillige Fahrzeug und es muss
am Ende des Einfadelstreifens warten bis sein Zielfahrstreifen frei wird. Die Fahrzeuge auf der
Hauptfahrbahn haben also die Mdglichkeit, durch eine geringe Abweichung von ihrem eigenen
Ziel (Licke schaffen) dem Einfadler eine groBe Abweichung von seinem Ziel (Verzdégerung am
Fahrstreifenende) zu ersparen.

\ \ \ \ \
4 4% 4 4% 4

Abbildung 1.1: Einfadeln auf der Autobahn

Aus egoistischer Perspektive ware ein solches kooperatives Verhalten jedoch irrational. Daher
stellt sich die Frage, warum menschliche Fahrer haufig dennoch kooperieren. Bowles und
Gintis [4] sehen die Antwort in der Evolution des Menschen begriindet. Sie gehen davon
aus, dass Gruppen von Individuen mit der Veranlagung zur Kooperation eher Uberlebten und
sich damit evolutiondr durchsetzen konnten. Die in unseren Genen manifestierte Veranlagung
zur Kooperation zeigt sich nach Bowles und Gintis durch die Empfindung von Zufriedenheit,
Stolz und Euphorie, wenn wir zum Erfolg unserer Gruppe beitragen, selbst wenn damit eigene
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1 Einleitung

Kosten verbunden sind. Im Gegensatz dazu ist unkooperatives Verhalten assoziiert mit Scham
und Schuldgefiihlen. Auf Basis dieser Mechanismen erklaren Bowles und Gintis auch die
Auspragung sozialer Verhaltensnormen und die Bestrafung derjeniger, die das kooperative
Verhalten anderer ausnutzen. Beispiele fir solche Verhaltensnormen im StraBenverkehr sind
vorausschauende Spurwechsel an Einfadelspuren, wie sie Fahranfangern in der Fahrschule
beigebracht werden. Auch das Konzept der Bestrafung infolge von unkooperativem Verhalten,
beispielsweise in Form von dichtem Auffahren, findet nach Fekete et al. [2] Anwendung im
StraBenverkehr. Jedoch ware es falsch, kooperatives Verhalten auf ein Uberbleibsel der Evolution
in menschlichen Genen zu reduzieren. Nach van Essen [6] hangt die Effizienz des Verkehrs
stark vom Entscheidungsverhalten der einzelnen Verkehrsteilnehmer ab, wobei unkooperatives
Verhalten zu einer Verschlechterung der Effizienz des Gesamtsystems fiihrt. Beispielsweise
kénnen durch menschliches Fahrverhalten ausgeléste Stérungen zu spontanen Staubildungen
auch unterhalb der Auslastungsgrenze der StraBe fuhren [7].

Da zukilnftige automatisierte Fahrzeuge nicht Uber die beschriebenen evolutionér erworbenen
Emotionsmechanismen verfligen, sehen Fekete et al. [2] die Gefahr von negativen Auswirkungen
auf den StraBenverkehr. Um eine Verschlechterung der Effizienz des StraBenverkehrs durch
die Einfihrung automatisierter Fahrzeuge zu verhindern, missen sich diese vergleichbar zu
menschlichen Fahrern kooperativ im StraBenverkehr verhalten kénnen. Dafur ist es erforderlich,
dass automatisierte Fahrzeuge die Intentionen anderer Verkehrsteilnehmer abschatzen und
die daraus resultierende Reaktion auf das eigene Fahrverhalten mit in die Verhaltensplanung
einbeziehen. Im Mischverkehr mit heutigen Fahrzeugen sind automatisierte Fahrzeuge dabei
auf Informationen der fahrzeugeigenen Sensorik angewiesen. Zuklnftig besteht jedoch die
Méglichkeit, dass sich Fahrzeuge Uber ihr geplantes Verhalten austauschen und diese aufeinan-
der abstimmen [8]. Als Kommunikationskanal kénnen dafir Vehicle to anything (V2X) Systeme
basierend auf WLAN (IEEE 802.11p [9]) oder Mobilfunk (Cellular-V2X [10]) verwendet werden.
Die Entwicklung der notwendigen Standards zur Abstimmung und Koordination der Fahrzeuge
ist Gegenstand aktueller Forschungsprojekte wie Autonet2030 [11], simTD [12], IMAGInE [13]
oder INFRAMIX [14].

Die kooperative Verhaltensabstimmung via V2X ist auch mit potentiellen Nachteilen hinsicht-
lich Kompatibilitéat, Kosten und Kanallast verbunden. Um eine flachendeckende Abstimmung
kooperativen Verhaltens zwischen Fahrzeugen zu ermdéglichen, missten sich alle Fahrzeugher-
steller auf eine Ubertragungstechnologie und ein einheitliches Kommunikationsprotokoll einigen
[15]. Ersteres ist aufgrund einer Spaltung der Stakeholder in WLAN-V2X- und Cellular-V2X-
Beflirworter nicht abzusehen [16, S. 446]. Letzteres beschrankt sich mit der Decentralized
Environmental Notification Message (DENM) [17] und der Cooperative Awareness Message
(CAM) [18] bisher auf den Austausch von Nachrichten beziiglich der Umwelt und des aktuellen
Bewegungszustands der Fahrzeuge. Beide Kommunikationsprotokolle enthalten jedoch keine
Botschaften mit denen kooperative Verhaltensweisen abgestimmt werden kénnen [8]. Zudem
entstehen fur Fahrzeugkunden Mehrkosten von 270 - 280€ pro Pkw bzw. 300 - 315€ pro Lkw
in der Anschaffung, sowie bei Cellular-V2X-Systemen zuséatzlich 19 - 22€ bzw. 27 - 31€ im
jahrlichen Unterhalt [19, S. 24]. Trotz einer voraussichtlichen Senkung der Anschaffungsmehr-
kosten auf 170 - 190€ pro Pkw bzw. 200 - 210€ pro Lkw bis 2030, summieren sich diese
Kosten in der Europaischen Union jahrlich auf 2.6 Mrd.€ [19, S. 24]. Des Weiteren verursacht
der Versand von Daten eine Auslastung des Ubertragungskanals. Da die Abstimmung von Ver-
haltensplanen mit hoher Frequenz erfolgen muss, ist mit einer hohen Datenrate zu rechnen [8].
Neben der kooperativen Verhaltensabstimmung existieren jedoch noch weiter Anwendungen der
V2X Technologie, die ihre Daten auf demselben Kanal Ubertragen. Beispiele hierflir sind, neben



1 Einleitung

CAM und DENM, sogenannte Collective Perception Services (CPS) [20], die eine Erweiterung
der Wahrnehmung eines Fahrzeugs um Objekte ermdglichen, die nur von anderen Fahrzeugen
erkannt werden kénnen. Schon durch diese CPS kann die verfligbare Kanalkapazitat (berschrit-
ten werden [21]. Hinzukommende Nachrichten einer kooperativen Verhaltensabstimmung lasten
den Ubertragungskanal zusatzlich aus, wodurch die zu Gibertragenden Nachrichten priorisiert
werden mussten [8]. Diese Priorisierung wird durch eine Reduktion der Sendefrequenz erreicht
[21-23], was wiederum zu hdheren Latenzen und damit zu einer Beeintrdchtigung anderer
V2X-Dienste flhrt.

Da sich automatisierte Fahrzeuge zunachst im Mischverkehr mit nicht kommunikationsfahigen
Fahrzeugen befinden, kann die kommunikationslose Form der Kooperation als Basis der Ver-
haltensplanung angesehen werden. Um zu entscheiden, ob dariiber hinaus eine Einflihrung
V2X-basierter Abstimmungsverfahren sinnvoll ist, miissen neben den dargelegten Nachteilen
auch die Vorteile der Technologie quantifiziert werden. Daher widmet sich diese Arbeit der
Frage, wie groB die Vorteile einer kooperativen Verhaltensplanung mit kommunikationsgestitzter
Abstimmung gegenuber einer kooperativen Verhaltensplanung ohne kommunikationsbasierte
Abstimmung bei automatisierten Fahrzeugen sind. Dabei wird der Anwendungsfall auf auto-
bahnahnliche Szenarien eingeschrankt, weil diese als wahrscheinlichstes Einflhrungsszenario
automatisierter Fahrzeuge gelten [24].






2 Stand der Wissenschaft

Dieses Kapitel gibt eine Einfihrung in den Stand der Wissenschaft des Themengebiets der
kooperativen Verhaltensplanung. Dazu wird die Kooperation im Kontext des StraBenverkehrs
erlautert, ihre Anwendung auf unterschiedlichen Ebenen der Fahraufgabe beschrieben und in die
Softwarearchitektur automatisierter Fahrzeuge eingeordnet. AnschlieBend folgt eine Vorstellung
der Ansatze kooperativer Verhaltensplanung sowie der dabei zur Anwendung kommenden
Pradiktionsverfahren, Metriken und Testszenarien. AbschlieBend beleuchtet das letzte Unterka-
pitel die bisherige Forschung zur Bewertung V2X-basierter Funktionen im Themengebiet des
automatisierten Fahrens.

2.1 Kooperation im StraBenverkehr

Kooperation bedeutet nach Bowles und Gintis [4] die Zusammenarbeit mit anderen in einer fir
beide Seiten vorteilhaften Weise. Tuomela [3] bringt die aus der Zusammenarbeit hervorgehen-
den Vorteile in Verbindung mit den Zielen der Akteure und unterscheidet dabei Kooperation im
we- und i-mode. Wahrend im we-mode alle Akteure dasselbe Ziel verfolgen, haben die Akteure
im i-mode getrennte Ziele. Da die Teilnehmer des StraBenverkehrs unterschiedliche Ziele verfol-
gen, wird die Kooperation im StraBenverkehr als Zusammenarbeit im i-mode betrachtet. Diese
bedingt, dass die Akteure Handlungen ausfiihren, von denen sie ausgehen, dass diese flir die
Erreichung der Ziele anderer Akteure férderlich sind. Fir den Bereich der Robotik formulieren
Cao et al. [25] die Erreichung der Ziele der Akteure als deren Nutzen. In seiner Definition ist
das Zusammenwirken der Akteure dann kooperativ, wenn es den Gesamtnutzen des Systems
als Summe der Einzelnutzen aller Beteiligten steigert. Die Steigerung bezieht sich dabei auf
den Gesamtnutzen, der durch naives, nicht aufeinander abgestimmtes Handeln entsteht. Diese
Idee des Gesamtnutzens greifen Dlring und Pascheka [26] auf und Ubertragen sie auf den
Anwendungsfall StraBenverkehr. Am Beispiel der Interaktion zweier Fahrzeuge unterscheiden
sie sechs Arten der Kooperation in Abhangigkeit der Hohe und Zusammensetzung des Ge-
samtnutzens. Abbildung 2.1 zeigt die zu jeder Kombination des Nutzens der beiden Akteure (u;
und u,) gehdérende Form der Kooperation. Ein konstanter Gesamtnutzen kann sich aus einer
unterschiedlichen Zusammensetzung von u; und u, ergeben, was im Diagramm als Gerade des
Referenznutzens dargestellt ist. Auf dieser Gerade wird ein Punkt als Referenzverhalten definiert.
Weicht einer der Akteure (u;) davon ab, kann er die Nutzen beider Akteure beeinflussen. Steigt
durch das abweichende Verhalten der Gesamtnutzen wird das Verhalten als kooperativ, andern-
falls als unkooperativ bezeichnet. Setzt sich der Zugewinn relativ zum Gesamtnutzen (u; . und
U, ) aus einer Erh6hung des Eigennutzens (u;) und einer Verringerung des Fremdnutzens (u,)
zusammen, wird das Verhalten als egoistisch-kooperativ bezeichnet. Gewinnen beide Akteure
relativ zum Referenzverhalten ist das Verhalten rational-kooperativ und im Falle einer Verringe-
rung des eigenen und Erhéhung des fremden Nutzens altruistisch-kooperativ. Analoges gilt far
den Bereich des unkooperativen Verhaltens. Jedoch ist diese Einkategorisierung maBgeblich
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2 Stand der Wissenschaft

von der Wahl des Referenzverhaltens abhéngig, welches von Diring und Pascheka in [26] nicht
néher definiert wird.

U2

U2, rel

Referenz-
verhalten

altruistisch- «. Referenz

kooperativ * Gesamtnutzen
rational-
- kooperativ
{ altruistisch-
i unkooperativ
" >
egoistisch- U1 rel

irrational- SPEPSIE

unkooperativ

egoistisch-

unkooperat.‘l.y,,x K [] kooperatives

Verhalten

- unkooperatives
“ Verhalten
>

U1

Abbildung 2.1:  Kooperatives Verhalten nach Dirring und Pascheka [26]

Im Themengebiet des automatisierten Fahrens wird Kommunikation h&ufig als Basis fir Ko-
operation angesehen und die Datenlbertragung via V2X als daflir notwendige technische
Voraussetzung [27, 28, S. 526]. Obwohl neben V2X auch andere Formen der Kommunikation,
beispielsweise die Vermittlung von Intentionen auf Basis des Fahrverhaltens, existieren [29],
werden beide Begriffe miteinander vermischt und jede Arbeit im Bereich der V2X-Kommunikation
auch dem Begriff der Kooperation zugeordnet. Dabei kénnen kooperative Funktionen anhand der
zugrundeliegenden kooperativen Handlung in informations- und verhaltensbasierte Funktionen
unterschieden werden [30]. Bei der informationsbasierten Kooperation dienen die von einem
Fahrzeug oder der Infrastruktur geteilten Daten dem Empfanger dazu, sein Verhalten aus Eigen-
interesse anzupassen, weshalb die kooperative Handlung aus dem Teilen der Informationen
besteht. Teilt beispielsweise eine Ampel einem sich ndhernden Fahrzeug die verbleibende Zeit
bis zum Umschalten auf griin mit, kann dieses sein Geschwindigkeitsprofil darauf anpassen, um
Zeit und Energie einzusparen. Zu dieser rein auf dem Teilen von Informationen beruhenden Art
der Kooperation beinhaltet der Stand der Wissenschaft bereits eine Reihe an Untersuchungen
[31-33]. Im Fall der verhaltensbasierten Kooperation passt ein Fahrzeug sein Verhalten so an,
dass es einem anderen Verkehrsteilnehmer erméglicht, seine Ziele zu erreichen. Daher besteht
die kooperative Handlung aus der Anpassung des Fahrverhaltens im Sinne der Definition von
Dulring und Pascheka [26]. Ein Beispiel hierfir ist das Einfadeln lassen an Autobahnauffahrten
durch das Schaffen einer Licke fir den Einfaddelnden. Da der Fokus der Arbeit auf der Koope-
ration durch Anpassung des Verhaltens eines Fahrzeugs liegt, wird dieses nachfolgend néaher
beschrieben.

In der bisherigen Definition bezieht sich Kooperation auf das Handeln der Fahrzeuge. Dieses
kann anhand der Drei-Ebenen-Hierarchie nach Donges [34, 35] in unterschiedliche Ebenen
unterteilt werden. Das in Abbildung 2.2 dargestellte Modell untergliedert die Fahraufgabe dazu
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2 Stand der Wissenschaft

in die Bereiche Navigation, Fiihrung und Stabilisierung. Auf der Navigationsebene erfolgt die
Wabhl der Fahrtroute aus dem bestehenden StraBennetz sowie eine Schatzung des Zeitbedarfs
flr das Zurticklegen der geplanten Strecke. Auf Basis dieser Informationen werden auf der Fiih-
rungsebene unter Berlcksichtigung des Fahrraums, zu dem die StraBe und der darauf fahrende
Verkehr zéhlen, die FihrungsgréBen in Langs- und Querrichtung geplant. Die Umsetzung der
daraus abgeleiteten Sollwerte fiir die Geschwindigkeit und den Fahrstreifen ist Aufgabe der
nachfolgenden Stabilisierungsebene. Auf dieser werden die Abweichungen zwischen Soll- und
Istzustand ermittelt und entsprechende Regeleingriffe vorgenommen.

Fahrer Umwelt
» Navigation ~—»| StralRennetz

Gewahlte

Fahrtroute,

zeitlicher Ablauf

Fahrraum
»  Flhrung > (Stralle und
Verkehr)

Gewabhlte Fihrungs-
grolen: Sollspur,
Sollgeschwindigkeit

Fahrzeug

w| Langs-und «| Fahrbahn-
| Querdynamik "1 oberflache

Stabilisierung

Y

Istspur und Istgeschwindigkeit

Bereich sicherer Fliihrungsgréen

Alternative Fahrtrouten

Abbildung 2.2: Drei-Ebenen-Hierarchie der Fahraufgabe nach Donges [34]

Kooperation kann auf allen Ebenen der Fahraufgabe stattfinden. Beispiele hierfir sind auf der
Navigationsebene die Wahl einer Alternativroute, um Stau auf hochfrequentierten Streckenab-
schnitten zu vermeiden [6] oder auf der Stabilisierungsebene die Anwendung kommunikations-
basierter Funktionen wie der Cooperative Adaptive Cruise Control (CACC) oder des Platoonings,
die durch Einbeziehung der vom Vorderfahrzeug geteilten Informationen nahere Abstédnde
ermoglichen. Die in der Fragestellung dieser Arbeit motivierten Untersuchungen betreffen je-
doch die im Drei-Ebenen-Modell auf der Fihrungsebene ablaufenden Prozesse. Diese werden
nachfolgend im Kontext der Softwarearchitektur automatisierter Fahrzeuge néher betrachtet.

Die Aufgabe der Fahrzeugfihrungsebene tbernimmt in der Softwarearchitektur automatisierter
Fahrzeuge nach Gonzélez et al. [36] die Entscheidungsebene (Abbildung 2.3). Diese bekommt
aus der Wahrnehmung die im Umfeld erkannten und klassifizierten Objekte Gbermittelt. Als
Erweiterung der Wahrnehmung stellt die Kommunikationsebene die via V2X empfangenen
Signale zur Verfliigung. Auf Basis dieser Informationen plant die Entscheidungsebene die zu
fahrende Trajektorie. Die Regelungsebene berechnet die daflir notwendigen Stellsignale und
gibt diese an die Aktorik des Fahrzeugs weiter. Innerhalb der Entscheidungsebene findet eine
weitere Aufgliederung des Planungsprozesses in globale, Verhaltens- und lokale Planung statt.
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2 Stand der Wissenschaft

Dabei entspricht die globale Planung der Navigationsebene im Drei-Ebenen-Modell von Donges.
Die im Modell von Donges als Fihrungsebene zusammengefassten Prozesse teilen sich in
der Architektur automatisierter Fahrzeuge in die Verhaltensplanung und die lokale Planung auf,
wobei letztere in der Literatur synonym als Trajektorienplanung bezeichnet wird.

Dabei liegt der Fokus der Verhaltensplanungsebene auf der Planung kollisionsfreier und fahrba-
rer Trajektorien, welche die Interaktion und mégliche Konflikte mit anderen Verkehrsteilnehmern
bertcksichtigen und Entscheidungen zwischen mehreren méglichen Verhaltensplanen beinhal-
ten [37, 38]. Aus dieser meist grob diskretisierten Verhaltensplanung erstellt die lokale Planung
komfortoptimierte Trajektorien, die auch bei unerwarteten Anderungen der Verkehrssituation
(z. B. einer spontanen Bremsung des Vorderfahrzeugs) Sicherheit garantieren [38, 39].

Wahrnehmung Kommunikation

Umfeld- Ego-Fahrzeug Fahrzeug zu Fahrzeug zu
erkennung Lokalisierung Infrastruktur (V2I) Fahrzeug (V2V)

Hinderniserkennung Fahrzeug zu X
und -klassifikation (V2X)

Entscheidung

Globale Planung Verhaltensplanung Lokale Planung

Missionsplanun Ereignis- und Trajektoriengenerierun
.. J
Mandvermanager

| Routenplanung | | Kollisionsvermeidung |

Regelung

Langsregelung | | Querregelung

| Reaktive Regelung |

Abbildung 2.3: Softwarearchitektur eines automatisierten Fahrzeugs nach Gonzalez et al. [36]

Die Schnittstelle zwischen Verhaltensplanung und Trajektorienplanung besteht aus Nebenbedin-
gungen, die von der Verhaltensplanung vorgegeben werden und innerhalb derer die Trajektorien-
planung die bestmdgliche Lésung sucht. Flur die Formulierung der Nebenbedingungen existiert
in der Literatur jedoch keine einheitliche Definition. Nach Paden et al. [40] gibt es eine endliche
Anzahl an Verhaltensentscheidungen, aus denen die Verhaltensplanung auswéahlen kann. Fir
jede Verhaltensentscheidung existiert dabei ein festgelegtes Set an Nebenbedingungen, das
an die Trajektorienplanung weitergegeben wird. Liniger et al. [37] verwenden hingegen einen
generischen Ansatz, indem sie die Nebenbedingungen in Form eines Fahrkorridors formulieren.
Aus diesen wird zusammen mit den Einschrdnkungen durch die préadizierte Bewegung erkannter
Objekte und der eigenen Fahrzeugdynamik ein Optimierungsproblem formuliert, das von der
Trajektorienplanung geldst wird. Naumann et al. [15] ordnen diesem Planungsschema die von
Ziegler et al. [41] und Kunz et al. [42] vorgestellten und in Forschungsfahrzeugen umgesetzten
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2 Stand der Wissenschaft

Implementierungen zu. Dabei kritisieren sie Ubereinstimmend mit Matthei und Maurer [43] die
Verwendung rein kinematischer Pradiktionen fir andere Verkehrsteilnehmer. Grundlage ihrer Kri-
tik ist, dass durch diesen Ansatz die Riickkopplung des eigenen Verhaltens auf den umliegenden
Verkehr nicht berticksichtigt werden kann. Die Berlcksichtigung der Auswirkungen des eigenen
Verhaltens auf das Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer stellt jedoch eine Voraussetzung fir
eine kooperative Verhaltensplanung dar. Daher schlagen Naumann et al. [15] vor, das Verhalten
anderer Verkehrsteilnehmer in Abhangigkeit des eigenen Verhaltens zu pradizieren und dabei
das Wohlergehen anderer Verkehrsteilnehmer im Sinne einer Gutefunktion in der Planung zu
bertcksichtigen.

Ein Kernaspekt des Themengebiets der kooperativen Verhaltensplanung ist somit die Pradiktion
des Verhaltens der anderen Verkehrsteilnehmer. Hier kdnnte die V2X-Kommunikation einge-
setzt werden, um Intentionen und Verhaltensplane direkt zwischen den Verkehrsteilnehmern
auszutauschen, anstatt sie auf Basis der zur Verfligung stehenden Informationen abschatzen
zu massen. Daher kann die kooperative Verhaltensplanung in Verfahren mit und ohne Abstim-
mung unterteilt werden. Eine weitere Unterscheidung der Verfahren bezieht sich auf die Art
der Verhaltensplanung. Wird innerhalb eines Planungsverfahren das Verhalten fir mehrere
Fahrzeuge geplant, kann dieses als zentrales Planungsverfahren bezeichnet werden. Plant
jedes Fahrzeug fir sich allein, ist die Verhaltensplanung dezentral. Da die zentrale Verhaltens-
planung die Kommunikation der Verhaltensplédne von der planenden Instanz an die Fahrzeuge
voraussetzt, ergeben sich nach Mertens et al. [44] und Knies et al. [45] drei mdgliche Arten der
Verhaltensplanung: dezentrale Planung ohne V2X-basierter Abstimmung, dezentrale Planung
mit V2X-basierter Abstimmung sowie die zentrale Planung. Innerhalb dieser Planungsarten kom-
men unterschiedliche Verfahren zur Verhaltensplanung zum Einsatz. Diese werden im folgenden
Kapitel vorgestellt und anhand veréffentlichter Arbeiten den drei Planungsarten zugeordnet.

2.2 Verfahren kooperativer Verhaltensplanung

Die Planung kooperativen Verhaltens ist ein aus dem Themengebiet der Robotik bekanntes
Problem. Viele der dort verwendeten Verfahren wurden auf den Bereich der kooperativen
Verhaltensplanung im StraBenverkehr angewendet und evaluiert. Dieses Kapitel soll einen
Uberblick tiber haufig angewendete Methoden bieten und deren Vor- und Nachteile aufzeigen.
Ausgenommen von der Darstellung sind Verfahren, die im Bereich der Trajektorienplanung zur
Anwendung kommen, sich fur die Aufgabe der kooperativen Verhaltensplanung im StraBenver-
kehr jedoch als ungeeignet erwiesen haben. Dazu zahlen optimierungsbasierte Verfahren, die
nicht mit diskreten Entscheidungen umgehen und in lokale Minima konvergieren kénnen [46,
47], Gemischt-Ganzzahlige Lineare Programmierung, die inharent eine lineare Bewertung von
Kooperation voraussetzen [48] sowie Elastische Bander, die Kooperation nur im Sinne von Kolli-
sionsvermeidung, nicht jedoch durch proaktives Verhalten darstellen kénnen und vergleichbar
mit optimierungsbasierten Verfahren nur in lokale Minima konvergieren [48].

Die nachfolgenden Ausfiihrungen ordnen den aktuellen Forschungsstand anhand der ange-
wendeten Lésungsverfahren in die Kategorien Naive Suche, Baumsuche, POMDP-basierte
Verfahren, Reinforcement Learning und Spieltheorie ein. Hierbei ist anzumerken, dass die Uber-
génge zwischen den Methoden flieBend sind und daher auch Ahnlichkeiten (iber die Gruppen
hinweg bestehen.
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2.2.1 Naive Suche

Die Gemeinsamkeit der in dieser Gruppe zusammengefassten Ansatze besteht im Vorgehen der
Verhaltensgenerierung (Abbildung 2.4). Dabei hat jedes der planenden Fahrzeuge ein festge-
legtes Set an Verhaltensplanen, aus denen derjenige ausgewahlt werden soll, der den gréBten
Nutzen bzw. die geringsten Kosten zur Folge hat. Um die jeweiligen Kosten abzuschatzen, wird
eine Simulation durchgefiihrt, die den Verlauf der Situation ausgehend vom aktuellen Zustand fiir
jedes zur Verfugung stehende Verhalten pradiziert. Im Fall von mehreren planenden Fahrzeugen
findet je Verhaltenskombination eine Simulation statt. Die berechneten Verlaufe werden anhand
einer Kostenfunktion bewertet und der Verlauf mit den geringsten Kosten ausgewahlt. Die For-
mulierung der Verhaltenspléane variiert zwischen den Veréffentlichungen und kann entweder
in Langsrichtung als Geschwindigkeitsprofil oder in Langs- und Querrichtung in Form einer
Trajektorie erfolgen. Als naiv wird hierbei das Vorgehen bezeichnet, alle Verhaltensplédne bzw.
deren Kombinationen vollstdndig zu evaluieren.

Pradiktion jeder Evaluation .
Menge an - tion J +| Auszuflihrendes
festgelegten » Kombination an anhand von > .
. . . Manover
Mandévern Manoévern Kostenfunktion

Abbildung 2.4: Naive Suche mit festgelegten Aktionen nach Wei et al. [49]

During [50] sowie Diring und Lemmer [51] verwenden dieses Verfahren, um zentral eine koope-
rative Verhaltensplanung fir mehrere Fahrzeuge durchzuflhren. Die Verhaltensplane sind als
Trajektorien formuliert, die durch ein zweistufiges Verfahren erzeugt werden. In einem ersten
Schritt erfolgt die Generierung unterschiedlicher Endpunkte der Trajektorien innerhalb eines
erreichbaren Bereichs fiir jedes Fahrzeug. Nach dem Ausschluss unsicherer Endpunkte werden
unterschiedliche Trajektorien zu jedem sicheren Endpunkt erzeugt. Dazu wird ein Gitter an Punk-
ten zwischen Start- und Endpunkt projiziert, durch dessen Punkte der &rtliche Teil der Trajektorie
anhand eines Polynoms flinfter Ordnung gelegt wird. Ein Kollisionstest untersucht alle Kombina-
tionen der Trajektorien aller Fahrzeuge und sortiert ungtltige Verhaltenskombinationen aus. Fr
die Auswahl der auszuflihrenden Kombination an Trajektorien werden zwei mégliche Ansatze
prasentiert. Zum einen kénnen alle Verhaltenskombinationen zentral von der planenden Instanz
bewertet und diejenige mit den geringsten Kosten an alle beteiligten Fahrzeuge verteilt werden.
Zum anderen wird auch die Mdglichkeit der dezentralen Bewertung aller Kombinationen in einer
zu [26] vergleichbaren Weise aufgezeigt. Dabei werden die glltigen Plane an die Fahrzeuge
kommuniziert, von diesen bewertet und das Ergebnis an die planende Instanz zurlickgesendet,
die dann den Plan mit den geringsten Kosten auswahlt. Anhand einer Parameterstudie stellen
Diring und Lemmer [51] das exponentielle Wachstum der zu untersuchenden Verhaltensplane
in Abhangigkeit der Anzahl der Zielpunkte, der Anzahl der Gitterpunkte und der Lange des
Planungshorizonts heraus.

Einen anderen Ansatz wahlen Schwarting und Pascheka [38] in ihrer Version der naiven Suche
fir die dezentrale Verhaltensplanung ohne Abstimmung. lhr zweistufiges Verfahren basiert auf
der Annahme, dass sich Fahrzeuge prinzipiell egoistisch verhalten und nur bei auftretenden
Konflikten eine kooperative Lésung suchen. GemaB diesem Ansatz werden in einem ersten
Schritt alle im Szenario enthaltenen Fahrzeuge mit einem egoistischen Pradiktionsmodell simu-
liert. Dieses berucksichtigt in Langsrichtung die fahrzeugindividuelle Wunschgeschwindigkeit
und als laterales Verhalten Spurwechsel aufgrund von langsameren Vorderfahrzeugen sowie
endenden Fahrstreifen. Da die Wunschgeschwindigkeit der anderen Verkehrsteilnehmer nicht
bekannt ist, wird diese als héchste beobachtete Geschwindigkeit des jeweiligen Fahrzeugs
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2 Stand der Wissenschaft

angenommen. Im zweiten Schritt des Verfahrens erfolgt fir jedes Fahrzeug eine Erkennung
und Lésung von Konflikten in der Reihenfolge der Fahrzeuge beginnend mit dem vordersten.
Dabei werden die Trajektorien der Vorderfahrzeuge gemaRn der im ersten Schritt erzeugten Pra-
diktion angenommen und Konflikte basierend auf einer elliptischen Flache um diese Fahrzeuge
erkannt. Fir jeden auftretenden Konflikt werden die pradizierten Trajektorien beider Fahrzeuge
verworfen und neu geplant. Die Neuplanung basiert auf der vollstdndigen Kombination von
Grobtrajektorien beider Fahrzeuge, wobei die Grobtrajektorien aus einer willkiirlichen Anein-
anderreihung von Bewegungsprimitiven entstehen. Als Bewegungsprimitive kommen hierbei
vordefinierte Beschleunigungen und Spurwechsel unterschiedlicher Lange zum Einsatz. Die L6-
sung des Konflikts besteht aus der Kombination an Grobtrajektorien, die gemaB Kostenfunktion
die geringsten Gesamtkosten zur Folge hat. Diese Kombination wird anstelle der egoistischen
Préadiktion auf beide Konfliktbeteiligten angewendet und bei der Konfliktldsung nachfolgender
Fahrzeuge berlcksichtigt. Nach der Durchfiihrung der Konflikterkennung und -16sung fir alle
Fahrzeuge kann der Verhaltensplan fiir das Ego-Fahrzeug aus dem Planungprozess ausgeleitet
und an die nachfolgende Trajektorienplanung weitergegeben werden.

Wahrend die Interaktion mit anderen Fahrzeugen im dezentralen Ansatz von Schwarting und
Pascheka [38] durch die Kombination von Verhaltensplanen abgebildet wird, verwenden Wei und
Dolan [49] bzw. Wei et al. [52] ein selbst erstelltes Pradiktionsmodell, das bei freier Fahrt die Ge-
schwindigkeit hélt und bei einem langsameren Vorderfahrzeug abbremst, um Abstand zu halten.
Da mit diesem Modell die Reaktion der anderen Verkehrsteilnehmer auf das eigene Verhalten
pradiziert werden kann, missen flr die Verhaltensgenerierung nur die Verhaltensplane des
Ego-Fahrzeugs und nicht jede Verhaltenskombination von Ego- und interagierendem Fahrzeug
simuliert werden. In einer anschlieBenden Veroéffentlichung erweitern Wei et al. [53] ihren Ansatz
fir den Spezialfall der Langsfihrung beim Einfddeln um eine intentionsbasierte Pradiktion des
Einfadelnden. Basierend auf dessen Beschleunigung wird anhand eines Bayes’schen Modells
die Intention, vor oder hinter dem Ego-Fahrzeug einzuscheren, abgeleitet und die Pradiktion des
Einscherenden gemaB der erkannten Intention angepasst.

Einen ahnlichen Ansatz wie Wei und Dolan [49] bzw. Wei et al. [52] verwenden Evestedt et al.
[46] fur die dezentrale Planung ohne Abstimmung an Kreuzungen. Da die Arbeit nur die Langsdy-
namik auf festgelegten Pfaden in einem Streckennetz betrachtet, bestehen die Verhaltensplane
aus Geschwindigkeitsprofilen, die auf Basis der optimalen Steuerung nach Werling et al. [54]
generiert werden. Als Pradiktionsmodell der anderen Verkehrsteilnehmer kommt eine an Kreu-
zungsszenarien angepasste Version des in Kapitel 2.3 naher beschriebenen Intelligent Driver
Model (IDM) [55] zum Einsatz. Dieses erweitern Ward et al. [56] um Unsicherheiten in der
Position und der Geschwindigkeit der pradizierten Verkehrsteilnehmer. Zudem schatzen sie
die Parametrierung des IDM-Modells zur Laufzeit basierend auf den Geschwindigkeiten der
letzten beobachteten Zeitschritte flr jeden pradizierten Verkehrsteilnehmer, wodurch sich die
Genauigkeit der Vorhersage deutlich verbessert.

Zusammengefasst wenden die in dieser Gruppe vorgestellten Verfahren ein vordefiniertes Set
an Verhaltensplanen auf den aktuellen Bewegungszustand der in der Planung betrachteten Fahr-
zeuge an. Durch Simulationen wird dieser Bewegungszustand fiir alle Verhaltenskombinationen
in die Zukunft pradiziert und der Nutzen jeder Kombination auf Basis von Kostenfunktionen
bewertet. Sowohl in zentralen als auch in den hier vorgestellten dezentralen Ansatzen mit Abstim-
mung verflgt jedes in der Planung beriicksichtige Fahrzeug Uber ein Set an Verhaltensplanen,
wodurch die Anzahl an zu simulierenden Kombinationen exponentiell mit der Anzahl an Fahr-
zeugen steigt, weil alle Kombinationen berechnet werden missen. Um das damit verbundene
exponentielle Wachstum der Rechenzeit zu kompensieren, muss entweder die Anzahl der be-
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trachteten Fahrzeuge oder die Vielfalt, Abstufung und der Planungshorizont der Verhaltenspléne
reduziert werden. Innerhalb der dezentralen Verfahren ohne Abstimmung stellt die Abbildung
des unbekannten Verhaltens anderer Verkehrsteilnehmer eine Herausforderung dar, die auf
zwei unterschiedliche Arten geldst wird. Eine Méglichkeit ist die Abbildung anderer Fahrzeug
analog zu den zentralen Verfahren. Dabei werden andere Verkehrsteilnehmer mit einem Set an
Verhaltensplanen in die Planung mit einbezogen und die fir das jeweilige Fahrzeug geplante
Trajektorie als Pradiktion verwendet. Dieser Ansatz flihrt zu den oben beschriebenen Nachteilen
und gilt zudem nur unter der Annahme, dass andere Verkehrsteilnehmer ihre Entscheidungen
rational auf Basis der angewendeten Kostenfunktion treffen. Inwieweit diese Annahme gultig
ist, wurde bisher nicht untersucht. Eine andere Méglichkeit stellt die Abbildung des Verhaltens
anderer Fahrzeuge durch Verhaltensmodelle dar [46, 49, 52, 53, 56]. Hierbei kann das Fahr-
verhalten unabhangig von der Evaluation der Verhaltensplane modelliert werden. Ein weiterer
Vorteil besteht in der Reduktion der Anzahl an zu simulierenden Verhaltensplanen, weil das
modellgebundene Verhalten des Umgebungsverkehrs keine zusétzliche Variation erzeugt und
daher nur die Verhaltensplane des Ego-Fahrzeugs evaluiert werden mussen. Ein Nachteil dieses
Vorgehens liegt in der reaktiven Natur der Verhaltensmodelle, die bei freier Fahrt eine vorgege-
bene Geschwindigkeit und in der Folgefahrt einen festgelegten Abstand zum Vorderfahrzeug
einhalten und daher kein vorausschauendes Verhalten abbilden kénnen. Um das Fahrverhal-
ten in Situationen, in denen sich die anderen Verkehrsteilnehmer vorausschauend verhalten,
trotzdem abbilden zu kénnen, kann die Parametrierung der Modelle zur Laufzeit auf die aktuelle
Situation bzw. die nahe Vergangenheit angepasst und deren Verhalten dadurch bestméglich
pradiziert werden.

2.2.2 Baumsuche

Im Gegensatz zur oben beschriebenen Gruppe von Verfahren sind die von den Fahrzeugen aus-
fihrbaren Plane im Bereich der Baumsuchverfahren nicht vordefiniert, sondern entstehen erst
im Planungsprozess. Dazu wird ein Verhaltensplan als Aneinanderreihung mehrerer diskreter
Aktionen definiert, die fiir einen begrenzten Zeitraum gultig sind. Dadurch muss ein Fahrzeug
beginnend vom Startzustand zum Zeitpunkt t, bis zum Ende des Planungshorizonts t;_; eine
Anzahl an T Entscheidungen treffen, welche der zur Verfligung stehenden Aktionen im nachsten
Zeitschritt ausgefihrt werden soll. Formal I&sst sich ein solches Baumsuchproblem nach Russell
et al. [57, S. 66 ff.] durch die finf Komponenten Startzustand, Aktionen, Zustandsiibergangsfunk-
tion, Zieltest und Pfadkosten beschreiben, wobei im Folgenden die fir die Verhaltensplanung
spezifische Notation nach Frese und Beyerer [58] verwendet wird:

« Startzustand: Der Zustand x; eines Fahrzeugs i beschreibt seinen Bewegungs-
zustand, beispielsweise durch seine Position und Geschwindigkeit in Langs- und
Querrichtung. Durch Zusammensetzung der Zustande aller m Fahrzeuge entsteht
der gesamte Zustandsvektor x, wobei der Startzustand der Planung im Folgenden
als r bezeichnet wird.

» Aktionen: Jedes Fahrzeug wahlt zu jedem Entscheidungszeitpunkt eine Aktion a;
aus seinen A zur Verfigung stehenden Aktionen A; = {ay, ...,a,} aus. Eine Aktion
stellt dabei einen Steuerungsbefehl des Fahrzeugs wie Beschleunigen, Bremsen
oder Lenken mit festgelegter Auspragung dar.

» Zustandsibergangsfunktion: Durch die Anwendung von Aktion a; im Zustand x;
zum Zeitpunkt t; gelangt das Fahrzeug im darauffolgenden Zeitschritt t;,; in den
Folgezustand xl.’ = z;(x;,a;, t;). Dabei bezeichnet z; die Zustandsiibergangsfunk-
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tion und kann im Anwendungsfall der Verhaltensplanung beispielsweise durch
kinematische Fahrzeugmodelle oder Punktmassenmodelle definiert sein.

» Zieltest: Der Zieltest Uberprift, ob ein Zustand einen giltigen Zielzustand darstellt.
Im Anwendungsfall der Verhaltensplanung kénnte die Bedingung fur einen gulti-
gen Zielzustand das Erreichen des Planungshorizonts sein. Erst wenn der letzte
Zustand eines Verhaltensplans das Ende des Planungshorizonts erreicht, kann
der Plan als vollstandig betrachtet werden.

» Kostenfunktion: Bei jedem Zustandslibergang entstehen Kosten, die als negative
Formulierung des Nutzens verstanden werden kénnen. Die Abbildung erfolgt
durch eine Kostenfunktion g;(x;,a;, t;) und kann z. B. Kollisionen zwischen den
Fahrzeugen oder starke Beschleunigungen bertcksichtigen.

Nach dieser Definition lassen sich die Verhaltensplane aller in der Planung berlcksichtigten
Fahrzeuge als Baumstruktur darstellen. Wie in Abbildung 2.5 dargestellt, entsprechen dabei die
Zustande den Knoten und die Aktionen den Kanten des Baums. Die Untersuchung eines Knotens,
auch Expansion genannt, umfasst die Simulation eines Zeitschritts mit jeder verfligbaren Aktion
ausgehend vom Zustand des expandierten Knotens, sowie die Bewertung der Ergebnisse. Der
bestmdgliche Ablauf einer Verkehrssituation entspricht damit dem Pfad durch den Baum, durch
den die geringsten Kosten entstehen.
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Abbildung 2.5: Verhaltensplan in Baumdarstellung fir m = 2 Fahrzeuge (i = 1 und i = 2) mit bisherigen
Kosten g(n) und geschatzten zukiinftigen Kosten h(n) des Knotens n nach Frese und

Beyerer [58]
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Die Anzahl moglicher Pfade durch den Baum np¢,4. €rgibt sich mit der Anzahl an Fahrzeugen
m, der Anzahl an Endscheidungen je Fahrzeug T und unter der Annahme gleicher Anzahl an
Aktionen pro Fahrzeug A als

Npfade :AmT- (21)

Fir eine beispielhafte Planung mit 7 Aktionen Uber 8 Zeitschritte flr 4 Fahrzeuge betragt
die Anzahl méglicher Pfade npgg. ~ 10%7. Eine naive Suchstrategie bei der, analog zu den
Verfahren aus Kapitel 2.2.1, jede mdgliche Kombination an Aktionen simuliert und bewertet
wird, ist aufgrund dieser Anzahl an Mdglichkeiten nicht zielfihrend. Daher verwenden Frese
und Beyerer [58] fUr die zentrale Verhaltensplanung im Bereich der Kollisionsvermeidung die
Baumsuchverfahren Depth-first Branch and Bound (BB) und A* die nicht die Expansion aller
Knoten des Baums erfordern.

Der A*-Algorithmus nach Hart et al. [59] findet die optimale L6sung in Form eines Pfads durch
den Baum und muss daflir nur einen kleinen Teil aller méglichen Pfade berechnen. Dazu wird
eine Heuristik h(n) verwendet, die die minimalen Kosten eines Pfads von einem Knoten n bis
zu einem Knoten auf Héhe des Planungshorizonts, einem sogenannten Blattknoten, abschéatzt
(Abbildung 2.5). Mit dieser Heuristik und den bereits angefallenen Kosten g(n) eines Pfads zum
Knoten n kann der Erwartungswert des Knotens

f(n)=g(n)+h(n) (2.2)

bestimmt werden. Der Suchalgorithmus expandiert beginnend mit r denjenigen Knoten, der den
geringsten Erwartungswert aufweist. Dieses Vorgehen wiederholt sich, bis ein Blattknoten den
geringsten Erwartungswert besitzt. Gilt fir die Heuristik, dass diese die tatsdchlichen Kosten von
n bis zu einem Blattknoten garantiert unterschatzt, ist die gefundene Lésung der bestmdgliche
Pfad durch den Baum [57, S. 95 ff.].

Die von Frese und Beyerer [58] verwendete BB-Suche durchquert den Baum in Tiefenrichtung,
wobei immer der tiefste Knoten des Baums expandiert und die Heuristik h(n) ausgewertet
wird. Erreicht die Suche einen Blattknoten, wird der Weg durch den Baum sowie die dabei
entstehenden Kosten g* abgespeichert. AnschlieBend fahrt die Suche mit dem nachsten tiefsten
Knoten fort. Summieren sich die erwarteten Kosten f(n) eines untersuchten Knotens, der
keinen Blattknoten darstellt, auf einen Wert gréBer als g*, kann der darunterliegende Teilbaum
gestrichen werden, weil jeder Pfad durch diesen Knoten garantiert hbhere Kosten aufweisen wird,
als die bereits bekannte, zu g* gehérende, Lésung. Sind die erwarteten Kosten f(n) geringer
als g*, wird der unter dem Knoten liegende Teilbaum weiter expandiert. Erreicht der Algorithmus
einen Blattknoten, der geringere Kosten als g* aufweist, nimmt g* den Kostenwert des neuen
Blattknotens an und stellt damit die beste bis zu diesem Zeitpunkt gefundene Lésung dar. Dieses
Vorgehen wird wiederholt, bis alle nicht verworfenen Knoten des Baums untersucht und die
bestmdgliche Lésung gefunden wurden. Dabei beschleunigt das Streichen von Teilbadumen die
Suche, weil nicht jeder Knoten des Baums expandiert werden muss.

Der Schlissel zur effizienten Lésung des formulierten Baumsuchproblems liegt somit in der
angewendeten Heuristik fUr die untere Schranke zukunftiger Kosten. Im Bereich der Kollisi-
onsvermeidung berechnet Frese [60, S. 97 ff.] dazu mdgliche auftretende Teilzustdnde des
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Baums im Voraus und leitet daraus die erforderliche Heuristik ab. Was fir den Bereich der
Unfallvermeidung mit kurzen Planungshorizonten in Teilen sinnvoll einsetzbar ist [60, S. 145],
kénnte sich fir den Bereich der allgemeinen kooperativen Verhaltensplanung jedoch als schwie-
rig erweisen. Eine Alternative zu den auf Heuristiken basierenden Baumsuchverfahren stellt
die Monte-Carlo Tree Search (MCTS) dar, die durch die Anwendung in Google Deepminds
Go-Computer AlphaGo [61] Popularitat erlangte und von Lenz et al. [62] erstmals auf das
Problem der kooperativen Verhaltensplanung angewendet wurde. Im Gegensatz zur BB- und
A*-Suche durchsucht der vorgestellte Algorithmus [62] die Knoten des Baums nicht solange,
bis die optimale L6sung gefunden wurde, sondern bis zum Erreichen eines festgelegten Zeit-,
Iterations-, oder Speicherlimits. Wahrend der Rechenzeit versucht die MCTS dabei die Aktion zu
bestimmen, die den gréBtmdglichen Nutzen verspricht. Der Suchprozess ist in die vier Phasen
Selection, Expansion, Simulation und Backpropagation gegliedert, die wiederholt durchlaufen
werden (Abbildung 2.6). In der Selection wéahlt der Algorithmus Ebene fir Ebene denjenigen
Knoten aus, der aktuell den héchsten Erwartungswert besitzt. Hat ein ausgewéhlter Knoten
noch nicht ausgefiihrte Aktionen, werden diese durch Expansion erzeugt. Um eine Bewertung
des neu erzeugten Knotens A zu erhalten, wird ausgehend von seinem Zustand eine Simulation
mit einem vorgegebenen Modell durchgefihrt und das Ergebnis bewertet. Lenz et al. [62]
verwenden fir diesen Zweck das IDM als Simulationsmodell. Die Bewertung des neuen Knotens
wird in der Backpropagation an alle Vorgangerknoten weitergeleitet und deren Erwartungswert
angepasst. Der Erwartungswert eines Knotens wird als Upper Confident Bound (UCB) [63,
S. 5] berechnet, der die durchschnittlichen Bewertungen und die Anzahl aller Simulationen
seiner Nachfolgeknoten sowie die Anzahl aller Simulationen bertcksichtigt. Dabei steigt der
Erwartungswert durch bessere durchschnittliche Bewertungen und sinkt, wenn dieser in der
Expansion haufiger durchlaufen wurde. Dadurch findet der Algorithmus die Balance zwischen
der Exploration unbekannter und der Exploitation vielversprechender Zustéande [63, S. 4]. Die
beschriebenen vier Schritte werden bis zum Erreichen des vorgegebenen Limits durchgefuhrt
und anschlieBend die beste Aktion, beispielsweise die mit den meisten Selektionen, auf der
ersten Ebene des Baums ausgewéhlt. Im dezentralen Ansatz ohne Abstimmung von Lenz et
al. [62] werden andere Verkehrsteilnehmer in interagierende und nicht interagierende Fahr-
zeuge unterschieden. Erstere werden mit einem Set an Aktionen analog zum Ego-Fahrzeug
in den Planungsprozess integriert. Die Planung des eigenen Verhaltens erfolgt daher unter
der Annahme rationaler Entscheidungen anderer Fahrzeuge im Bezug auf die verwendete
Kostenfunktion. Nicht interagierende Verkehrsteilnehmer werden mit dem IDM abgebildet, die
aus ihrem simulierten Verhalten entstehenden Kosten jedoch ebenfalls in der Verhaltensplanung
des Ego-Fahrzeugs berlcksichtigt.

~—> Selection — > Expansion — > Simulation —> Backpropagation —

55 45 45 4%

v
A J

Abbildung 2.6: Eine lteration des MCTS Verfahrens nach Browne et al. [63]
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Aufbauend auf dem von Lenz et al. [62] vorgestellten MCTS Algorithmus fiir die dezentrale
Planung ohne Abstimmung auf Autobahnen erweitern Kurzer et al. [64] den Ansatz um Ma-
kroaktionen, die jeweils eine eingeschrankte Auswahl an Aktionen bieten und Uber festgelegte
Anfangs- und Endbedingungen verfligen. Durch diese hierarchische Einschrankung soll die
Suche innerhalb der Makroaktionen schneller in Richtung der jeweiligen Endbedingung gelenkt
und dadurch eine schnellere Konvergenz erreicht werden. Diese kann im Vergleich mit einem
MCTS ohne Makroaktionen jedoch nur fir hdhere lterationszahlen gezeigt werden. Die bisher
vorgestellten MCTS-Algorithmen sind auf diskrete Aktionen beschrankt. Um diese Einschran-
kung aufzuheben, zeigen Kurzer et al. [65] eine auf Progressive Widening [66] basierende
Erweiterung der MCTS, bei der die in einem Zustand verfligbaren Aktionen Uber die Laufzeit der
Suche nicht konstant bleiben, sondern fiir haufig besuchte Knoten dynamisch erweitert werden.
Der daraus resultierende kontinuierliche Aktionsraum soll die kooperative Verhaltensplanung
insbesondere in engen Verkehrsrdumen, wie beispielsweise dem Stadtverkehr, verbessern.

Im Vergleich zu den in Kapitel 2.2.1 vorgestellten Verfahren ermdglicht die Formulierung der
kooperativen Verhaltensplanung als Baumsuchproblem eine strukturierte und feingliedrigere
Modellierung der Verhaltenspléne. Da jedoch nicht alle Zustande des Baums expandiert werden
mussen, kann die Rechenzeit der Baumsuchverfahren gegentiber den naiven Suchverfahren
trotz der feineren Modellierung reduziert werden [58]. Ein weiterer Vorteil besteht durch die
Méglichkeit, explizite Modelle zur Abbildung der Fahrzeugdynamik, der Aktionen und der Kosten
der Kooperation zu verwenden, wodurch deren Detailgrad an die jeweilige Problemstellung
angepasst werden kann [48]. Zudem existieren im Bereich der Baumsuchverfahren Algorithmen,
wie beispielsweise die A*-Suche, die im Rahmen der angewendeten Diskretisierung garantiert
die optimale Lésung finden [57, S. 95 ff.]. Um jedoch rechnerische Machbarkeit zu gewéahrleisten,
mussen Aktionen und Zeit nach Frese und Beyerer [48] grob diskretisiert werden, worin der
groBte Nachteil der Baumsuchverfahren besteht. Im Bereich der kooperativen Verhaltensplanung
kann zumindest die grobe Diskretisierung der Zeit als zul&ssig angenommen werden, weil ein
schneller Wechsel von Handlungen aufgrund der Aktuatorbeschrankungen nicht méglich ist
[58]. In Verbindung mit einfachen Modellen kann auf diese Weise eine grobe Trajektorie geplant
werden, die im Rahmen einer nachgelagerten Trajektorienplanung weiter verfeinert wird [60, S.
76].

Neben der groben Diskretisierung existieren weitere verfahrensspezifische Nachteile. Zu diesen
zahlen flr die Heuristik-basierten Verfahren A* und BB, dass es trotz geringer durchschnittlicher
Rechenzeiten keine Garantie fur die Laufzeit der Algorithmen gibt, weil im schlechtesten Fall
der gesamte Suchbaum expandiert werden muss [58]. Im Fall des A*-Verfahrens verbleibt
dabei jeder berechnete Knoten bis zum Ende der Laufzeit im Speicher, wodurch dieser schnell
ausgelastet wird [57, S. 98 f.]. Dieses Problem umgeht die BB-Suche, erzielt im Vergleich zu
A* jedoch langere Rechenzeiten [58]. Im Gegensatz zu A* und BB ist die MCTS nicht auf eine
Heuristik angewiesen. Dadurch bietet sie sich fir Anwendungen an, in denen keine glltige
oder effiziente Heuristik gefunden werden kann, erzielt daflir aber keine optimalen Ergebnisse
hinsichtlich der getroffenen Entscheidungen [62]. Besonders in Anwendungen mit vielen Trap
states, in denen gut bewertete Zustande in wenigen Aktionen in schlecht bewerteten Zustdnden
enden, schneiden Heuristik-basierte Verfahren deutlich besser als die MCTS ab [63, 67, S. 9]. Im
Bereich der Verhaltensplanung im StraBenverkehr sind Unfélle ein Beispiel fur solche Trap states,
weil diese negativ bewertet werden, die Entstehung des Unfalls in vorangehenden Zustédnden
jedoch nicht immer absehbar ist. Daher ist die Wahl eines geeigneten Baumsuchverfahrens eng
mit der Existenz einer zul&ssigen und effizienten Heuristik verknUpft.
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2.2.3 POMDP-basierte Verfahren

Ein Markov Decision Process (MDP) bezeichnet einen Entscheidungsprozess in einer Folge von
Entscheidungen eines als Agenten bezeichneten Entscheidungstragers. Analog zur Definition
eines Baumsuchproblems in Kapitel 2.2.2 besteht der MDP auch aus Zustanden, Aktionen, Zu-
standslibergangsfunktionen und einer Funktion zur Quantifizierung der Kosten bzw. des Nutzens.
Der Unterschied zwischen den Definitionen liegt dabei in der Zustandstibergangsfunktion, die im
Fall des Baumsuchproblems deterministisch und im Fall des MDPs stochastisch ist. In anderen
Worten fuhrt eine Aktion ausgehend von einem Startzustand in einem Baumsuchproblem zu
einem neuen Zustand und in einem MDP zu mehreren méglichen Zustédnden, von denen jeder
mit einer Wahrscheinlichkeit behaftet ist. Zudem gilt in einem MDP die Markov-Annahme, dass
die Wahrscheinlichkeit eines Zustandsibergangs nur vom Ausgangszustand selbst und nicht
von dessen Vorgangerzustanden abhangt. Partially Observable Markov Decision Processes
(POMDP) erweitern MDPs um teilweise beobachtbare Zustédnde und die zugehdrigen Beobach-
tungen. Dadurch kennt der planende Agent seinen genauen Zustand nicht, sondern kann nur
eine Annahme Uber mégliche Zustande treffen, in denen er sich gegenwartig befindet. Diese
Annahme wird als Wahrscheinlichkeitsverteilung Gber alle méglichen Zustande formuliert und
belief state genannt. Beispiele flir unbeobachtbare Zustande im StraBenverkehr kbnnen die
unbekannten Intentionen anderer Verkehrsteilnehmer sein. Die einzige Méglichkeit, auf diese
unbekannten Intentionen rlickschlieBen zu kdnnen, besteht in der Analyse des beobachtbaren
Teils des Zustandsraums, beispielsweise des Fahrverhaltens der anderen Verkehrsteilnehmer.
Um einen solchen Rickschluss ziehen zu kénnen, verfigen POMDP Uber ein Beobachtungs-
modell, das die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung eines bestimmten Verhaltens unter der
Voraussetzung einer bestimmten Intention abbildet. Ahnlich zu Baumsuchproblemen kann ein
POMDP als Baum dargestellt werden (Abbildung 2.7), wobei die belief states (Kreise) als Menge
moglicher Zustande (Punkte) die klassischen Zustande ersetzten. Die Aktionen a; enden auf-
grund der nur teilweisen Beobachtbarkeit nicht in einem neuen Zustand, sondern in Zufallsknoten
(Quadrate), auf die das Beobachtungsmodell angewandt wird. Da dieses Modell nicht determi-
nistisch ist, fihren unterschiedliche Beobachtungen o; mit der jeweiligen Wahrscheinlichkeit zu
unterschiedlichen neuen belief states.

to

Abbildung 2.7: Baumdarstellung eines POMDP bestehend aus belief states (Kreise), Zustanden (Punk-
te) und Zufallsknoten (Quadrate) nach Hubmann et al. [68]

Die Vorteile hinsichtlich der Modellierung wahrscheinlichkeitsbehafteter und nicht beobachtbarer
GréBen, wie Intentionen und Ungenauigkeiten in der Umfeldwahrnehmung, bedingen jedoch
eine erhéhte Komplexitat des formulierten Problems. Deshalb sind POMDP mit gréBeren Zu-
standsraumen nicht optimal I6sbar [69, 70]. Um dennoch eine Lésung annahern zu kénnen,
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kommen point-based value iteration Verfahren zum Einsatz [71]. Diese tasten den Nutzen der
belief states anhand einer Vielzahl an Folgen von Aktionen und Beobachtungen punktbasiert ab
und aktualisieren die Schatzung des Nutzens einer Aktion iterativ Uber die Laufzeit des Solvers.
Einen detaillierten Einblick in die Funktionsweise des Verfahrens sowie darauf aufbauende
Adaptionen bieten Shani et al. [71]. Trotz dieser Verfahren liegt die Dauer der Lésung von
POMDP kleiner bis mittlerer GréBe im Bereich von Minuten bis zu mehreren Stunden [72, 73].
Um diese Laufzeitproblematik zu umgehen, kommen zwei unterschiedliche Strategien zum
Einsatz. Entweder werden die POMDP offline geldst, um die vorberechnete Lésung zur Laufzeit
nur noch anwenden zu massen, oder alternativ so stark vereinfacht, dass die Lésung dennoch
zur Laufzeit (online) moglich ist.

Die Lésung eines POMDP ergibt fiir jeden betrachteten belief state die Aktion, die den gréBtmdg-
lichen Nutzen verspricht. Enthalt die L6sung alle méglichen Zustadnde eines Anwendungsszena-
rios, kann das Fahrzeug innerhalb dieses Szenarios die vorberechneten Lésungen verwenden,
um denjenigen belief state der Lésung zu bestimmen, der seinem Zustand am ahnlichsten ist
und die hinterlegte Aktion anwenden. Brechtel et al. [74] wenden ein solches Verfahren an, um
das Einfédeln in den flieBenden Verkehr zu modellieren. Dabei werden die Fahrzeuge auf dem
Zielfahrstreifen teilweise von der Umgebung verdeckt, was das einfadelnde Fahrzeug durch
die Modellierung der teilweisen Beobachtbarkeit in seiner Planung bertcksichtigen kann. Als
Aktionen stehen eine Beschleunigung und eine Verzégerung mit jeweils festgelegter Héhe zur
Verflgung, die Querfuhrung wird durch die Annahme vernachlassigt, dass die Einfadelspuren in
den Zielfahrstreifen minden. Bai et al. [75] betrachten ebenfalls ein Kreuzungsszenario, wobei
die modellierte Unsicherheit in der verrauschten Wahrnehmung anderer Verkehrsteilnehmer
besteht. Auch hier wird die Querfihrung vernachlassigt und die Anzahl der zur Verfigung
stehenden Aktionen des Agenten auf zwei begrenzt.

Im Bereich der online-Verfahren werden die Lésungen der POMDP zur Laufzeit berechnet,
wodurch deren Zustands- und Aktionsraum stark begrenzt und die Annahme (ber das Verhalten
anderer Verkehrsteilnehmer vereinfacht werden muss. Die Verfahren dieser Kategorie sind
daher auf spezielle Anwendungsszenarien zugeschnitten. Beispielsweise adressieren Ulbrich
und Mauerer [29, 73] Entscheidungen Uber Fahrstreifenwechsel auf mehrspurigen Fahrbahnen,
ohne jedoch die Langsfihrung zu beeinflussen. Gonzalez et al. [76] zeigen Fahrstreifenwechsel-
und Langsflhrungsszenarien, allerdings anhand getrennter, speziell auf das jeweilige Szenario
angepasster POMDP und Hubmann et al. [68, 77] behandeln Kreuzungsszenarien, bei denen
das Fahrzeug auf einem vordefinierten Pfad seine Langsdynamik steuert. Einen Sonderweg
gehen Cunningham et al. [72] und Galceran et al. [78], indem sie anstatt einfacher Aktionen
vordefinierte Regelstrategien anwenden. Ein Beispiel fir eine solche Regelstrategie wére ein
Folgefahrtmodell, das anstelle eines festen Beschleunigungswert als Aktion hinterlegt wird.
Da die Formulierung der Aktionen auf diese Weise unabhangig von den Entscheidungen
des Verhaltensplaners auf die Umwelt reagiert, besitzen die Aktionen eine langere Giltigkeit.
Hierdurch missen im Planungsprozess weniger Entscheidungen getroffen werden, was zu
verbesserten Rechenzeiten flhrt.

Im Gegensatz zu den in Kapitel 2.2.1 und 2.2.2 vorgestellten Methoden bieten POMDP die
Maglichkeit, teilweise beobachtbare Zustdnde im Entscheidungsprozess zu berucksichtigen.
Dadurch kdnnen sie aus den verfligbaren Informationen auf unbekannte GréBen, wie beispiels-
weise die Intention anderer Verkehrsteilnehmer, riickschlieBen. Diese Form der Modellierung
bedingt jedoch eine erhdhte Komplexitat, die sich in langen Rechenzeiten auswirkt. Um POMDP
dennoch in der Verhaltensplanung einsetzten zu kdnnen, werden die Probleme entweder offline
vorberechnet oder so weit vereinfacht, dass die Berechnung zur Laufzeit erfolgen kann. Nach
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Hubmann et al. [68] besteht der gréBte Nachteil der offline-Verfahren darin, dass sie jeweils
auf ein spezifisches Problem zugeschnitten werden, es durch die hohe Vielfalt an Szenarien
im StraBenverkehr jedoch nicht méglich ist, fir jede denkbare Situation eine entsprechende
Lésung vorzuberechnen. Online-Verfahren bendtigen keine Vorberechnung und kénnen daher
auch auf unbekannte Situationen reagieren. Durch die begrenzte Rechenzeit stellen sie jedoch
immer einen Kompromiss zwischen der GréBe des Zustandsraums, der Lésungsqualitat und der
Lange des Planungshorizonts dar [77]. Fir beide Verfahren gilt, dass die bisherigen Anwendun-
gen der POMDP auf einfache Szenarien beschrénkt sind [53]. Diesen Eindruck unterstreichen
die in diesem Kapitel vorgestellten Implementierungen. Zudem sind diese auf die Anwendung
als Planungsverfahren fur ein Fahrzeug eingeschrénkt, was im exponentiellen Wachstum des
Aktionsraums mit der Anzahl der planenden Fahrzeuge begriindet sein kénnte. Ein weiterer
Nachteil besteht im Aufbau der stochastischen Modelle fur die Zustandstbergangs- und die Be-
obachtungsfunktion. Hier missen entweder Annahmen Uber die jeweiligen Wahrscheinlichkeiten
getroffen oder die Modelle anhand realer Daten erstellt werden.

2.2.4 Reinforcement Learning

Basierend auf einer Formulierung als MDP besteht ein Reinforcement Learning (RL) Problem aus
einem Agenten und seiner Umgebung, die mittels Aktionen, Belohnungen und Beobachtungen
in Verbindung stehen (Abbildung 2.8). Durch die Ausfihrung von Aktionen beeinflusst der
Agent seine Umwelt und kann den neuen Zustand der Umgebung durch seine Beobachtungen
verfolgen. Zusatzlich erhalt der Agent je nach Zustand der Umgebung eine Belohnung fir sein
Handeln.

Aktionen

Y

Beloh
Agent < cohnung Umgebung

.

Beobachtungen

Abbildung 2.8: Aufbau eines RL Problems nach Lapan und Lorenzen [79, S. 29]

Mittels RL kann der Agent durch Interaktion mit seiner Umwelt das Verhalten erlernen, mit dem
er in einer unbekannten Umgebung einen maximalen Nutzen erlangt. Dazu erkundet der Agent
den Zustandsraum durch Simulation einer Vielzahl an aufeinanderfolgenden Aktionen. Fir jede
Simulation erhalt er die mit den erkundeten Zustanden assoziierten Belohnungen. Im Gegen-
satz zu dieser Belohnung umfasst der zu maximierende Nutzen nicht nur die Belohnung des
nachfolgenden Zustands, sondern die erwartete Summe aller Belohnungen bis zum Ende des
Planungshorizonts. Um von der Belohnung auf den Nutzen eines Zustands zu schlieBen, kénnen
in Problemen mit kleinen Zustands- und Aktionsrdumen Tabellen verwendet werden, in denen
fur jeden Zustand bzw. flr jedes Zustands-Aktions-Paar eine Statistik Uber die Belohnungen
nachfolgender Zustande geflihrt und daraus der durchschnittliche erwartete Nutzen berechnet
wird. Beispiele flr diese tabellenbasierten Verfahren sind Monte-Carlo-Methoden [80, S. 91]
und Temporal Difference Learning [80, S. 119]. Fir gr6Bere Zustands- und Aktionsrdume sind
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tabellenbasierte Verfahren jedoch nicht mehr anwendbar, weil die Erzeugung der Statistik eine
mehrmalige Simulation jedes Zustands voraussetzt und daher die Rechenzeit zum Erlernen des
erwarteten Nutzens aller Zustande zu stark ansteigt [57, S. 845]. Diese Schwierigkeiten kénnen
durch die Anwendung von Verfahren umgangen werden, die den erwarteten Nutzen nicht fir
jeden Zustand berechnen, sondern diesen als Funktion des Zustands approximieren [57, S. 845].
Dadurch sinkt die Anzahl der Parameter, die zur Beschreibung des Nutzens in Abhangigkeit des
Zustands bendtigt werden. Anstatt fir jeden Zustand den korrekten Nutzen zu erlernen, missen
nur die Parameter der gewahlten Approximationsfunktion bestimmt werden, wodurch die Anzahl
der flr das Training bendétigten Simulationen und damit die Rechenzeit in machbare Bereiche
sinkt. Die Approximation der Nutzenfunktion kann durch unterschiedliche Arten von Funktionen
aber auch, wie beim DeepQ-Learning [79, S. 139], durch Neuronale Netze (NN) erfolgen.

Mirchevska et al. [81] verwenden RL, um die Spurwechsel eines Fahrzeugs in einer Verkehrssi-
mulation zu steuern. Der RL-Agent entscheidet dabei nur dartber, ob und in welche Richtung
ein Spurwechsel stattfindet, die Umsetzung in die Steuersignale des Fahrzeugs erfolgt durch
ein nachgelagertes Modell. Das Ziel des RL-Agenten ist es, so nah wie méglich an seiner
Wunschgeschwindigkeit zu fahren und dabei keine Unfalle zu verursachen. Abgesehen von
der Unfallvermeidung werden Auswirkungen des eigenen Verhaltens auf andere Verkehrs-
teilnehmer nicht bertcksichtigt. Aufgrund der Gr6Be des betrachteten Zustandsraums wird
anstelle von tabellenbasierten Verfahren eine Funktionsapproximation fiir die Abbildung des
Nutzens in Abhangigkeit von Zustand und Aktion angewendet. Die Ergebnisse zeigen, dass
die Spurwechselentscheidungen durch RL in den getesteten Autobahnszenarien im Vergleich
mit einer regelbasierter Strategie zu héheren Durchschnittsgeschwindigkeit fihren, wobei die
Funktionsweise der regelbasierten Vergleichsalgorithmus nicht naher erlautert wird.

Ein vergleichbares Ziel verfolgen Hoel et al. [82], indem sie mittels DeepQ-Learning trainierte
RL-Agenten mit unterschiedlichen Aktionsraumen und unterschiedlichen NN flr die Approximati-
on der Nutzenfunktion vergleichen. Die getesteten AktionsrAume unterscheiden sich jedoch in
der Anzahl und Art der Aktionen. Wahrend der kleinere Aktionsraum ebenfalls nur Spurwechsel-
entscheidungen enthalt und die Steuerung der Langsdynamik dem IDM (iberl&sst, beinhaltet der
gréBere Aktionsraum drei zuséatzliche Aktionen zum Beschleunigen (2 S%) sowie zum moderaten
und starken Verzdgern (—2 S% —9 S%). Die zur Approximation der Nutzenfunktion verwendeten NN
umfassen Fully Connected Neural Networks (FCNN) und Convolutional Neural Networks (CNN).
Das Ziel der Agenten besteht darin, so nah wie méglich an ihrer Maximalgeschwindigkeit zur
fahren, ohne dabei Kollisionen zu verursachen oder unnétige Spurwechsel auszufiihren. In den
getesteten, zufallig erzeugten Autobahnszenarien konnten die RL-Agenten beider Aktionsraume
mit FCNN-basierter Approximation nicht alle Szenarien ohne Unfalle abschlieBen. Im Gegensatz
dazu erlernten die CNN-basierten Agenten ein kollisionsfreies Fahrverhalten. Hinsichtlich der
erreichten durchschnittlichen Geschwindigkeit zeigte nur der Agent mit groBem Aktionsraum
Vorteile gegenltber dem als Referenz herangezogenen IDM mit zugehérigem, regelbasiertem
Spurwechselmodell Minimize Overall Braking Induced By Lane Changes (MOBIL). Der rein
auf Spurwechsel trainierte Agent erreichte vergleichbare Ergebnisse wie die regelbasierten
Referenzmodelle.

Diesen Ansatz erweitern Hoel et al. [83] in einer nachfolgenden Arbeit um eine MCTS-basierte
Planungsebene. Das Planungsverfahren entspricht in weiten Teilen dem in Kapitel 2.2.2 vor-
gestellten MCTS-Ansatz mit dem Unterschied, dass die Simulation sowie die Bewertung der
Zustande durch eine mittels RL erlernte Approximation der Nutzenfunktion ersetzt werden. Die
Ergebnisse zeigen eine verbesserte Leistungsfahigkeit dieses Ansatzes gegeniber reinem RL.
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Aufgrund seines Potenzials zur Eliminierung der detaillierten Modellierung von Steuerungsstra-
tegien ist RL einer der aktivsten Bereiche der maschinellen Lernforschung [57, S. 853]. Dieser
Vorteil zeigt sich in der Anwendung der Verhaltensplanung fiir automatisierte Fahrzeuge insbe-
sondere in der Abbildung des Verhaltens anderer Verkehrsteilnehmer. Diese muss in den bisher
vorgestellten Methoden explizit als Modell vorliegen, kann jedoch durch RL im Trainingspro-
zess erlernt werden. Darliber hinaus erlaubt die Verwendung von NN anstatt tabellenbasierter
Nutzenfunktionen eine komprimierte Darstellung und Generalisierung des erlernten Wissens.

Die Notwendigkeit einer NN-basierten Approximation der Nutzenfunktion resultiert aus der
GréBe des Zustandsraums in der Anwendung der Verhaltensplanung automatisierter Fahrzeuge
[81] und bringt neben den genannten Vorteilen auch Nachteile mit sich. Zu diesen zahlt die
Gefahr, dass die zu approximierende Nutzenfunktion nur unzureichend durch NN abgebildet
werden kann [57, S. 846]. Einen solchen Fall zeigen Hoel et al. [82] mit der Verwendung von
FCNN, die in den getesteten Szenarien kein kollisionsfreies Fahrverhalten erlernen kénnen.
Eine weitere Einschrédnkung ergibt sich aus den fir das Training verwendeten Szenarien, weil
der mittels RL angelernte Agent nur die Arten von Situationen I6sen kann, denen er in der
Trainingsphase ausgesetzt war [82]. Weiterflihrende Studien von Hoel et al. [83] zeigen, dass
die reine Anwendung von RL nicht in der Lage ist, einen Planungsalgorithmus zu ersetzen, die
approximierte Nutzenfunktion jedoch Vorteile im Zusammenspiel mit einem Planungsalgorithmus
bringen kann.

2.2.5 Spieltheorie

Anhand der Spieltheorie lassen sich strategische Entscheidungssituationen verschiedener
Akteure analysieren [84, S. 9]. Die dabei entstehende strategische Interaktion wird als Spiel
und die Akteure als Spieler bezeichnet [85, S. 31]. In der Analyse eines Spiels wird explizit
beriicksichtigt, dass das Ergebnis eines Spielers auch von den Entscheidungen der anderen
Spieler abhangig ist und daher nicht als unabhangig betrachtet werden kann [86, S. 1]. Derartige
Situationen treten auch im Bereich des StraBenverkehrs auf, weshalb die Spieltheorie hier zur
Lésung vielféltiger Problemstellungen dienen kann [87, S. 152]. In diesem Kontext stellen die
involvierten Fahrzeuge die Spieler dar, die Uber ihr ndchstes Fahrverhalten entscheiden und
dabei in Interaktion treten. Alle zur Verfigung stehenden Entscheidungen eines Spielers bilden
seine Strategiemenge [88, S. 12], die den bisher als Aktionen bezeichneten Handlungsoptionen
der Fahrzeuge entsprechen.

Im Gegensatz zu den bisher vorgestellten Ansatzen sucht die Spieltheorie nicht nach der Lésung
mit den geringsten Kosten einzelner oder mehrerer Spieler, sondern nach spieltheoretischen
Gleichgewichten. Das Konzept der Gleichgewichte kann anhand des Gefangenendilemmas
erklart werden, das im Folgenden in der Ausfiihrung nach Holler et al. [86, S. 2 ff.] dargestellt
wird.

Das Gefangenendilemma besteht aus zwei Verdachtigen, die von einem Staatsanwalt eines
schweren Verbrechens bezichtigt werden. Da dieser die Schuld der Verdachtigen nicht beweisen
kann, lasst er sie getrennt inhaftieren und bietet jedem zwei mégliche Verhaltensweisen: das
Verbrechen zu gestehen oder zu schweigen. Gestehen beide Verdachtigen nicht, werden
sie wegen minderschwerer Delikte angeklagt, was ihnen geringe Strafen (1 Jahr) einbringt.
Gestehen beide erhalten sie héherer Strafen (8 Jahre), die jedoch unter der Héchststrafe des
ihnen vorgeworfenen Verbrechens (10 Jahre) liegt. Gesteht nur einer der beiden, erhalt der
Gestandige die geringstmdgliche Strafe (3 Monate) und der jeweils andere die Héchststrafe.
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2 Stand der Wissenschaft

Abbildung 2.9 zeigt die Spielmatrix des Gefangenendilemmas, die alle Strategiekombinationen
beider Spieler mit den zugehdrigen Strafen enthalt.

Verdachtiger 2
Verdachtiger 1 Nicht gestehen Gestehen
. 1 Jahr fur 1, 10 Jahre fir 1,
AT R 1 Jahr fir 2 3 Monate fiir 2
Gestehen 3 Monate fir 1, 8 Jahre fir 1,
10 Jahre fir 2 8 Jahre fir 2

Abbildung 2.9: Spielmatrix des Gefangenendilemmas [86, S. 2 ff.]

Aus spieltheoretische Sicht ist ein Gleichgewicht die Strategiekombination, bei der keiner der
Spieler einen Anreiz hat, bei gegebener Aktion des Gegenspielers, eine andere Strategie zu
wahlen. Im Beispiel des Gefangenendilemmas ist dieses Gleichgewicht das Strategiepaar, in
dem beide Verdachtigen ein Gestéandnis ablegen, weil beide Spieler durch eine Verweigerung
des Gestandnisses bei gleichzeitigem Gestandnis des anderen Spielers eine héhere Strafe
erhalten. Da die beiden Verdachtigen nicht in der Lage sind bindende Vertrage miteinander
einzugehen, wird das Gefangenendilemma auch als nicht-kooperatives Spiel bezeichnet. Daher
kdnnen sie beispielsweise nicht vereinbaren, zu Gunsten einer kiirzeren Strafe das Verbrechen
nicht zu gestehen. Dabei weisen Holler et al. [86, S. 6] darauf hin, dass auch eine vorherige
Absprache der beiden Verdachtigen keinen bindenden Vertrag darstellt, weil die Einhaltung
der Vertrage nicht exogen durchgesetzt wird. Aufgrund der héheren Strafen beider Spieler im
Gleichgewicht (beide gestehen) im Gegensatz zu anderen Strategiekombinationen (z. B. beide
gestehen nicht) wird die Losung des Gefangenendilemmas als ineffizient bezeichnet, was ein
typisches Merkmal nicht-kooperativer Spiele ist [86, S. 7].

In der Umsetzung eines spieltheoretischen Planers fiir die kooperative Verhaltensplanung mas-
sen einerseits die Aktionen der Spieler und andererseits eine Vorschrift zur Berechnung des
Nutzens der jeweiligen Strategiekombination flr alle Spieler definiert werden. Kim und Langari
[89] setzen einen solchen Planer fir taktische Entscheidungen auf autobahnahnlichen StraBBen
zwischen zwei Spielern ein. Die zur Verfligung stehenden Strategien umfassen die Anwendung
eines Adaptive Cruise Control (ACC) Reglers und Spurwechselmandver. Zur Bewertung des
Nutzens der Strategiekombinationen werden die Aspekte der Sicherheit, des Spurwechsel-
wunschs und des Folgefahrtwunschs der Fahrzeuge beriicksichtigt. Die Sicherheit wird anhand
der Virtual Bumper Theory [90] bewertet, die auf der GréBe der Uberschneidung eines Si-
cherheitsbereichs um die Fahrzeuge basiert. Der Nutzen eines Spurwechsels steigt, wenn die
Geschwindigkeit in der gegenwartigen Spur des Fahrzeugs geringer als in benachbarten Spuren
ist. Dem entgegen wirkt der Folgefahrtwunsch, der bei geringer Abweichung von der erlaubten
Maximalgeschwindigkeit den Verbleib in der aktuellen Spur beflrwortet.

Talebpour et al. [91] und Meng et al. [92] behandeln ebenfalls autobahnahnliche Szenarien
mit zwei Fahrzeugen, legen jedoch einen Fokus auf das Verhalten bei Spurwechseln. Dafur
werden den betrachteten Fahrzeugen, in Abhangigkeit ihrer Position zueinander, die Rollen des
Spurwechselnden und des Folgefahrzeugs zugewiesen. Ersteres kann sich zwischen einem
Spurwechsel und dem Verbleib in seinem aktuellen Fahrstreifen entscheiden. Letzteres kann
diesen Spurwechseln durch Verzégern unterstlitzen oder durch Beschleunigen erschweren.
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2 Stand der Wissenschaft

In den Nutzenfunktionen werden die Sicherheit und mdgliche héhere Geschwindigkeiten in
angrenzenden Fahrstreifen bewertet, um damit die Spielmatrizen zu befillen.

Yan et al. [93] prasentieren ein ebenfalls auf Spurwechsel ausgerichtetes spieltheoretisches
Framework fir zwei Fahrzeuge. Wahrend die feste Rollenverteilung der Spieler und die damit
einhergehende Asymmetrie in den verfiigbaren Aktionen mit der bisher vorgestellten Literatur
[91, 92] vergleichbar ist, unterscheidet sich der Ansatz im Aufbau der Nutzenfunktion. Anstatt
diese als feste Funktion darzustellen, kommt ein NN zum Einsatz, das basierend auf der
Verkehrssituation die Wahrscheinlichkeit der zur Verfligung stehenden Strategien schatzt. Das
Netz wurde mit den Trajektorien des NGSIM-Datensatzes [94] trainiert und dessen Ausgabe als
Nutzen in der Spielmatrix verwendet. Yan et al. validieren ihr Modell anhand eines nicht flr das
Training verwendeten Teils der Daten. Als VergleichsgréBe werden die im Datensatz getroffenen
Entscheidungen der Fahrer verwendet, wodurch das Entscheidungsmodell als Klassifikator
evaluiert wird. Im Vergleich mit dem von Talebpour et al. [91] vorgestellten Ansatz kann durch
die Verwendung der NN-basierten Nutzenfunktion das Entscheidungsverhalten menschlicher
Fahrer besser nachgebildet werden.

Der gr6Bte Vorteil der spieltheoretischen Betrachtung der Verhaltensplanung besteht im Lésungs-
konzept der Gleichgewichte. Wenn jeder Spieler seine im Gleichgewicht enthaltene Strategie
verfolgt, gibt es fur kein Fahrzeug einen Grund, von dieser Strategie abzuweichen. Unter der
Annahme rationaler Entscheidungen liefert die Spieltheorie dadurch inharent eine Pradiktion fur
das Verhalten anderer Fahrzeuge, auf das die eigene Strategie abgestimmt ist.

Als Nachteil zeigt sich jedoch, dass ein Spiel mehrere Losungen haben kann und die Annahme
Uber die Strategie der Gegenspieler damit nicht eindeutig sein muss [91]. Des Weiteren kann
der StraBenverkehr nicht als kooperatives Spiel modelliert werden, weil die Fahrzeuge keine
bindenden Vertrage eingehen kdnnen. Auch der Einsatz der V2X-Kommunikation gleicht nur
einer vorherigen Absprache, die nach Holler et al. [86, S. 6] dadurch nicht die Anforderung eines
bindenden Vertrags erflllt. In der Form der nicht-kooperativen Spiele sind die Gleichgewichte
jedoch haufig ineffizient [86, S. 7], wie das Beispiel des Gefangenendilemmas zeigt. Hier wird er-
sichtlich, dass der kompetitive Kern der Spieltheorie nicht dem Grundgedanken der Kooperation
entspricht. Als weiterer Kritikpunkt der spieltheoretischen Modellierung kann die zugrundelie-
gende Annahme, dass alle Fahrzeuge rational tber ihr Verhalten entscheiden [89], eingestuft
werden. Insbesondere im Mischverkehr mit menschlichen gesteuerten Fahrzeugen existiert
keine Validierung dieser Annahme. Auch von algorithmischer Seite hat die spieltheoretische
Verhaltensplanung Nachteile, weil die Aufstellung der Spielmatrix die Simulation aller méglichen
Kombinationen der Strategien aller Spieler voraussetzt. Dies flihrt bei vielen Strategien zu hohen
Rechenzeiten oder bei wenigen Strategien zu einer starken Einschréankung des Lésungsraums.
Dariiber hinaus ist die Lésung fir Spiele mit mehr als zwei Spielern problematisch [95]. Dies ist
einerseits auf den exponentiellen Anstieg der zu simulierenden Spielausgange mit der Anzahl der
Spieler zuriickzuflihren und andererseits auf das zur Lésung von Mehrspielerspielen verwendete
Standardverfahren [96]. Dieses ermittelt nur eines von mehreren mdglichen Gleichgewichten
[96, S. 428] und erlaubt daher keine Entscheidung zwischen den existierenden Lésungen, was
fur die Auswahl des effizientesten Gleichgewichts jedoch von Vorteil ware.
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2.3 Pradiktion von Fahrverhalten in der kooperativen
Verhaltensplanung

Wie in Kapitel 2.1 dargelegt, ist die Pradiktion des Verhaltens anderer Verkehrsteilnehmer ein
zentraler Aspekt der dezentralen Verhaltensplanung. Da es fir die Abbildung der Interaktion
zwischen dem Ego-Fahrzeug und den umliegenden Verkehrsteilnehmer nicht ausreicht, deren
Verhalten als unabhangig von der eigenen Planung anzunehmen und sie dadurch als dynami-
sche Hindernisse zu betrachten, kommen in der kooperativen Verhaltensplanung zwei andere
Verfahren zum Einsatz.

Der erste Ansatz besteht darin, das Verhalten der andern Verkehrsteilnehmer im Sinne einer
zentralen Planung in die eigene Planung zu integrieren. Treffen diese ihre Entscheidungen ratio-
nal und spiegelt die angewandte Kostenfunktion ihre taktischen Ziele wider, kann das Verhalten
der anderen Verkehrsteilnehmer auf diese Weise abgebildet werden. Neben den vorgestellten
Arbeiten aus der Spieltheorie [89, 91-93], gibt es auch im Bereich der Baumsuchverfahren
Beispiele fur die Anwendung dieses Verfahrens [62]. In allen vorgestellten Umsetzungen ist die
Anzahl der auf diese Weise abgebildeten Fahrzeuge auf zwei begrenzt, alle weiteren Verkehrs-
teilnehmer werden mit dem nachfolgend prasentierten modellbasierten Ansatz dargestellt. Eine
magliche Ursache hierflr liegt im exponentiellen Wachstum des Lésungsraums mit der Anzahl
der in die Planung integrierten Fahrzeuge.

Der zweite Ansatz verwendet eine modellbasierte Abbildung der anderen Verkehrsteilnehmer.
Basierend auf dem jeweiligen Zustand der Fahrzeuge, kann direkt und ohne Kenntnis der
nachfolgenden Zustédnde deren Verhaltensentscheidung simuliert werden. Auf diese Weise
vergrdBert sich der Lésungsraum der Planung nicht mit der Anzahl der betrachteten Fahrzeuge.
Innerhalb dieser Verfahren kann das IDM aufgrund seiner weiten Verbreitung (z.B. in [46, 47,
56, 62, 82, 83, 91]) als etablierter Standard betrachtet werden. Dieses wird zusammen mit dem
zugehdrigen Spurwechselmodell MOBIL in den nachfolgenden Kapiteln néher vorgestellt.

2.3.1 Improved Intelligent Driver Model

Das IDM nach Treiber et al. [55] ist ein Modell zur mikroskopischen Verkehrssimulation von
langsdynamischem Fahrverhalten. Vergleichbar mit einem ACC regelt es bei freier Fahrt die
Fahrzeuggeschwindigkeit v auf den Wert der parametrierten Wunschgeschwindigkeit v, und halt
im Falle einer Folgefahrt eine definierte Zeitllicke Ty, zum Vorderfahrzeug. Die vom Modell
berechnete Beschleunigung a ist dabei plausibel hinsichtlich Folge- und Anndherungsverhalten,
vermeidet durch seine intelligente Bremsstrategie Kollisionen und begrenzt den auftretenden
Ruck auf endliche Werte [97, S. 161]. Ein Nachteil des Grundmodells sind jedoch unrealistische
Bremsungen in Zustanden, in denen sowohl die Zeitllicke zum Vorderfahrzeug als auch die
Geschwindigkeit nahe den vorgegebenen Parametern Ty und v, liegen [97, S. 169]. Dieses
Verhalten verbessert das Improved Intelligent Driver Model (IIDM) als Nachfolger des IDM, das
im Folgenden nach Treiber und Kesting [97, S. 169] dargestellt wird.

Die Grundlage des Folgeverhaltens bildet der gewiinschte Abstand zum Vorderfahrzeug

A
s*=sy+max| 0,vT, +L , (2.3)
0 1IDM

24/ agpm bupm
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2 Stand der Wissenschaft

der in Abhangigkeit der Fahrzeuggeschwindigkeit v, der Differenzgeschwindigkeit zum Vorder-
fahrzeug Av sowie der Parameter fir die gewlinschte Zeitllicke Typy, der maximalen Beschleu-
nigung a;py, der komfortablen Verzégerung bypy und des minimalen Abstands s, berechnet
wird. Bei freier Fahrt soll sich die Geschwindigkeit der Wunschgeschwindigkeit vy ndhern, was
durch die freie IIDM-Beschleunigung

agp :aIIDM[l_(:_O)g] (2.4)

erreicht wird. Hierbei steuert der Beschleunigungsexponent & den Verlauf der Annaherung.
Kombiniert werden beide Terme in der Hauptgleichung zur IIDM-Beschleunigung

2a11pm (25)
ag(1—z @ ) sonst.

{aHDM(l _22) wenn z = S?* > 1,
Diese unterscheidet die Zustande z => 1 (realer Abstand s kleiner als s*) und z =< 1 (realer Ab-
stand s gréBer als s*), wobei im ersten Fall die Herstellung des Wunschabstands im Vordergrund
steht und die Verfolgung der Wunschgeschwindigkeit vernachlassigt wird.

Durch die Parametrierung des Modells kénnen unterschiedliche Arten von Fahrzeugen oder
Typen von Fahrern abgebildet werden. Als Standardparameter schlagen die Autoren des IDM
und des IIDM fir die Abbildung von Pkw- und Lkw-Verhalten die in Tabelle 2.1 gelisteten
Werte vor [98]. Zur Anwendung des IIDM als Pradiktionsmodell kénnen die Parameter fir jedes
abgebildete Fahrzeug individuell auf Basis des beobachteten Verhaltens gewahlt werden. Hierzu
zeigen Ward et al. [56] einen entsprechenden Ansatz.

Tabelle 2.1:  [IDM-Parameter nach Kesting et al. [98]

Parameter Pkw Lkw

Maximale Beschleunigung ajpy 1,45 0,7 3
Komfortable Verzégerung bypy 2,0 3 2,0 3
Wunschgeschwindigkeit v, 120 %2 g5

Zeitlicke Typy 1,5s 2,0s
Minimaler Abstand s, 20m 4,0m
Beschleunigungsexponent & 4 4

2.3.2 MOBIL

Das MOBIL-Modell [99] stellt eine Erweiterung des IDM bzw. des |IDM um Spurwechselent-
scheidungen dar, die auf der Grundlage eines Sicherheits- und eines Anreizkriteriums getroffen
werden. Das Sicherheitskriterium berlcksichtigt die notwendige Abbremsung eines herannahen-
den Fahrzeugs auf der Zielspur. Dazu wird, wie in Abbildung 2.10 dargestellt, das wechselwillige
Ego-Fahrzeug e auf die Zielspur projiziert und anhand eines Langsdynamikmodells (z. B. IIDM)
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die Reaktion des nachfolgenden Fahrzeugs | ermittelt. Fallt dessen hypothetische Beschleuni-
gung a; unter den zulassigen Schwellenwert bg,., ist das Sicherheitskriterium

al > bsafe (26)

nicht erfllt und der Spurwechsel wird nicht durchgefihrt. Hierbei kennzeichnet die Tilde hypo-
thetische Beschleunigungen, die nach einem Spurwechsel auftreten wirden.

\
y
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y

Abbildung 2.10: Spurwechselentscheidung des MOBIL-Modells nach [99]
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Das Anreizkriterium ist fir StraBenverkehr mit (asymmetrisch) und ohne (symmetrisch) Rechts-
Uberholverbot getrennt definiert, wobei hier die in Europa vorherrschende asymmetrische
Variante vorgestellt wird. Diese beachtet das Rechtstberholverbot durch Begrenzung der Be-
schleunigung

eur __

ae

{min(ae,&e) wenn ve < Vy < Vi, (2.7)

ae sonst,

falls ein langsameres Fahrzeug v auf der linken Spur existiert und die kritische Geschwindigkeit
vizie Uberschritten ist. Die kritische Geschwindigkeit kennzeichnet stockenden Verkehr, in dem
das Rechtsliberholverbot keine Gltigkeit besitzt, und kann mit 60 1% angenommen werden [99].
Zudem werden im asymmetrischen Anreizkriterium unterschiedliche Ziele mit den Spurwechseln
nach links und rechts verfolgt. Der Spurwechsel nach links dient dem Uberholen des Vorderfahr-
zeugs und berilcksichtigt eine mdgliche Behinderung des nachfolgenden Fahrzeugs | auf der
Zielspur. Uberschreiten die hypothetischen Beschleunigungsvorteile des Ego-Fahrzeugs und
des mit dem Héflichkeitsfaktor 0 < p < 1 gewichteten Fahrzeugs | die Wechselschwelle Aa und
den Asymmetriebeitrag des Rechtsfahrgebots ay;,

. —as" + p(a;— a)) > Aa + ayy, (2.8)
(S as

e

wird der Spurwechsel ausgeflihrt. Der Fahrstreifenwechsel nach rechts dient dazu, ein schnelle-
res Folgefahrzeug Gberholen zu lassen. Daher werden die Beschleunigungsvorteile des Ego-
und des mit p gewichteten Folgefahrzeugs m ausgewertet und der Spurwechsel bei Uber-
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schreitung der Wechselschwelle sowie dem negativen Asymmetriebeitrag verglichen. Ist das
AnreizKriterium

d:ur—ae +p(dm—am) > Aa_abiasJ (29)

erfllt, wird der Fahrstreifenwechsel ausgeflihrt. Tabelle 2.2 zeigt die Standardwerte des MOBIL-
Modells nach den Autoren des Modells.

Tabelle 2.2: MOBIL-Parameter nach Treiber et al. [97, S. 201 f.]

Parameter Pkw Lkw
Sichere Verzdgerung b, -203% —-20%
Spurwechselschwelle Aa 0,1 S% 0,1 S%
Asymmetriebeitrag (Rechtsfahrgebot) ay;,, 0,3 3 03 3
Hoéflichkeitsfaktor p Obis1 Obis1

2.4 Bewertung von Kooperation im StraBenverkehr

Die in Kapitel 2.2 vorgestellten Verfahren optimieren das Verhalten von Fahrzeugen im Stra-
Benverkehr. Dabei soll das Fahrzeug sowohl die eigenen Ziele erreichen als auch die anderen
Verkehrsteilnehmer bei der Erreichung ihrer Ziele unterstiitzen. Wie das resultierende Verhal-
ten aussieht, wird daher maBgeblich durch die Definition dieser Ziele beeinflusst. Wahrend
menschliche Fahrer eine natirliche Vorstellung der Ziele entwickeln, missen den Verhaltenspla-
nungsalgorithmen explizit formulierte Ziele in Form einer Kostenfunktion vorgegeben werden.
Nach During und Pascheka [26] sollte diese die Bereiche Sicherheit, Zeiteffizienz, Energieeffizi-
enz und Komfort abdecken. Im Folgenden wird der Stand der Wissenschaft in der Umsetzung
dieser Kostenterme vorgestellt.

Das oberste Ziel der kooperativen Verhaltensplanung ist die Generierung sicherer Verhaltens-
plane. Dabei existieren unterschiedliche Konzepte, wie die Sicherheit in der Verhaltensplanung
berlcksichtigt werden kann. Die einfachste Méglichkeit besteht in der Erkennung von Kollisionen
im Planungsprozess bzw. in der Trainingsphase von RL-Agenten [58, 62, 68, 74, 77, 81, 82].
Durch eine negative Bewertung kdnnen kollisionsbehaftete Zustdnde gekennzeichnet und bei
der Planung umgangen werden. Da Verkehrszustande nicht erst zum Zeitpunkt einer Kollision
sicherheitskritisch sein kdnnen, besteht eine weitere Méglichkeit in der Bewertung des raum-
lichen und zeitlichen Abstands des Ego-Fahrzeugs zu anderen Verkehrsteilnehmern und der
Infrastruktur [26, 38, 46, 49, 52, 53, 56, 62, 76, 92]. Dadurch kann den Planungsalgorithmen,
neben der negativen Bewertung von Kollisionen, auch eine Verhaltenstendenz in Richtung
angemessener Abstadnde mitgegeben werden. Zuséatzlich zum Abstand und der Geschwindig-
keit des Ego-Fahrzeugs berlcksichtigen Wei et al. [52, 53] die maximale Verzégerung von
vorausfahrenden Fahrzeugen, indem sie die Differenz des Bremswegs zum Ego-Fahrzeug in
die Sicherheitsbewertung aufnehmen.

Auch far die Bewertung der Zeiteffizienz gibt es in der Literatur unterschiedliche Ansatze. Ver-
gleichbar zum MOBIL-Modell verwenden Talebpour et al. [91] und Meng et al. [92] die in unter-
schiedlichen Fahrstreifen méglichen Beschleunigungen fiir die Entscheidung Uber Spurwechsel.
Durch eine héhere Beschleunigung kann das Fahrzeug in Zukunft héhere Geschwindigkeiten
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erreichen und dadurch die gleiche Strecke in weniger Zeit zurticklegen. Die beschleunigungs-
basierte Bewertung schatzt somit die Auswirkung einer Verhaltensentscheidung auf Basis
des aktuellen Zustands ab. Eine detailliertere Bewertung der Zeiteffizienz ermdéglicht die Aus-
wertung des Raumgewinns Uber den festgelegten Planungshorizont [46, 49, 56, 82]. Dieser
Ansatz belohnt hohe Durchschnittsgeschwindigkeiten Gber mehrere Zeitschritte, wodurch die
Planungsalgorithmen beispielsweise den Vorteil eines Uberholmanévers quantifizieren kénnen.
Um zusatzlich zum reinen Zeitgewinn die Bedurfnisse der Fahrer zu bertcksichtigen, wird hdufig
das Konzept der Wunschgeschwindigkeit als Basis der Bewertung der Zeiteffizienz verwendet
[26, 38, 62, 68, 76, 77, 81, 83]. Dieser Ansatz bewertet anstatt der absoluten Geschwindigkeit
die Abweichung von der fir jedes Fahrzeug individuell festgelegten Wunschgeschwindigkeit.
Analog zu einem ACC erhalten die Planungsalgorithmen dadurch eine Zielvorgabe fiir die zu
fahrende Geschwindigkeit, anhand derer das Verhalten Uber zukiinftige Zeitschritte geplant
werden kann.

Neben der Geschwindigkeit identifizieren Barth und Boriboonsomsin [100] Beschleunigungen
als Haupteinflussfaktor auf den Energieverbrauch. Ebenso zeigen die Untersuchungen von
Saboohi und Farzaneh [101] sowie EI-Shawarby et al. [102] einen negativen Einfluss von hohen
Beschleunigungen auf die Kraftstoffeffizienz. Dementsprechend wird hdufig die Beschleunigung
als Metrik fir Energieeffizienz verwendet, wobei keine Unterscheidung zwischen positiven und
negativen Beschleunigungen getroffen wird [26, 38, 49, 62]. DarUber hinaus besteht die Még-
lichkeit, den Energieverbrauch modellbasiert abzubilden [53], was im Stand der Wissenschaft
jedoch wenig Anwendung findet.

Die Bewertung des Komforts kann in L&angs- und Querrichtung unterschieden werden. Langsdy-
namisch basiert die Bewertung auf der Beschleunigung in Fahrtrichtung [46, 49, 52, 53, 56, 62]
oder auf dem Wechsel zwischen unterschiedlichen Beschleunigungen [68, 77] bzw. dem daraus
resultierenden Ruck [78]. In Querrichtung erfolgt die Bewertung ebenfalls auf Basis der Beschleu-
nigung [46, 56] oder auf der Verhaltensebene durch die Anzahl der ausgefihrten Spurwechsel
[62, 82, 83]. Ein weiterer Ansatz ist die kombinierte Bewertung des langs- und querdynamischen
Komforts durch die resultierende Beschleunigung aus Langs- und Querrichtung [26].

Zusatzlich zu den BewertungsgréBen Sicherheit, Zeiteffizienz, Energieeffizienz und Komfort
wird in der aktuellen Forschung auch das Erreichen strategischer Ziele mit in die Bewertung
der Verhaltensplanung aufgenommen. Auf diese Weise wird die globale Planungsebene mit der
Verhaltensplanung (Abbildung 2.3) verknUpft, wodurch beispielsweise die Wahl der richtigen
Spur zum Erreichen einer Ausfahrt in der Verhaltensplanung forciert werden kann [49, 72, 83].

Um die unterschiedlichen Bestandteile zu einer Bewertung zusammenfassen zu kénnen, werden
diese anhand von Gewichtungsfaktoren zu einer Metrik fusioniert. Gemein haben die angefliihrten
Vero6ffentlichungen eine hohe Gewichtung der Sicherheit, wodurch diese nicht durch andere
Bestandteile aufgewogen werden kann. Die Wahl der Gewichtungsfaktoren zwischen den
restlichen Termen wird in keiner der zitierten Quellen begriindet.

Die vorgestellten Bewertungen beziehen sich auf ein einzelnes Fahrzeug. Um neben dem
Ego-Fahrzeug auch die anderen Verkehrsteilnehmer im Sinne kooperativen Verhaltens mit in
der Bewertung zu berlcksichtigen, muss die Kostenfunktion flir jedes betrachtete Fahrzeug
ausgewertet werden. Um die Bewertungen aller Fahrzeuge zu einem MaB zusammenzuftgen,
kommt in der Literatur auch hier eine Gewichtung zum Einsatz. Aus der Perspektive des Ego-
Fahrzeugs gehen die eigenen Kosten vollstdndig und die Kosten anderer Fahrzeuge mit einem
Kooperationsfaktor 0 < A < 1 in die Gesamtbewertung ein [62, 64, 65]. Dabei kann das Verhalten
zwischen reinem Egoismus (A = 0) und vollstandiger Kooperation (A = 1) variieren.
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2.5 Testszenarien fur kooperative Verhaltensplanung

Die Generierung von Testszenarien flir automatisierte Fahrzeuge ist Gegenstand aktueller
Forschung. Dabei liegt der Fokus der meisten Verdéffentlichungen [103—106] auf kritischen
Szenarien, die zur Absicherung automatisierter Fahrzeuge bendétigt werden. Darliber hinaus
stellen Althoff et al. [107] mit dem CommonRoad-Framework eine Plattform zur Verfligung,
mit der Bewegungsplanungsprobleme fir automatisierte Fahrzeuge erstellt, berechnet und die
Ergebnisse verglichen werden kénnen.

Szenarien fir den Test der kooperativen Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern stehen
weniger im Vordergrund, als sicherheitsrelevante Szenarien. Erste Ansatze in diesem Bereich
schlagen eine kiinstliche Generierung von Testszenarien vor. Lizenberg et al. [108] verwenden
die Verkehrssimulation SUMO [109], um aus dem simulierten Verkehr Szenarien zu extrahieren,
die aus Sicht der Kooperation interessant sind. Dazu wird ein Bereich des simulierten Verkehrs-
netzes bestimmt, in dem kooperative Interaktion zu erwarten ist. Mit jedem neuen Fahrzeug das
den Bereich betritt, entsteht ein neues Testszenario, das von den zu testenden Planungsalgo-
rithmen in einer Co-Simulation abgebildet und deren Ergebnis bewertet wird. Hallerbach et al.
[110] erzeugen Testszenarien, indem sie in einem ersten Schritt ein logisches Szenario [111]
aufbauen, das eine Szenarienbeschreibung anhand von Parameterbereichen darstellt und dabei
maogliche Szenarien einschrankt. Durch statistische Variation der Parameter aus den vordefinier-
ten Bereichen entstehen konkrete Szenarien [111], die anhand von Metriken in geeignete und
ungeeignete Szenarien klassifiziert werden. Beide Methoden haben die Gemeinsamkeit, dass
der Rahmen, innerhalb dessen Szenarien entstehen kénnen, vordefiniert ist. Dieser Rahmen wird
in der ersten Methode durch das Verhaltensmodell der Verkehrssimulation und in der zweiten
Methode durch die vordefinierten Parameterrdume bestimmt. Die Wahrscheinlichkeit ist daher
hoch, dass mit beiden Methoden nicht alle in Realitat auftretenden Szenarien identifiziert werden.
Auf der anderen Seite besteht, insbesondere bei der zufalligen Generierung von Szenarien,
die Gefahr, dass Situationen entstehen, die im realen StraBenverkehr nicht auftreten. Dartber
hinaus wird in keiner der Methoden geprift, ob die erzeugten Szenarien tatsachlich kooperatives
Verhalten erfordern und damit als Testszenario flr kooperative Verhaltensplanungsalgorithmen
geeignet sind.

Des Weiteren zeigen beide Ansatze nur ein Vorgehen zur Generierung von Testszenarien,
liefern aber keinen Szenariendatensatz, anhand dessen die Funktionsfahigkeit von Planungsal-
gorithmen nachgewiesen und verglichen werden kann. Um dennoch die Vorteile des jeweiligen
Algorithmus darstellen zu kénnen, kommen im Stand der Wissenschaft meist einzelne Testsze-
narien zum Einsatz [26, 38, 46, 51, 52, 56, 58, 60, 62, 64, 65, 68, 72, 74, 76—78]. Als weiteren
Ansatz, der den Test von Planungsalgorithmen in einem gréBeren MaBstab erlaubt, werden
vergleichbar mit Hallerbach et al. [110], eine Vielzahl statistisch parametrierter Simulationen
innerhalb eines festgelegten logischen Szenarios verwendet [49, 53, 81-83].

Eine weitere Moglichkeit der Testung zeigen Wei et al. [52] durch die Anwendung ihres Planungs-
algorithmus in einer Verkehrssimulation, die eine statistische Auswertung verkehrsbezogener
Kennzahlen, wie beispielsweise der Ankunftszeit oder der Anzahl an Spurwechseln, ermdglicht.
Da diese Vorgehensweise die gleichzeitige Berechnung einer Vielzahl an Planungsinstanzen
Uber einen langeren Zeitraum bedingt, ist die Bewertung anhand von Verkehrssimulationen als
ineffizienter einzuschatzen als szenarienbasierte Ansatze. Zudem wird die Analyse und der
Vergleich unterschiedlicher Verhaltensplaner erschwert, weil in jeder Simulation unterschiedliche
Situationen auftreten.
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2.6 Bewertung V2X-basierter Funktionen

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Bewertung der V2X-basierten Verhaltensabstimmung
zwischen automatisierten Fahrzeugen. Erste Evaluationen V2X-basierter Funktionen beziehen
sich jedoch auf Systeme zur Information und Warnung des Fahrers, z. B. vor Stauenden und
Hindernissen auf der Fahrbahn [31-33]. Da diese Systeme nicht in die Fahrzeugfiihrung eingrei-
fen, sondern rein informativen Zwecken dienen, kann ihr Wirken nicht mit den im Fokus dieser
Arbeit stehenden Verhaltensplanungsalgorithmen verglichen werden.

Als erste Systeme, die Teile der Fahraufgabe Ubernehmen, steuern ACC-Systeme die Langs-
dynamik von Fahrzeugen, indem sie die Fahrzeuggeschwindigkeit bei freier Fahrt auf einen
zuvor eingestellten Wert regeln und im Falle eines langsameren Vordermanns eine festge-
legte Zeitlicke einhalten. CACC-Systeme erweitern dieses Prinzip durch eine V2X-basierte
Kommunikation der Beschleunigung des Vorderfahrzeugs, um damit die Langsregelung zu
verbessern. Dabei wird die Beschleunigung im vorausfahrenden Fahrzeug durch Bordsensorik
gemessen und per V2X an das Folgefahrzeug tbermittelt. Als Vorteile der Technologie sind ne-
ben verbesserter Sicherheit auch geringere Zeitliicken sowie ein verringerter Energieverbrauch
durch Vermeidung unnétiger Brems- und Beschleunigungsvorgéngen zu erwarten [112]. Diese
unndétigen Bremsungen und Beschleunigungen stellen Schwingungen in der Geschwindigkeit
der Fahrzeuge dar, die durch plétzliche Geschwindigkeitsdnderungen des Vorderfahrzeugs
ausgeldst werden. Verstérkt sich die Amplitude der Schwingung mit jedem weiteren Folgefahr-
zeug, was z. B. bei ACC-Regelern der Fall ist, verhalten sich die Fahrzeuge nicht String-stabil
[113]. Ploeg et al. [114] evaluieren ihr CACC Regler-Design anhand einer mit WLAN-V2X ausge-
statteten Flotte an Testfahrzeugen. Sie leiten auf Basis der Verzégerung der V2X-Signale von
150 ms eine minimal mégliche Zeitlicke von 0,7 s her, mit der sie ihre Versuche durchfuhren. Die
Ergebnisse zeigen neben der Mdglichkeit der Zeitlickenreduktion ein String-stabiles Verhalten
der Fahrzeuge, wodurch keine unnétigen Geschwindigkeitsanderungen auftreten. Ahnliche
Ergebnisse prasentieren Milanés et al. [115] ebenfalls anhand einer Realfahrzeugstudie. Im
Vergleich zu einem Serien-ACC, bei dem das vierte Folgefahrzeug aufgrund der induzierten
Geschwindigkeitsanderungen um Faktor 3 starker verzégern muss, zeigt der vorgestellte CACC-
Regler trotz einer Verringerung der Zeitliicke von 1,1 s auf 0,6 s keinen Anstieg der Amplitude.
Das AusmalB der Energieeinsparung durch die Reduktion von Brems- und Beschleunigungs-
vorgangen untersuchen Schmied et al. [116] auf Basis eines LandstraBenfahrzyklus. Dabei
stellen sie einen um 15,8 % verringerten Kraftstoffverbrauch des mit CACC ausgestatteten
Folgefahrzeugs gegeniiber dem vorausfahrenden Fahrzeug fest. Jedoch ist zu beachten, dass
die CACC-Systeme hierbei nur zum Teilen von Informationen und nicht zur Abstimmung von
Verhaltensweisen zwischen den Fahrzeugen verwendet wird.

Ein weiterer Vorteil auf regelungstechnischer Ebene ist die Reduktion der Zeitllicke zum vor-
ausfahrenden Fahrzeug. Eine Abschatzung des Nutzens reduzierter Zeitllicken aus Sicht des
Verkehrsflusses kann auf Basis der von Friedrich [117, S. 331 ff.] vorgestellten Formeln ge-
troffen werden. Ziel seiner Untersuchung ist die theoretische Herleitung der Erhéhung des
Verkehrsflusses durch automatisierte Fahrzeuge im Vergleich mit von Menschen gefahrenen
Fahrzeugen. Dabei wird fir menschliche Fahrer basierend auf empirischen Untersuchungen
eine Zeitliicke von 1,15 s und flr automatisierte Fahrzeuge eine als technisch realisierbare
und gleichzeitig von Passagieren akzeptierte Zeitllicke von 0,5 s angenommen. Die Ergebnisse
zeigen, dass sich die maximale Kapazitat eines Autobahnquerschnitts bei rein autonomem
Pkw-Verkehr und einer zugrundeliegenden Geschwindigkeit von 130 1% um 78 % im Vergleich
zu menschlich gesteuerten Fahrzeugen erhéht. Im Fall von autonom gesteuerten Lkw liegt
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der Kapazitatszuwachs bei 40 %, wobei von einer Geschwindigkeit von 80 1% ausgegangen
wird. Uber den Einfluss von Mischverkehr zwischen automatisierten und manuell gesteuerten
Fahrzeugen trifft die Studie keine Aussage. Auch die durch unterschiedliche Geschwindigkeiten
von Pkw und Lkw zwangslaufig entstehende Interaktion sowie variierende Geschwindigkeiten
innerhalb der Fahrzeuggruppen finden in der Analyse keine Beriicksichtigung. Dadurch wird das
Fahrverhalten der Verkehrsteilnehmer sowie deren Kooperation untereinander vernachlassigt.

Wird die Zeitliicke zwischen hintereinander fahrenden Fahrzeugen weiter bis auf wenige Meter
reduziert, kdnnen insbesondere Lkw von einem reduzierten Luftwiderstand profitieren. Diese als
Platooning bezeichnete Fahrweise reduziert den aerodynamischen Widerstand des hinterher-
fahrenden Fahrzeugs um bis zu 60 % [118]. Die daraus resultierende Kraftstoffersparnis wurde
in zahlreichen wissenschaftlichen Arbeiten untersucht und liegt im Bereich von 9,7 % bis 10 %
[119-121]. Auch das vorausfahrende Fahrzeug profitiert durch Platooning von einem verringer-
ten Luftwiderstand, der durch einen erhéhten Druck im Bereich der Licke zum Hinterfahrzeug
entsteht [122]. Hier liegt das Energieeinsparungspotential im Bereich von 4,0 % bis 5,3 % [119,
120]. Jedoch stellen die angefiihrten Ergebnisse die héchstméglichen Einsparungspotentiale
bei Idealbedingungen dar. Auch das Auftrennen und Wiederaufbauen des Platoons, das durch
die Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern im realen Verkehr, z. B. bei Auf- und Abfahrten,
notwendig ist, wird vernachlassigt. Tests der Daimler Truck AG unter realitatsnahen Bedingun-
gen zeigen, dass das tatsachliche Einsparpotential nicht ausreicht, um ein Geschaftsmodell
fir Kunden darzustellen, weshalb der Lkw-Hersteller seine Entwicklung im Bereich Platooning
eingestellt hat [123].

Neben den Vorteilen der V2X-Kommunikation in der reinen Langsregelung kénnen auch automa-
tisierte Fahrfunktionen mit integriertem Spurwechselverhalten von der erweiterten Wahrnehmung
profitieren. Ist diese nicht mehr auf die eigene Bordsensorik beschrankt, kénnen auch Verkehrs-
teilnehmer wahrgenommen werden, wenn diese durch andere Fahrzeuge verdeckt sind. In
solchen Féllen kénnen V2X-basierte Dienste den Bewegungszustand eines Fahrzeugs via CAM
aussenden, wodurch dieses von anderen Fahrzeugen unabhangig von rdumlichen Verdeckun-
gen wahrgenommen werden kann. Ist das verdeckte Fahrzeug nicht mit V2X-Kommunikation
ausgestattet, kann es seinen Bewegungszustand nicht direkt teilen. Jedoch kann es von einem
dritten Fahrzeug wahrgenommen und via CPS flir andere sichtbar gemacht werden. Inwieweit
diese kollektive Perzeption mit CPS-Nachrichten eine Verbesserung der Fahrzeugwahrnehmung
bewirkt, untersuchen Giinther et al. [124] anhand von Verkehrssimulationen mit unterschiedlicher
Marktdurchdringung der mit V2X (CAM und CPS) ausgestatteten Fahrzeuge. lhre Ergebnisse
zeigen, dass CPS-Nachrichten hauptséchlich bei geringer Marktdurchdringung Vorteile gegen-
Uber der Ausstattung mit Bordsensorik und CAM-Diensten aufweisen, weil mit steigendem Anteil
der V2X-Ausstattung mehr Fahrzeuge selbst in der Lage sind, ihren Bewegungszustand via
CAM zu teilen, und daher auch ohne CPS wahrgenommen werden kénnen. Inwiefern zusatzlich
wahrgenommene Fahrzeuge zu einer Verbesserung des Fahrverhaltens beitragen, untersuchen
Kamal et al. [125]. Die vorgestellte automatisierte Fahrfunktion pradiziert die Trajektorien der via
V2X-Kommunikation wahrgenommenen Umgebungsfahrzeuge und bezieht diese in die Planung
des eigenen Fahrverhaltens ein. Im untersuchten Einfadelszenario erreichten die kommuni-
zierenden Fahrzeuge bei 50 % Ausstattungsrate um bis zu 11,0 % héhere durchschnittliche
Geschwindigkeiten und verbrauchten dabei 14,3 % weniger Kraftstoff verglichen mit dem in
Kapitel 2.3 vorgestellten mikroskopischen Fahrermodell.

Einen Schritt weiter gehen Hyldmar et al. [126], indem sie zusétzlich zum Bewegungszustand der
Fahrzeuge auch Nachrichten Uber geplante Spurwechsel an den Umgebungsverkehr versenden.
Dies ermdglicht anderen Verkehrsteilnehmern, friihzeitig auf Spurwechsel zu reagieren. Dazu
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wird das wechselnde Fahrzeug in seinen zuklnftigen Fahrstreifen projiziert und in der IDM-
basierten Langsregelung als mdgliches neues Vorderfahrzeug berlcksichtigt. Die Evaluation
dieses Ansatzes erfolgt in einem Testaufbau mit 16 Modellfahrzeugen, die auf einer zweispurigen,
geschlossenen Strecke fahren. Zu Beginn des Szenarios bremst eines der Fahrzeuge bis in
den Stillstand, blockiert damit einen der Fahrstreifen und erzeugt dadurch fiir die restlichen
Fahrzeuge einen Anreiz zum Wechseln der Fahrspur. Mit Kommunikation der Spurwechsel
erreichen die Fahrzeuge einen um 35 % bis 42 % hdheren Verkehrsfluss an der Engstelle. Als
Einschrankung der Untersuchung ist hierbei jedoch zu beachten, dass die Kommunikation der
Spurwechsel erst mit deren Beginn kommuniziert wird, und dass das spurwechselnde Fahrzeug
seine Verhaltensentscheidung nur mitteilt und diese nicht mit anderen Verkehrsteilnehmern
abstimmt. Dartber hinaus basiert das Verhaltensmodell der verwendeten Fahrzeuge auf dem
IDM und dem MOBIL-Modell, die keine Vorausplanung des Fahrverhaltens ermdglichen. Aus
diesen Griinden sind die Aussagen der Untersuchung der Regelungsebene des StraBenverkehrs
und nicht der Verhaltensplanung zuzuordnen.

Die Ubersicht der Literatur im Bereich der Bewertung kooperativer Systeme im StraBenverkehr
zeigt vielversprechenden Ergebnisse hinsichtlich des Nutzens der V2X-Kommunikation auf rege-
lungstechnischer Ebene und in der Erweiterung der Fahrzeugwahrnehmung. Jedoch kann der
aktuelle Stand der Forschung bisher nicht beantworten, welche Vorteile die V2X-Kommunikation
in der kooperativen Abstimmung des Fahrverhaltens zwischen mehreren Fahrzeugen bringen
kann.

2.7 Ableitung der Fragestellung

Der dargelegte Stand der Wissenschaft im Bereich der Bewertung V2X-basierter Funktionen im
StraBenverkehr umfasst unterschiedliche Anwendungen. Dazu z&hlen Systeme, die den Fahrer
Uber den Status der Umwelt informieren und vor Gefahren warnen [31-33], sowie Funktionen die
durch das Bereitstellen zuséatzlicher Informationen eine verbesserte automatisierte Fahrzeugfih-
rung zum Ziel haben. Letztere lassen sich in Funktionen unterteilen, die auf der Regelungsebene
und der Verhaltensplanungsebene agieren. Auf regelungstechnischer Ebene kann durch den
Einsatz von CACC-Systemen die Zeitllicke zwischen Fahrzeugen reduziert werden [114—116].
Die Auswirkung der Reduktion der Zeitliicken auf den Verkehrsfluss schatzt Friedrich [117]
auf makroskopischer Ebene ab. Dabei wird jedoch die Interaktion zwischen den Fahrzeugen
vernachlassigt, die durch unterschiedliche Geschwindigkeiten zwangslaufig entsteht, und daher
fur eine realistische Bewertung mit einbezogen werden muisste.

Im Gegensatz zur Regelungsebene ermdglicht die V2X-Kommunikation auf der Verhaltensebene
nicht nur eine erweiterte Kenntnis des Zustands bekannter Fahrzeuge, sondern auch die
Wahrnehmung von Objekten, die nicht durch die Bordsensorik erfasst werden kénnen. Der
Vorteil dieser erweiterten Wahrnehmung ist bereits Gegenstand aktueller Forschung [124, 125].

Uber die erweiterte Wahrnehmung hinaus, bietet die V2X-Kommunikation auch die Méglichkeit
der Abstimmung zwischen zwei oder mehreren Verkehrsteilnehmern. Die Untersuchungen dieser
Abstimmung beschréanken sich im Stand der Wissenschaft jedoch auf Platooning-Funktionen
[119-121]. Zusétzlich zum Platooning ermdglicht die V2X-basierte Abstimmung jedoch auch Ab-
sprachen in Bezug auf das zukilnftig geplante Fahrverhalten, um potentielle Konflikte im Vorfeld
zu l6sen und dadurch die Sicherheit sowie die Zeit- und Energieeffizienz des StraBenverkehrs
zu erhéhen. Wie hoch die mdglichen Vorteile dieser Verhaltensabstimmung ausfallen, kann
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der Stand der Wissenschaft noch nicht beantworten. Dass sich jedoch nicht jede Erwartung
an eine vielversprechenden Zukunftstechnologie erflllt, zeigt das Beispiel des Platoonings
und der Einstellung dessen Entwicklung bei einem der branchenfiihrenden Fahrzeughersteller
[123]. Daher sollte die Frage nach der Quantifizierung der Vorteile neuartiger Systeme vor der
Serienentwicklung und der Markteinfiihrung geklart werden, woraus sich die Forschungsfrage
der vorliegenden Arbeit ableitet.

Wie groB sind bei automatisierten Fahrzeugen die Vorteile einer kooperativen Verhaltenspla-
nung mit kommunikationsgestitzter gegendber einer kommunikationslosen Abstimmung auf
Autobahnen?

Die Beantwortung dieser Frage ist eine notwendige Voraussetzung, um die Vorteile der kommu-
nikationsbasierten Verhaltensplanung den damit einhergehenden Nachteilen wie Kompatibilitét,
Kosten und Kanallast (Kapitel 1) gegentberstellen und eine fundierte Entscheidung fir oder
gegen die Technologie treffen zu kénnen.
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3 Methodik

Neben dem methodischen Aufbau der Arbeit schildert dieses Kapitel die zur Beantwortung der
Forschungsfrage angewandte Methodik. Diese gliedert sich in die Vorstellung der verwendeten
Simulationsumgebung, die Herleitung einer Metrik zur Bewertung kooperativen Verhaltens im
StraBenverkehr, die Entwicklung der zu vergleichenden Verhaltensplanungsalgorithmen mit bzw.
ohne die Méglichkeit kommunikationsbasierter Abstimmung sowie die Generierung relevanter
Testszenarien flr die Bewertung kooperativer Verhaltensplanung.

3.1 Methodischer Aufbau

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist der Vergleich von kommunikationsbasierten und kommunika-
tionslosen Verfahren zur kooperativen Verhaltensabstimmung bei automatisierten Fahrzeugen.
Um diesen Vergleich durchfuhren zu kénnen, werden die folgenden flinf Themenbereiche
methodisch behandelt:

Simulationsumgebung: Um die beiden Arten der Verhaltensplanung miteinander
vergleichen zu kbnnen, mussen diese in einer Testinstanz implementiert werden.
Aufgrund der héheren Flexibilitdt gegentber Realfahrzeugtests, wird der Vergleich
in der Simulation durchgefuhrt. Um die im Fokus der Arbeit stehenden Ablaufe auf
der Verhaltensplanungsebene des StraBenverkehrs unabhangig von der nachge-
lagerten Ebene der Trajektorienplanung betrachten zu kdnnen, besteht der erste
Themenbereich in der Entwicklung einer dafliir geeigneten Simulationsumgebung.

Metrik flir Kooperation: Als Grundlage des Vergleichs wird eine Metrik benétigt,
die den Begriff der Kooperation im Kontext StraBenverkehr definiert und eine
Bewertung auf Basis des generierten Verhaltens ermdglicht. Wie Kapitel 2.4 zeigt,
existieren unterschiedliche Ansatze zur Bewertung kooperativen Verhaltens, von
denen sich jedoch keiner als Standard etablieren konnte. Zudem stammen die vor-
gestellten Metriken aus Veréffentlichungen Uber Verhaltensplanungsalgorithmen,
in denen die angewandte Metrik nicht im Fokus steht und daher weder begrin-
det noch hergeleitet wird. Daher ist die Entwicklung einer Metrik zur Bewertung
kooperativen Verhaltens im StraBenverkehr das Ziel des zweiten Themenbereichs.

Verhaltensplanung mit Abstimmung: Die Bewertung der kooperativen Verhaltens-
planung mit kommunikationsbasierter Abstimmung erfordert deren Umsetzung als
Verhaltensplanungsmodell. Wie Kapitel 2.2 jedoch zeigt, gibt es unterschiedliche
Anséatze zur Umsetzung einer dezentralen Verhaltensplanung mit Abstimmung,
von denen sich keiner als Stand der Wissenschaft etablieren konnte. Daher kann
durch die Nachimplementierung der aufgezeigten Ansatze keine allgemeingtiltige
Aussage beziglich der Leistungsfahigkeit kommunikationsbasierter Verhaltens-
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abstimmung getroffen werden. Im Sinne der Forschungsfrage steht jedoch auch
nicht die Bewertung eines konkreten Ansatzes, sondern die Bewertung des Po-
tentials abstimmungsbasierter Verhaltensplanung im Vordergrund. Um dieses
Potential nicht durch einen schlecht gewéahlten Ansatz zu unterschatzen, muss
die Verhaltensplanung mit Abstimmung unter der Annahme der bestmdglichen
Umsetzung evaluiert werden. Diese bestmdgliche Umsetzung setzt voraus, dass
sich alle Fahrzeuge kooperativ verhalten, und diese in jeder Verkehrssituation
durch gemeinsame Planung die optimale Lésung finden. Dabei spielt es keine
Rolle, ob die optimale Lésung durch eine dezentral auf alle Fahrzeuge verteilte
Planung oder auf zentrale Weise durch eine einzelne planende Instanz berechnet
wird. Daher kann die dezentrale Verhaltensplanung mit Abstimmung im Rahmen
der gestellten Forschungsfrage durch eine zentrale Verhaltensplanung abgebildet
werden, sofern diese eine optimale Lésung von Verkehrsszenarien ermdglicht.
Da in der bisherigen Forschung kein Planungsalgorithmus existiert, der diese
Anforderung erflillt, ist der Aufbau eines optimalen Verhaltensplaners das Ziel des
dritten Themenbereichs.

» Verhaltensplanung ohne Abstimmung: Um einen intern validen Vergleich der
Verhaltensplaner mit und ohne Abstimmung zu gewéhrleisten, muss auch letzte-
rer Verkehrsszenarien, im Rahmen seiner Kenntnis tiber das Verhalten anderer
Fahrzeuge, optimal I6sen kénnen. Daher wird der gleiche Planungsalgorithmus
verwendet, der hier jedoch jedes Fahrzeug einzeln steuert, anstatt eine gemeinsa-
men Bewegungsplanung aller Fahrzeuge durchzufihren. Unbekannt ist dabei das
Verhalten der anderen Verkehrsteilnehmer, das in Abhangigkeit des Verhaltens
des Ego-Fahrzeugs pradiziert werden muss. Daher ist das Ziel des vierten The-
menbereichs, eine dezentrale Version des zuvor entwickelten zentralen Planungs-
algorithmus aufzubauen, die durch Implementierung eines Pradiktionsverfahrens
nicht auf kommunikationsgestitzter Abstimmung basiert.

« Testszenarien: Um beide Arten der kooperativen Verhaltensplanung miteinander
vergleichen zu kénnen, missen diese auf Kooperation erfordernden Testfallen
simuliert werden. Fur eine realitdtsnahe Aussage des Vergleichs, sollten die Tests
reale kooperative Verkehrssituationen enthalten und dabei die Vergleichbarkeit
beider Anséatze ermdglichen. Aus Grunden der Vergleichbarkeit scheidet die An-
wendung der Verhaltensplanungsmodelle in einer Verkehrssimulation mit anschlie-
Bender Bewertung anhand makroskopischer Verkehrskennzahlen aus, weil hier mit
jedem Verhaltensplaner unterschiedliche Situationen entstehen. Die erforderliche
Vergleichbarkeit erreichen nur szenarienbasierte Testverfahren. Die bestehen-
den Anséatze dieses Bereichs umfassen jedoch nur Methoden zur kiinstlichen
Erzeugung von Testszenarien, die die Notwendigkeit von kooperativem Verhalten
innerhalb der Szenarien nicht sicherstellen kénnen. Daher ist das Ziel des funften
Themenbereichs die Erzeugung realistischer Testszenarien, die eine Bewertung
der kooperativen Fahigkeiten der involvierten Fahrzeuge erméglichen.

3.2 Simulationsumgebung

FUr den angestrebten simulativen Vergleich des zentralen und des dezentralen Verhaltens-
planers ist die Entwicklung einer Simulationsumgebung, die eine isolierte Betrachtung der
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Verhaltensplanungsebene innerhalb der Softwarearchitektur automatisierter Fahrzeuge (Ab-
bildung 2.3) ermdglicht, der erste Bestandteil des Vorgehens. Dieser wurde im Rahmen von
Studienarbeiten [127, 128] umgesetzt. Abbildung 3.1 zeigt die Hauptbestandteile der Simula-
tionsumgebung Szenariodefinition, Fahrbahn, Fahrzeug und Verhaltensplanung sowie deren
Verknupfung untereinander.

Szenariodefinition Fahrbahn

+ Fahrstreifen
+ Ausfahrten

[EnY

+ Fahrbahneigenschaften 1

einlesen() + Distanz zu Spurende()

+ Fahrzeugeigenschaften ) + Test Position auf Fahrbahn()
einlesen()

1

1“*
Verhaltensplanung

+ zentrale Planung()
+ dezentrale Planung()

Datenlogger

1.*

1.*
Fahrzeug

+ Simulationsschritt speichern()

+ Position entlang Fahrbahn
+ Geschwindigkeit

+ Beschleunigung
Auswertung + Fahrstreifen

+ Wunschgeschwindigkeit

+ Verhaltensplanungsmodell

1
1

+ Simulation evaluieren() + Beschleunigung ausfihren()
+ Szenario plotten() + Spurwechsel ausfuhren()

Abbildung 3.1: UML-Klassendiagramm der Hauptbestandteile der Simulationsumgebung

Die Szenariodefinition enthalt eine vollstandige Beschreibung der durchzufiihrenden Simulation
und lasst sich in fahrbahn- und fahrzeugbezogene Daten unterteilen. Diese Daten werden in
der Vorverarbeitungsphase der Simulation ausgelesen und in die Eigenschaften der jeweiligen
Objekte Ubernommen.

Das implementierte Fahrbahnmodell erfillt die grundséatzlichen Anforderungen zur Abbildung au-
tobahn&hnlichen StraBenverkehrs. Es ermdglicht die Definition einer beliebigen Anzahl gerader
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Fahrstreifen sowie das Hinzufligen von Ein- und Ausfahrten beliebiger Lange. Die Langsdynamik
der Fahrzeuge wird durch den grundlegenden kinematischen Ansatz

s 1 dt S; 1dt?
()=o) Jomn o

modelliert, wobei die Beschleunigung q; ;,,, das Steuersignal von Fahrzeug i reprasentiert
und sich die Geschwindigkeit v; und die Position s; im nachsten Zeitschritt (bezeichnet mit /)
entsprechend &ndern. Der Simulationszeitschritt wird auf dt = 0,1 s gesetzt.

~l N

Die Querrichtung der Fahrbahn wird durch diskrete Fahrspuren dargestellt. Fahrspurwechsel
umfassen daher eine festgelegte Dauer, in der das wechselnde Fahrzeug beide beteiligten
Fahrspuren belegt. Die Dauer eines Fahrspurwechsels betragt bei Pkw 4,8 s bis 5,0 s [129—
131] und bei Lkw 7,7 s bis 8,0 s [130, 132, 133]. Da die Dauer eines Fahrstreifenwechsels
in der Simulation nicht den gesamten Spurwechsel umfasst, sondern nur die Zeit, in der die
Fahrzeuge beide Fahrspuren blockieren, werden die Spurwechseldauern mit 4 s fiir Pkw und 6 s
fur Lkw modelliert. Neben der Definition der Eigenschaften der Fahrbahn enthélt das Modell
Funktionen, die beispielsweise Auskunft Gber die Distanz eines Fahrzeugs zum Spurende geben,
oder testen, ob sich eine spezifische Position auf der Fahrbahn befindet. Die Funktion eines
Fahrtrichtungsanzeigers, der einen Spurwechsel schon vor dessen Beginn ankindigt, ist nicht
implementiert, weil diese im StraBenverkehr nicht zuverlassig eingesetzt werden [134, S. 79 ff.].

Im Fahrzeugmodell sind alle Eigenschaften eines Fahrzeugs definiert. Zu diesen zahlen bei-
spielsweise die Abmessungen, das verknipfte Fahrermodell, die strategischen Ziele oder der
Bewegungszustand des Fahrzeugs. Zudem kann ein Fahrzeug die Aktionen ausfihren, die es
von seinem Verhaltensplanungsmodell erhalt. Entsprechend dem Fahrbahnmodell sind diese
Aktionen in Langs- und Querrichtung unterteilt. In Langsrichtung kann das Fahrzeug anhand
eines Punktmassemodells die vom Verhaltensmodell ausgegebene Beschleunigung umsetzen
(Formel 3.1). In Querrichtung initiiert es einen Spurwechsel, indem es flr einen festgelegten
Zeitraum die bisherige und die zuklnftige Fahrspur belegt, bis es nach dem Ablauf der Spur-
wechseldauer ganz auf seinem neuen Fahrstreifen fahrt. Die aus den Aktionen resultierenden
Anderungen des Bewegungszustands werden anschlieBend in die Eigenschaften des Fahr-
zeugs Ubernommen, wo sie in der n&chsten lteration der Simulation als Ausgangsbasis fir den
nachsten Planungsprozess der Verhaltensmodelle verwendet werden.

Die Verhaltensplanung verfligt Gber unterschiedliche Verhaltensmodelle, die je nach Definition im
Fahrzeugmodell angesprochen werden. Als EingangsgréBen erhalt die Verhaltensplanung aus
den Fahrzeugeigenschaften den Bewegungszustand aller Fahrzeuge und aus dem Fahrbahnmo-
dell die Geometrie der StraBe. Dies entspricht dem Umgebungsmodell aus der Wahrnehmungs-
und der Kommunikationsschnittstelle in der Softwarearchitektur automatisierter Fahrzeuge (Ab-
bildung 2.3). Prinzipiell verflgt jedes Fahrzeug damit tber eine vollstandige Wahrnehmung
der Umgebung. Falls ein Fahrzeug, z. B. aufgrund seiner Sensorik, in der Wahrnehmung ein-
geschrankt werden soll, kdnnen die entsprechenden Objekte im Verhaltensmodell vor der
Verhaltensgenerierung entfernt werden. GemaB Abbildung 2.3 bekommt die Verhaltenspla-
nung von der vorgelagerten globalen Planung zudem strategische Ziele als EingangsgrdBe.
In den betrachteten Autobahnszenarien kénnen diese Ziele in Langsrichtung durch eine fahr-
zeugindividuelle Wunschgeschwindigkeit und in Querrichtung durch die Wahl eines speziellen
Fahrstreifens, z. B. einer Ausfahrt, reprasentiert werden. Da die in Kapitel 3.6 vorgestellten
Testszenarien jedoch keine Ausfahrten enthalten, flihren alle verfiigbaren Fahrstreifen zum
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selben Ziel, womit die Wunschgeschwindigkeit die einzige relevante EingangsgréBe aus der
globalen Planung darstellt. Diese Information erhalt die Verhaltensplanung ebenfalls aus den
Eigenschaften des Fahrzeugmodells. Das berechnete Verhalten wird in Form der Steuersignale
der Fahrzeugmodelle als Tupel aus Langsbeschleunigung und Spurwechselentscheidung flir
jeden Zeitschritt der Simulationsumgebung ausgegeben, und im Folgenden als Grobtrajektorie
bezeichnet. In der Softwarearchitektur automatisierter Fahrzeuge (Abbildung 2.3) entspricht dies
nach [37—39] der Schnittstelle zwischen Verhaltensplanung und lokaler Planung. Letztere hat
die Aufgabe, die Grobtrajektorie detaillierter auszuplanen, was im Rahmen der Arbeit jedoch
nicht umgesetzt wird, weil sich die betrachteten Effekte auf der Ebene der Verhaltensplanung
abspielen.

Die Grobtrajektorien aller Fahrzeuge werden als Ergebnis der Simulation von einer Datenlogger-
Funktion mitgeschrieben, als Ablaufdiagramm des Szenarios dargestellt und in Form der in
Kapitel 3.3 vorgestellten Metrik ausgewertet.

3.3 Metrik fur Kooperation im StraBenverkehr

Die in Kapitel 2.1 vorgestellten Definitionen von Kooperation im StraBenverkehr beziehen sich auf
einen abstrakt formulierten Nutzen der Verkehrsteilnehmer. Um kooperatives Verhalten anhand
konkreter Abldufe von Verkehrsszenarien bewerten zu kdnnen, ist jedoch eine Quantifizierung
dieses Nutzens auf Basis der Trajektorien der betrachteten Verkehrsteilnehmer erforderlich. Da
das Konstrukt der Kooperation tber keine inhdrente Bewertungsmetrik verfigt, muss zunachst
festgelegt werden, welche Teilkriterien in die Bewertung der Kooperation im StraBenverkehr
eingehen sollen. Zur Auswahl dieser Teilkriterien werden die in Kapitel 2.4 zusammengefassten
Bewertungsansatze aus dem Stand der Wissenschaft herangezogen. Diese berlicksichtigen die
Teilbereiche Sicherheit, Energieeffizienz, Zeiteffizienz, Komfort sowie das Erreichen strategischer
Ziele.

Wahrend die ersten drei Teilkriterien durch die Entscheidungen auf der Verhaltensplanungsebe-
ne beeinflusst werden, ist die Optimierung des Komforts in Form niedriger Beschleunigungen
und eines geringen Rucks eine primare Aufgabe der nachgelagerten Trajektorienplanung (Kapi-
tel 2.1). DarUber hinaus ist der einzige identifizierte Einflussfaktor der Verhaltensplanungsebene
auf den Komfort die Entscheidung Gber laterale Mandver (Kapitel 2.4), weshalb nur diese in die
Kooperationsmetrik mit eingehen. Durch die Bewertung des Erreichens strategischer Ziele kann
die Verhaltensplanungsebene mit der globalen Planungsebene verknlpft werden. Da diese
strategischen Ziele naturgem&B nicht zu den von der Metrik zu bewertenden Ereignissen auf der
Verhaltensplanungsebene z&hlen, werden auch diese nicht im Aufbau der Metrik berlcksichtigt.
Damit umfassen die behandelten Teilbereiche der als Kostenfunktion formulierten Kooperations-
metrik Terme flr die Bewertung der Sicherheit, der Energieeffizienz, der Zeiteffizienz und der
lateralen Mandver.

Die nachfolgende Herleitung der Metrik wurde von Knies et al. [135] als Vorverdffentlichung im
Rahmen der vorliegenden Arbeit publiziert.

3.3.1 Rahmenbedingungen und Pramissen

Bevor die einzelnen Kostenterme im Detail betrachtet werden kénnen, ist es notwendig, die
Struktur der Kostenfunktion zu bestimmen und einige grundlegende Annahmen zu treffen:
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* Umfang eines Verkehrsszenarios: Ein Verkehrsszenario besteht aus einem oder
mehreren Fahrzeugen und umfasst mehrere Zeitschritte. Die Bewertung eines
Szenarios ist das Ergebnis der Summe aller Kostenterme Uber alle betrachteten
Fahrzeuge und Zeitschritte.

* Auswertung direkter Kosten: Nur reale Ereignisse verursachen Kosten, vermeint-
liche Ereignisse nicht. Fahren z.B. zwei Fahrzeuge nebeneinander auf einer
zweispurigen StraBe mit gleicher Geschwindigkeit, so wirden sie die Strecke fiir
schnellere Verkehrsteilnehmer, die sich von hinten nahern, blockieren. Eine solche
Behinderung soll sich nur dann auf die Bewertung des Szenarios auswirken, wenn
es in der konkreten Situation Fahrzeuge gibt, die sich von hinten anndhern und am
Uberholen gehindert werden.

* Individuelle Wunschgeschwindigkeit: In der Interaktion mit bisherigen automatisier-
ten Fahrfunktionen, beispielsweise dem ACC, wahlt der Fahrer die Geschwindigkeit
aus, die das Fahrzeug bei freier Fahrt halten soll. Unter der Annahme, dass dieses
Konzept auch in héheren Leveln des automatisierten Fahrens fortbesteht, geht
die Metrik von einer individuell festgelegten Wunschgeschwindigkeit fur jedes
Fahrzeug aus.

» Fairness: Innerhalb einer Fahrzeugklasse werden gleiche Parametersatze fir alle
Fahrzeuge angenommen. Andernfalls wére es aus objektiver Sicht immer sinnvoller,
wenn beispielsweise ein leichtes Fahrzeug, aufgrund geringerer Energieverluste,
anstatt eines schwereren Fahrzeugs bremsen wirde. Dies wére gegenlber den
Insassen des leichten Autos nicht fair. Daher wird davon ausgegangen, dass alle
Fahrzeuge einer Fahrzeugklasse dieselbe Masse, denselben Luftwiderstandsbei-
wert, denselben Rollwiderstandsbeiwert etc. haben. Verschiedene Fahrzeugklas-
sen, wie z. B. Pkw und Lkw, erhalten unterschiedliche Parametersatze.

*  Mischverkehr: Die Bewertung soll neben automatisierten Fahrzeugen auch auf
menschlich gesteuerte Fahrzeuge angewendet werden kénnen und damit unab-
h&ngig vom Automationsgrad sein.

* Fahrzeugtechnik: Die Bewertung soll unabhéngig von der Antriebs- und Brems-
technologie der Fahrzeuge sein. Vergleichbar zur Pramisse der Fairness wirde
z.B. eine individuelle Betrachtung des Rekuperationspotentials dafiir sorgen, dass
rekuperationsfahige Fahrzeuge haufiger bremsen missten als solche mit konven-
tionellem Bremssystem.

3.3.2 Herleitung der Kostenterme

Basierend auf den Rahmenbedingungen und Pramissen aus Abschnitt 3.3.1 werden im Fol-
genden Teilmetriken abgeleitet, die die Bewertung von Sicherheit, Energie- und Zeiteffizienz
sowie lateraler Mandver in kooperativen Verkehrsszenarien zum Ziel haben. Diese werden
durch das in Kapitel 3.3.3 beschriebene Verfahren zu einer Metrik fir ein einzelnes Fahrzeug
zusammengefigt und durch den in Abschnitt 3.3.4 beschriebenen kooperativen Ansatz auf
mehrere Fahrzeuge angewendet.
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Sicherheit

Die StraBenverkehrsordnung (StVO) definiert in §4 Absatz 1 den Begriff der Sicherheit Gber
den Abstand eines Fahrzeugs zu seinem vorausfahrenden Fahrzeug. Dieser muss "... in der
Regel so groB sein, dass auch dann hinter diesem gehalten werden kann, wenn es plétzlich
gebremst wird." Ausgehend von dieser Forderung basiert die Bewertung der Sicherheit auf
dem in Abbildung 3.2 dargestellte Folgefahrtszenario. Ist das Ego-Fahrzeug e in der Lage,
eine Kollision zu vermeiden, auch wenn das Vorderfahrzeug v eine plétzliche Notbremsung
durchfihrt, befindet es sich in einem sicheren Zustand.

Abbildung 3.2: Definition der Sicherheit basierend auf dem Folgefahrtszenario

Mathematisch ausgedriickt muss der Abstand zwischen beiden Fahrzeugen nach der Notbrem-
sung

0.5v2 0.5v2
—Velre —
abr,max,v abr,max,e

dyy = de + (3.2)

ein positiver Wert sein. Mit der Maximalverzogerung der Fahrzeuge ap; maxe UNd Apy max v, ihren
Geschwindigkeiten v, und v, sowie dem gewtiinschten Abstand nach der Bremsung dy,, kann die
erforderliche Reaktionszeit t,. als

1 0.5v2 0.5v2
tre = (de —dy, + v € ) (3.3)

e br,max,v abr,max,e

berechnet werden. In diesem Zusammenhang bezeichnet die erforderliche Reaktionszeit ¢,
die Zeitspanne, innerhalb der ein Fahrzeug die Bremsung einleiten muss, um eine Kollision
zu vermeiden. Ist die erforderliche Reaktionszeit hdher als die tatsdchliche, vom Fahrzeug
erreichbare Reaktionszeit, gilt die Situation als sicher. Wenn die tatsachliche Reaktionszeit
des Fahrzeugs hdher ist, als von einer gegebenen Situation gefordert, wird das Szenario als
unsicher klassifiziert. Dieser Ansatz liefert eine boolesche Bewertung der Sicherheit, die von der
erreichbaren Reaktionszeit des Fahrzeugs tsqwene @abhéngt. Dieser Schwellenwert trennt sichere
von unsicheren Situationen und muss daher entsprechend der erreichbaren Reaktionszeiten
parametriert werden. Uber die Dauer eines Szenarios von tg,,, bis t.,q kann die Bewertung der
Sicherheit Jgicherneir @ls Kostenfunktion

Lend .
1 far tre < fschwelle

J, Sicherheit — Usicherheit dt mit Usicherheit = . (34)
o far tre == tschwelle

tstart
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formuliert werden. Dabei klassifizieren Werte von Jgihemeir > 0 €in Szenario als unsicher. Hierbei
sei auf die enge Verwandtschaft der Reaktionszeit mit der Zeitllicke zwischen aufeinanderfolgen-
den Fahrzeugen hingewiesen, die bei gleicher Geschwindigkeit beider Fahrzeuge und geringem
Restbremsabstand identisch sind.

Wie in Abschnitt 3.3.1 gefordert, muss die Bewertung sowohl flr automatisierte als auch
fur manuell betriebene Fahrzeuge funktionieren. Die Reaktionszeit (bzw. minimal erreichbare
Zeitlliicke) automatisierter Langsflihrungsfunktionen, wie dem ACC, wird mit Werten zwischen
0,3 s bis 0,5 s modelliert [117, 136—139]. Die Schwelle der erreichbaren Reaktionszeit muss
gleich oder héher als diese Werte sein, um einen ausreichenden Bremsweg flr automatisierte
Fahrzeuge zu gewahrleisten.

Da die Reaktionszeit menschlicher Fahrer je nach Zustand und Veranlagung variiert, kann keine
angemessene Reaktionszeit gefunden werden, die alle Fahrer unter allen Umsténden einhalten
kénnen. Daher kann ein Szenario nur unter der Annahme als sicher eingestuft werden, dass
menschliche Fahrer einen Sicherheitsabstand einhalten, der ihrer individuellen und zustands-
abhangigen Reaktionszeit entspricht. Deshalb kann das Kriterium der Sicherheit nur auf die
Fahrzeuge angewendet werden, aus deren Perspektive die Bewertung der Situation stattfindet.
Da diese in der vorliegenden Arbeit automatisierte Fahrzeuge sind, wird die tatsachliche Reak-
tionszeit, gem&anB der oben genannten Forderung, auf die obere Schwelle von tg.yee = 0,5 s
gesetzt.

Energieeffizienz

Far die Bewertung der Energieeffizienz sind detaillierte Motor- oder Verbrauchsmodelle Stand
der Technik. Da die Bewertung, wie in Abschnitt 3.3.1 gefordert, jedoch unabhangig von der
Antriebstechnik der Fahrzeuge sein soll, wird die verbrauchte Energie direkt am Rad betrachtet.

Zur Uberwindung des Fahrwiderstands muss das Antriebssystem die Traktionskraft

. 1
Fyy = Mpyea + Mp,e g sin(a) + mg,g cos(a)f; + EpAFchWv2 + Fy, (3.5)

mit der Beschleunigung a, der Geschwindigkeit v, der Fahrzeugmasse mg,,, dem Rollwider-
standsbeiwert f,, dem Luftwiderstandsbeiwert c,,, der Fahrzeugstirnflache Ag,,, der Fahrbahn-
neigung a, der Luftdichte p, der Gravitationskonstante g und der Bremskraft Fi,, aufbringen.

Der Energieverbrauch Gber die gesamte Fahrstrecke W, ergibt sich aus der Integration der
Traktionskraft F,. Gber die zurlickgelegte Strecke s:

Send

1 2 2
Wtot = Ftrds = EmFZg(Vend - vstart) + szgg(hend - hstart) + szggfr(sénd - S;tart)
Sstart
Send Send (36)

1
+ J EpAFchwv2 ds + J Fy. ds.

Sstart Sstart
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Um ihre Wirkung auf den Energieverbrauch zu analysieren, werden die einzelnen Begriffe im
Detail betrachtet:

* Kinetische Energie %mFZg(Veznd _Vsztart): Die kinetische Energie eines Fahrzeugs
wachst durch Beschleunigung. Die auf diese Weise gespeicherte Energie wird
beim Verzégern, z.B. durch Ausrollen, wieder abgegeben. Da die Energie hierbei
verlustfrei gewandelt und nicht dissipiert wird, hat die kinetische Energie keinen

Einfluss auf den Energieverbrauch.

* Potentielle Energie mg,e8(heng — hyare): Die potentielle Energie héngt von der geo-
graphischen Héhe des Start- und Endpunktes hy,,, und h.,q ab, die durch die Wabhl
der Route festgelegt sind und daher nicht durch kooperatives Verhalten beeinflusst
werden kénnen.

/ /

* Rollreibungsenergie mg,qgf.(s, 4 — Syare): Di€ in den Reifen dissipierte Energie
wéchst linear mit der Projektion der zuriickgelegten Strecke auf die Ebene s, , —
St Si€ ist daher durch die Routenwahl definiert und unabhéngig von kooperativen
Verhaltensweisen.

Send
* Luftwiderstandsenergie f %pAFchWv2 ds: Die Luftreibung dissipiert Energie in Ab-

Sstart

héngigkeit der Fahrgeschwindigkeit. Da jedes Fahrzeug seine Wunschgeschwin-
digkeit frei wahlen kdnnen soll, wéare es nicht sinnvoll, Geschwindigkeiten bis zum
gewunschten Wert zu bestrafen. Situationen, in denen Fahrzeuge schneller als
mit ihrer Wunschgeschwindigkeit fahren, werden als selten angenommen. Des-
halb wird der Luftwiderstand als Faktor der Energieeffizient auf der Ebene der
kooperativen Verhaltensplanung vernachlassigt.

Send
* Bremsenergie f F,.ds: Die Bremsenergie beschreibt die von den Bremsen in

Sstart

Warme umgewandelte Energie.

Der einzige verbleibende Faktor fir die Bewertung der Energieeffizienz auf der Ebene der
kooperativen Verhaltensplanung ist damit die Bremsenergie. Um die eingangs geforderte Un-
abhangigkeit von der Antriebs- und Bremstechnologie zu gewahrleisten, wird hierbei keine
Rekuperation bertcksichtigt. Fir eine bessere Anwendbarkeit wird der Kostenterm der Energie-
effizient Jgpergie als Integration Gber die Zeit formuliert:

Lend
JEnergie: J Fyvde (3.7)

tstart

Wie in Abschnitt 3.3.1 dargelegt, soll die Bewertung unabh&ngig von der Antriebs- und Brems-
technologie der Fahrzeuge sein. Daher wird angenommen, dass ein Fahrzeug bremst, wenn
seine Beschleunigung geringer als seine aus den Fahrwiderstanden resultierende Ausrollverzé-
gerung a,.y ist. Damit ergibt sich fir die Bremskraft

. 1 2
. Mpzg& Sln(a) + Mp,e8 cos(a)fr + ZpAFZgCWV
Fpy = Mp,g - max(a,; — a,0) mit agoy = — - . (3.8)
Fzg
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Aus Grinden der Fairness sollten die Parameter flr alle Fahrzeuge gleich gewéahlt werden
(Abschnitt 3.3.1). Um die betrachtete Fahrzeugpopulation durch die Wahl der verallgemeinerten
Parameter bestmdglich abzubilden, stellen die gemittelten Fahrzeugparameter geeignete Werte
dar. Die Abschatzung dieser Mittelwerte basiert auf der, gemaBn Zulassungsstatistik [140], gewich-
teten Haufigkeiten aller Fahrzeugklassen und den Parametern des h&ufigsten Fahrzeugmodells
innerhalb der jeweiligen Klasse. Eine detaillierte Aufschlisselung der verwendeten Daten findet
sich in Anhang A. Tabelle 3.1 zeigt die ermittelten Werte.

Tabelle 3.1: Verallgemeinerte Fahrzeugparameter

Parameter Pkw Lkw
Fahrzeugmasse my,, 1545 kg (Anhang A) 24,4 t (Anhang A)
Luftwiderstandsbeiwert c,, 0,3 (Anhang A) 0,65 [141, S. 50]
Stirnflache A, 2,25 m? (Anhang A) 8 m?[141, S. 89]
Rollreibkoeffizient f, 0,01 [142, S. 110 ff.], [143] 0,008 [141, S. 46]
Luftdichte p 1,2 %€ [144, S, 5] 1,2 £ [144, S, 5]

Zeiteffizienz

Gangige Metriken zur Bewertung der Effizienz des Verkehrs, wie der Verkehrsfluss und die
Verkehrsdichte, messen die Menge der Fahrzeuge pro Zeit oder Streckenabschnitt. Da die
Auswertungen im Bereich der Verhaltensplanung, wie Kapitel 2.5 zeigt, meist eine geringe und
festgelegte Anzahl an Fahrzeugen umfassen, kénnen die Messungen des Verkehrsflusses und
der Verkehrsdichte nicht sinnvoll angewendet werden. Daher wird angenommen, dass fir alle
Verkehrsteilnehmer die geringsten zeitlichen Kosten auftreten, wenn sie mit inrer individuellen
Wunschgeschwindigkeit fahren kénnen. Als BewertungsgréBe wird die Zeit ausgewertet, die
jedes Fahrzeug durch das Abweichen von seiner Wunschgeschwindigkeit v, verliert. Dieser
Zeitverlust At ergibt sich aus der Differenz zwischen der Zeit, die flirr eine bestimmte Strecke s
bei tatséchlicher (t) und gewtiinschter (t,) Geschwindigkeit bendtigt wird.

Send Send
1 1 Vo—V
At=t—ty= | ———ds= | =
0
v Vo VoV

Sstart Sstart

ds (3.9)

Wie in Abschnitt 3.3.1 dargelegt, ist jedes Fahrzeug frei in der Wahl seiner Wunschgeschwindig-
keit. Hohere Geschwindigkeiten hatten nach Gleichung 3.9 eine positive Bewertung im Sinne
negativer Kosten zur Folge. Da das Fahren mit héheren Geschwindigkeiten jedoch nicht belohnt
werden soll, wird das Kriterium der Zeiteffizienz symmetrisch zur Wunschgeschwindigkeit formu-
liert, wodurch positive und negative Abweichungen von der Wunschgeschwindigkeit die gleichen
Kosten verursachen. Zur besseren Anwendbarkeit erfolgt die Formulierung des Kostenterms als
Integration Uber die Zeit.

t

end

Vo—V

Jzeie = |At] = de (3.10)

Vo

tstart
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Laterale Manover

Neben der Reduktion von Beschleunigungen und des Rucks in Langsrichtung, die nach Kapitel
2.1 jedoch der nachgelagerten Trajektorienplanung zugeordnet werden, sind laterale Mandver
auf der Ebene der Verhaltensplanung und im betrachteten Kontext des Autobahnverkehrs die
relevante EinflussgréBe auf den Komfort. Besonders willkirliche Spurwechsel, wie sie ohne
negative Bewertung auftreten wirden, sind zu vermeiden. Analog zu [62, 82, 83] gehen daher
Kosten fir jeden Uber die Zeit ausgefiihrten Spurwechsel in die Bewertung ein.

Lend
1 fir den Beginn eines Spurwechsels

Ji Lateral — UL ateral dt mit Ulateral = (31 1)
0 sonst

tstart

3.3.3 Wahl der Gewichtungsfaktoren

Die Metrik fur Kooperation im StraBenverkehr wird im Rahmen der Arbeit fir zwei unterschied-
liche Zwecke verwendet. Neben dem bisher betrachteten Anwendungsfall der Bewertung un-
terschiedlicher Ansatze der kooperativen Verhaltensplanung, wird die Metrik auch innerhalb
der Planungsalgorithmen eingesetzt. Hier steuert sie, durch die Bewertung unterschiedlicher
Ablaufe einer Verkehrssituation, die Generierung der Verhaltensplane. Hierflr wird anstelle einer
differenzierten Bewertung, die zwischen Sicherheit, Energieverbrauch, Zeitverlust und Fahrspur-
wechsel unterscheidet, ein einziger Wert benétigt. Daher werden die einzelnen Kostenterme
anhand von Gewichtungsfaktoren zu einer Metrik zusammengeflgt.

J Ego — Wsicherheit * Jsicherheit T WEnergie * J Energie + Waeit * Jzeit T Wiateral * JLateral (31 2)

Zur Bestimmung der Gewichte werden Verkehrsszenarien verwendet, in denen jeweils zwei
Kostenterme unterschiedliche Aktionen bevorzugen. Durch die Definition eines gewunschten
Verhaltens in diesen Szenarien, kénnen die Gewichtungsfaktoren der beiden beteiligten Kosten-
terme quantifiziert werden. Dazu wird der in Kapitel 3.4 beschriebene Algorithmus verwendet
und die Gewichtung der Kostenterme iterativ verandert, bis sich das gewulnschte Verhalten
einstellt. Da die Sicherheit eine Grundbedingung darstellt, wird der entsprechende Gewichtungs-
faktor auf einen hohen Wert von 10'%° gesetzt, damit unsichere Situationen nicht durch andere
Kostenterme relativiert werden kénnen. Von den restlichen drei Gewichtungsfaktoren kann einer
als fester Wert gesetzt, und die anderen beiden Faktoren, anhand je eines Szenarios, relativ
dazu ermittelt werden.

Spurwechsel vs. Zeit

Eine Situation, in der Zeitverlust und die Vermeidung von Spurwechseln zu unterschiedlichen
Entscheidungen flhren, ist das in Abbildung 3.3 dargestellte Szenario. Das sich anndhernde
Fahrzeug e hat eine héhere Wunschgeschwindigkeit als das Vorderfahrzeug v, das mit konstanter
Geschwindigkeit fahrt. Bleibt Fahrzeug e hinter seinem Vordermann, vermeidet es Kosten fir
den Spurwechsel, verliert aber durch die notwendige Anpassung seiner Geschwindigkeit Zeit.
Entscheidet sich das hinterherfahrende Fahrzeug e zum Uberholen, verursacht es Kosten fiir
den Spurwechsel, kann aber danach mit der gewlinschten Geschwindigkeit weiterfahren.
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Ve = Uy + Udiff

\ \
>
y/ y/

Abbildung 3.3: Szenario zur Einstellung der Gewichtung zwischen Zeit und Spurwechsel

Um die Gewichtungsfaktoren von Zeitverlust und Spurwechsel gegeneinander abzuwéagen,
muss ein gewlnschtes Verhalten in Form einer Differenzgeschwindigkeit vy; definiert werden,
unterhalb der Fahrzeug e in seinem Fahrstreifen bleibt und oberhalb der es Uberholen soll.
Da der Zeitverlust von der Wunschgeschwindigkeit abhangt (Gleichung 3.10), ist die definierte
Differenzgeschwindigkeit Gber den Geschwindigkeitsbereich nicht konstant, sondern nimmt mit
héheren Geschwindigkeiten zu. Deshalb muss die absolute Geschwindigkeit, bei der vy definiert
wird, berticksichtigt werden. Als Uberholmanéver mit geringer Geschwindigkeit auf Autobahnen
wird hierfiir eine Differenzgeschwindigkeit von vg¢ = 0,8 T (ca. 3 1%) bei einer absoluten
Geschwindigkeit von v, = 33 2 (ca. 120 %) und einer Auswertedauer des Planers von 20 s
verwendet. Als fester Wert wird der Gewichtungsfaktor der Zeit mit wy;, = 1 festgelegt und wy 4 eral
iterativ justiert, bis das nachfolgende Fahrzeug e mit der definierten Differenzgeschwindigkeit
Uberholt. Bei einer Gewichtung von wy ..., = 0.1 zeigt Fahrzeug e das gewlinschte Verhalten.

Zeit vs. Energie

Die vorangegangenen Herleitungen zeigen, dass eine Abweichung von der Wunschgeschwin-
digkeit einen Zeitverlust verursacht, und dass Bremsen den Energieverbrauch erhéht. Da
Bremsvorgange Verzdégerungen bewirken, die wiederum zu einer Verringerung der Geschwin-
digkeit fihren, sind die Kostenterme der Zeit- und Energieeffizienz miteinander verflochten.
Unterhalb der Wunschgeschwindigkeit stehen beide Terme nicht im Widerspruch zueinander,
weil Bremsungen die Geschwindigkeitsabweichung weiter vergréBern, was in beiden Féllen
steigende Kosten verursacht. Zur Abwagung zwischen Zeit- und Energieeffizienz muss daher
ein Szenario verwendet werden, in der die Fahrzeuggeschwindigkeit héher als die gewiinschte
Geschwindigkeit ist.

Diese Anforderung trifft auf das Ausrollszenario zu, in dem ein Fahrzeug mit v > v, fahrt
und auf seine Wunschgeschwindigkeit verzégern méchte. Starkes Abbremsen wirde die Ge-
schwindigkeitsabweichung schnellstmdglich reduzieren, aber den in der Metrik betrachteten
Energieverbrauch durch Bremsen erhéhen. Aufgrund des quadratischen Wachstums der ki-
netischen Energie mit zunehmender Geschwindigkeit verursacht das Abbremsen bei hoher
Geschwindigkeit eine vergleichsweise groBe Dissipation der Energie. Andererseits steigt auch
der Luftwiderstand mit zunehmender Geschwindigkeit quadratisch an, wodurch ein schnelleres
Fahrzeug bei hdheren Geschwindigkeiten ohne Bremsen starker verzdgert, als ein langsameres.
Folglich verursacht das Abbremsen bei hoher Geschwindigkeit groBe Energiekosten und das
Ausrollen bei niedrigen Geschwindigkeiten groBe Zeitverluste. Daher muss eine untere Schwelle
fur die Wunschgeschwindigkeit definiert werden, oberhalb der das Fahrzeug ohne zu Bremsen
verzégern soll. Als Richtwert wird analog zur Abstimmung von Spurwechsel und Zeit eine
Wunschgeschwindigkeit von 33 % (ca. 120 1%) gewahlt. Bei einem Wert von wgpergie = 1.7 107°
zeigt das Fahrzeug das gewlinschte Verhalten.
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3.3.4 Berucksichtigung anderer Fahrzeuge

Far die Herleitung und Gewichtung der Kostenfunktion wurde bisher nur ein einziges Fahrzeug
betrachtet. Der kooperative Ansatz besteht darin, die Kostenfunktion aus der Perspektive des
Ego-Fahrzeugs auch auf die Fahrzeuge des Umgebungsverkehrs anzuwenden. Daher wird
Gleichung 3.12 nicht nur fir das Ego-Fahrzeug, sondern auch fiir alle anderen, mittels Sensoren
oder Uber V2X-Kommunikation wahrgenommenen, Fahrzeuge ausgewertet. Dies ermdglicht es
dem Ego-Fahrzeug, die Auswirkungen seiner eigenen Handlungen auf andere Verkehrsteilneh-
mer zu bericksichtigen. Je nachdem, wie kooperativ sich das Ego-Fahrzeug verhalten will, kann
es die Kosten der anderen Fahrzeuge i mit einem Kooperationsfaktor A mit 0 < A < 1 gewichten,
wie bereits in [62, 64, 65] vorgeschlagen.

‘]Gesamt:JEgo'i_ZA"]i (313)

Mit einem Wert von A = 1 gewichtet das Ego-Fahrzeug den Nutzen anderer Fahrzeuge ebenso
hoch wie seinen eigenen und versucht auf diese Weise, den globalen Nutzen zu optimieren.
Mit sinkendem Kooperationsfaktor 0 < A < 1 werden die Kosten der umgebenden Fahrzeuge
zunehmend weniger stark berlcksichtigt als die des Ego-Fahrzeugs. Ein Wert von A = 0 flhrt
zu egoistischem Verhalten, bei dem die Interessen der anderen Fahrzeuge nicht berlcksichtigt
werden. Die Wahl des in dieser Arbeit verwendeten Kooperationsfaktors ist in den Umsetzungen
der Verhaltensplaner (Kapitel 3.4.3 und 3.5.2) beschrieben.

3.4 Zentrale kooperative Verhaltensplanung

Wie in Kapitel 3.1 beschrieben, kann eine zentrale kooperative Verhaltensplanung verwendet
werden, um eine dezentrale kooperative Verhaltensplanung mit Abstimmung zwischen den
Fahrzeugen in idealisierter Form abzubilden. Diese Annahme gilt jedoch nur unter der Préamisse,
dass die von der zentralen Verhaltensplanung erzeugten Lésungen dem optimalen Verlauf des
jeweiligen Verkehrsszenarios entsprechen. Daher stellt die Fahigkeit zur Erzeugung optimaler
Lésungen das Hauptkriterium bei der Auswahl eines Algorithmus fir die zentrale kooperative
Verhaltensplanung dar. Nach der Auswahl eines Algorithmus beschreibt dieses Kapitel die
konzeptionelle Gestaltung sowie die Umsetzung des ausgewahlten Verfahrens. AbschlieBend
erlautert ein Beispielszenario die Funktionsweise des Algorithmus.

3.4.1 Auswahl des Losungsalgorithmus

Um eine Entscheidung Uber den zu verwendenden Algorithmus treffen zu kénnen, werden die
Vor- und Nachteile der in Kapitel 2.2 vorgestellten Verfahren zur Verhaltensplanung automatisier-
ter Fahrzeuge rekapituliert und gegeneinander abgewogen.

Naive Suche

Die Verfahren dieser Gruppe verwenden festgelegte Verhaltensplane, die fiir die Verhaltensge-
nerierung zur Auswahl stehen. Um den bestmdglichen Verhaltensplan auszuwahlen, werden alle
Plane simuliert, bewertet und der bestmdgliche ausgewahlt. Da jedoch nicht alle kooperativen
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Verhaltensweisen in allen mdéglichen Verkehrsszenarien bei der Erstellung der Verhaltensplane
bekannt sind, ist es mit einer begrenzten Anzahl an Verhaltensplanen nicht méglich, im allge-
meinen Fall die optimale L&sung eines Szenarios zu finden.

Baumsuche

Im Gegensatz zu den Verfahren mit naiver Suche reihen Baumsuchverfahren mehrere Mi-
kroaktionen, sogenannte Bewegungsprimitive, aneinander, um die Lésung eines Szenarios zu
erzeugen. Dieses Vorgehen bringt Vorteile in der Planung [145], weil durch die flexible Zusam-
mensetzung der Lésung ein groBerer Lésungsraum betrachtet wird. Innerhalb der gewéhlten
Diskretisierung der Aktionen finden einige Baumsuchverfahren die bestmdgliche Abfolge an
Mikroaktionen und garantieren damit die Erzeugung der bestméglichen Lésung eines Verkehrs-
szenarios. Zu diesen Verfahren zéhlen die A*- [57, S. 95 ff.] und die BB-Suche [146, S. 489 f.],
die im Bereich der koop. Kollisionsvermeidung schon erfolgreich eingesetzt wurden [58]. Einzige
Voraussetzung fir die Anwendung dieser Verfahren ist die Existenz einer domanenspezifischen
Heuristik.

POMDP

Der gréBte Vorteil der POMDP-basierten Verfahren liegt in der inharenten Modellierung von
Unsicherheiten. Dieser Vorteil kommt in einem zentralen Planungsverfahren jedoch nicht zum
Tragen, weil die planende Instanz hier alle Fahrzeuge steuert und daher auch deren zukUnf-
tige Zustande kennt. Auf der anderen Seite bedingt die Betrachtung von Unsicherheiten eine
Erhéhung der Komplexitat der Planungsprobleme, wodurch diese im Allgemeinen nicht optimal
gel6st werden kénnen [69, 70].

Reinforcement Learning

Die Verfahren im Bereich des Reinforcement Learnings benétigen keine explizite Modellierung
anderer Verkehrsteilnehmer, weil diese im Trainingsprozess implizit erlernt wird. Dieser Vorteil
zeigt sich vorrangig in dezentralen Planungsverfahren ohne Abstimmung, in denen das zu-
kinftige Verhalten anderer Fahrzeuge durch das erlernte Modell abgebildet wird. In zentralen
Planungsverfahren ist das zuklnftige Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer jedoch bekannt,
wodurch der Vorteil der impliziten Modellierung keine Wirkung zeigt. Zudem wird das generierte
Verhalten durch die Approximation einer Nutzenfunktion erzeugt (Kapitel 2.2.3). Hierbei kann
nicht garantiert werden, dass der reale Nutzen ausreichend abgebildet wird und der RL-Agent
dadurch kein fehlerhaftes oder suboptimales Verhalten erzeugt [82].

Spieltheorie

In der Spieltheorie werden die Verhaltensentscheidungen anhand spieltheoretischer Gleichge-
wichte geldst. In diesen Gleichgewichten hat kein Fahrzeug einen Anreiz, sich flr eine andere
Verhaltensweise zu entscheiden, unabhangig von den Entscheidungen der anderen. Diese Sta-
bilitat in den erzeugten Lésungen bringt fir die zentrale Verhaltensplanung jedoch keine Vorteile,
weil sich die Fahrzeuge ohnehin an die fir sie berechneten Teil der L6sung halten. Zudem
bringt das spieltheoretische Lésungskonzept den Nachteil mit sich, dass die Gleichgewichte und
dadurch die Lésung der Verkehrsszenarien haufig ineffizient, d.h. nicht optimal hinsichtlich des
globalen Nutzens, sind [86, S. 7]. Des Weiteren ist die Anwendung der Spieltheorie im Bereich
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der kooperativen Verhaltensplanung im StraBenverkehr bisher auf zwei Spieler beschrankt,
wodurch eine zentrale Planung fir mehrere Fahrzeuge nicht darstellbar ist.

Zusammenfassung

Die vorangegangenen Ausfihrungen zeigen, dass Baumsuchverfahren die einzige Klasse an
Algorithmen sind, die das Hauptkriterium der optimalen Lésung von Verkehrsszenarien, zumin-
dest im Rahmen der gewahlten Diskretisierung des Lésungsraums, erflllen. Da der verwendete
Lésungsalgorithmus fir einen Vergleich zwischen unterschiedlichen Arten der kooperativen
Verhaltensplanung verwendet wird, und die Einschrankung in Form einer groben Diskretisierung
(vgl. [48]) auf beide zu vergleichenden Planungsverfahren gleichermaBen angewendet werden
kann, ist trotz dieser Einschrankung ein intern valider Vergleich méglich, innerhalb dessen die
erzeugten Lésungen das Optimum darstellen.

Innerhalb der Baumsuchverfahren, die eine optimale Lésung garantieren, wurden die A*- und die
BB-Suche bereits erfolgreich im verwandten Themengebiet der zentralen kooperativen Kollisions-
vermeidung eingesetzt [58]. Aufgrund der in dieser Untersuchung ermittelten Rechenzeitvorteile
der A*-Suche wird diese als Losungsalgorithmus firr die zentrale kooperative Verhaltensplanung
verwendet.

3.4.2 Konzept

Die Anwendung eines Baumsuchverfahrens zur zentralen kooperativen Verhaltensplanung
erfordert die Abbildung der Verhaltensplanungsebene mehrerer Fahrzeuge als Suchbaum. Ein
entsprechender Ansatz wurde erstmals von Knies et al. [45] im Rahmen einer Vorver6ffentlichung
vorgestellt. Die Lé6sung des Suchbaums mittels A*-Suche ist ebenfalls Teil einer Vorpublikation
von Knies et al. [147].

Der Suchbaum zur Abbildung eines Verkehrsszenarios besteht aus Knoten und Kanten, wobei
ein Knoten den Zustand aller betrachteten Fahrzeuge enthélt und die Kanten Aktionen repra-
sentieren, die von jedem Fahrzeug ausgefihrt werden kénnen. Ausgehend vom Beginn des
Szenarios, dem Wurzelknoten, fihren alle Fahrzeuge jede mdégliche Kombination an Aktionen
Uber einen festgelegten Zeitschritt Aty ,, aus, wodurch neue Knoten im nachsten Zeitschritt
entstehen. Von jedem der neu entstandenen Knoten kann wieder jede mdgliche Kombination an
Aktionen ausgefihrt werden, wodurch im darauffolgenden Zeitschritt wiederum neue Knoten
entstehen. Auf diese Weise erweitert sich der Suchbaum Uber den Verlauf der Zeit bis zum Ende
des Planungshorizonts t.,q. Abbildung 3.4 zeigt diesen Ansatz anhand eines Beispielszenarios
mit zwei Fahrzeugen.

Zu Beginn des Szenarios (t,) verfigen beide Fahrzeuge A und B (ber jeweils drei Aktionen:
Beschleunigen (langer gerader Pfeil), Verzégern (kurzer gerader Pfeil) und Spurwechsel nach
links (Pfeil auf linken Fahrstreifen). Aus der Kombination dieser drei Aktionen ergeben sich bei
2 Fahrzeugen 32 = 9 mégliche Zusténde auf der nachsten Zeitebene des Suchbaums t;, von
denen die ersten drei als nummerierte Knoten dargestellt und die restlichen in gestrichelter
Form symbolisiert werden. Aus der Kombination des Spurwechsels nach links (SWL) von
Fahrzeug B mit einer Beschleunigung (V+) von Fahrzeug A ergibt sich Knoten 1, aus der
Kombination SWL (Fahrzeug B) mit einer Verzdgerung (V-) von Fahrzeug A entsteht Knoten
2 und aus der Kombination der SWL beider Fahrzeuge folgt Knoten 3. Aus jedem der neun
entstandenen Knoten kénnen im néchsten Zeitschritt t, wieder neun neue Knoten hervorgehen,
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Abbildung 3.4: Struktur des Suchbaums der zentralen A*-Suche

was in Abbildung 3.4 anhand von Knoten 4 dargestellt ist, der sich ausgehend von Knoten 3 aus
der Beschleunigung beider Fahrzeuge ergibt.

Um den bestmdglichen Verlauf eines auf diese Weise abgebildeten Verkehrsszenarios berech-
nen zu kénnen, muss jeder Knoten n durch eine Kostenfunktion bewertet werden. Dabei umfasst
die Bewertung g(n) alle Zustdnde vom Wurzelknoten bis zum Knoten n. Als Kostenfunktion wird
die in Kapitel 3.3 beschriebene Metrik fir Kooperation im StraBenverkehr verwendet. Die gemaB
dieser Metrik optimale L&sung eines Szenarios entspricht der Abfolge an Knoten, die Uber
den betrachteten Planungshorizont die geringsten Gesamtkosten aufweist. Um die Suche zu
beschleunigen, verwendet das A*-Verfahren zudem eine Heuristik, die jedem Knoten einen ge-
schatzten Minimalwert der Kosten h(n) zuordnet, die von n bis zum Erreichen eines Zielzustands
(alle Knoten auf der Zeitebene des Planungshorizonts) anfallen kénnen. Aus den bisherigen und
den minimalen zuklnftigen Kosten entsteht die Gesamtbewertung f (n) = g(n) + h(n), die die
minimalen Kosten vom Start- bis zum Zielknoten unter Verwendung des Knotens n abschatzt.

Die Suche nach der optimalen Abfolge an Aktionen beginnt am Wurzelknoten. Dieser wird
komplett expandiert, d. h die Nachfolgeknoten durch Berechnung aller méglichen Kombinationen
an Aktionen erzeugt, anhand von Kostenfunktion und Heuristik bewertet und in einer nach
aufsteigendem f-Wert sortierten Warteschlange gespeichert. AnschlieBend wird der Knoten
mit der besten Bewertung aus der Schlange genommen, expandiert und die neu erzeugten
Knoten wieder in die Warteschlange sortiert. Dieses Vorgehen wiederholt sich, bis ein Zielknoten
aufgrund des niedrigsten f-Werts ausgewahlt wird. Wenn h(n) garantiert die tatsachlichen
Kosten von n bis zum Erreichen eines Zielknotens unterschatzt, stellt die Abfolge an Aktionen
bis zum gewahlte Zielknoten den Pfad im Suchbaum mit den geringsten Kosten und damit die
optimale Lésung des Verkehrsszenarios dar.
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Aktionen

Aufgrund des exponentiellen Wachstums des Suchbaums mit der Anzahl der Aktionen, kdnnen
den Fahrzeugen nicht beliebig viele Handlungsoptionen zur Verfligung gestellt werden. Um
das Fahrverhalten auf Autobahnen trotzdem gesamtheitlich und zugleich effizient abbilden zu
kdénnen, wird ersteres in zwei Bereiche aufgeteilt: das reaktive und das planende Fahrverhalten.
Das reaktive Verhalten umfasst Aktionen, die aufgrund der Handlungen anderer Verkehrsteil-
nehmer notwendig oder ermdglicht werden. Dazu zahlen insbesondere Bremsungen, die zur
Kollisionsvermeidung mit langsameren Vorderfahrzeugen dienen, aber auch Beschleunigungen,
die z. B. durch einen Spurwechsel eines langsameren Vorderfahrzeugs méglich werden. Diese
reaktiven Handlungen lassen sich durch Fahrermodelle (wie dem in Kapitel 2.3.1 vorgestellten
[IDM) abbilden und umfassen einen breiten Beschleunigungsbereich, der von maximalen Verzé-
gerungen bis zu komfortablen Beschleunigungen reicht. Das reaktive Verhalten kann mit einer
Aktion abgebildet werden, die zustandsabhangig die modellgebundene Beschleunigung des
Fahrermodells zur Verfigung stellt.

Das planende Fahrverhalten beschreibt Handlungen, die sich nicht als Reaktion auf den gegen-
wartigen Zustand der Umgebung eines Fahrzeugs ableiten lassen, sondern darauf abzielen,
ein in der Zukunft liegendes taktisches Ziel zu erreichen. Eine beispielhafte Situation fur eine
solche Verhaltensweise ist eine nicht vom Vorderfahrzeug induzierte Verzégerung, die eine
Licke fUr ein einfadelndes Fahrzeug erzeugt. Um aus den oben genannten Griinden die Anzahl
der Aktionen gering zu halten, wird der Beschleunigungsbereich des planenden Verhaltens auf
den Bereich des normalen Fahrverhaltens eingeschrénkt. Dieser wird im 1IDM durch die Be-
schleunigungsparameter a;py (Mmaximale Beschleunigung) und by, (komfortable Verzégerung)
abgebildet (Tabelle 2.1). Zwischen diesen Maximalwerten flir Beschleunigs- und Bremsvorgange
kommen Aktionen fir das Halten der Geschwindigkeit und das Ausrollen zur Anwendung, um
den Beschleunigungsbereich homogen abzudecken (Abbildung 3.5). Letzterer Aktion kommt
aufgrund der verwendeten Metrik flir Kooperation eine besondere Bedeutung zu, weil sie die
starkste Verzdgerung reprasentiert, die ohne Energieverlust in den Bremsen realisierbar ist.
Neben den Aktionen in Langsrichtung kénnen die Fahrzeuge in Querrichtung Spurwechsel
nach links bzw. rechts durchfiihren. Zusammengefasst kann jedes Fahrzeug in jedem neuen
Zeitschritt aus den folgenden Aktionen wéahlen:

* Beschleunigen: konstante Beschleunigung mit Wert ajpy
« Geschwindigkeit halten: konstante Beschleunigung mit 0,0 S%

» Ausrollen: zustandsabhangige Verzégerung entsprechend den Fahrwiderstands-
kraften, mindestens —0,5 S% um auch bei niedrigeren Geschwindigkeiten eine
wirksame Verzdgerung darzustellen

* Bremsen: konstante Verzégerung mit Wert bypu
» lIDM-Beschleunigung: zustandsabhangige Beschleunigung nach IIDM

»  Spurwechsel nach links: Fahrstreifenwechsel nach links mit IDM-Beschleunigung
in L&ngsrichtung

«  Spurwechsel nach rechts: Fahrstreifenwechsel nach rechts mit IIDM-Beschleunigung
in L&ngsrichtung
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Abbildung 3.5: Abdeckung des Beschleunigungsbereichs durch Aktionen (Pkw)

Heuristik

Die A*-Suche bendtigt eine Heuristik, um im Suchbaum eines Szenarios effizient die bestmdgli-
che Lésung zu finden. Diese Heuristik schatzt die minimalen Kosten, die von dem bewerteten
Knoten bis zum Ende des Planungshorizonts entstehen kénnen. Werden die minimalen zukinf-
tigen Kosten nicht Uberschatzt, gewahrleistet das Verfahren, dass im Rahmen der gewahlten
Diskretisierung die bestmdgliche Lésung gefunden wird.

Da die geschatzten Kosten sich auf die Kooperationsmetrik beziehen, sollte auch die Heuristik
auf dieser aufbauen. Daher werden die einzelnen Kostenterme der Metrik auf die Eignung zur
Abschatzung der minimalen zukinftigen Kosten untersucht:

» Sicherheit: Da der zukinftige Verlauf des Szenarios ausgehend vom betrachte-
ten Knoten n unbekannt ist, kann nicht abgeschéatzt werden, ob sich aus dem
bewerteten Knoten eine sicherheitskritische Situation ergeben kénnte.

» Energieeffizienz: Das zuklnftige Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer des Szena-
rios ist auf der Zeitebene des betrachteten Knotens n noch nicht bekannt, weshalb
daraus notwendige Bremsvorgange ebenfalls nicht abgeschatzt werden kénnen.

+ Zeiteffizienz: Die Metrik der Zeiteffizienz basiert auf der Abweichung der realen
Geschwindigkeit von der individuell festgelegten Wunschgeschwindigkeit v, eines
jeden Fahrzeugs. Fahrt ein Fahrzeug langsamer als v, werden zukiinftige Kosten
fur diese Abweichung anfallen bis die Wunschgeschwindigkeit erreicht wird. Wie
lange der Abbau der Geschwindigkeitsdifferenz exakt dauern wird, ist aufgrund des
unbekannten zukiinftigen Szenarienverlaufs nicht abzuschatzen. Da die maximale
Beschleunigung a,,,, jedoch nach oben durch den Parameter a und nach unten
durch eine Vollbremsung begrenzt ist, kbnnen die minimal anfallenden Kosten der
Zeiteffizienz bestimmt werden.

» Laterale Manéver: Ob der zuklnftige Verlauf des Szenarios einen Spurwech-
sel erfordert, kann im Zeitschritt des betrachteten Knotens nicht mit Sicherheit
abgeschatzt werden.

Damit ist die Zeiteffizienz der einzige Kostenterm der verwendeten Metrik, der sich zur Ab-
schatzung minimaler zuklnftiger Kosten eignet. Basierend auf der zugrundeliegenden Modell-
vorstellung, dass ein Fahrzeug seine Geschwindigkeitsdifferenz zur Wunschgeschwindigkeit
im besten Fall ungeachtet anderer Verkehrsteilnehmer durch maximale Beschleunigung (a,.x)
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bzw. Verzégerung (a,,;,) abbauen kann, entwickelt sich die Geschwindigkeit des Fahrzeugs v
ausgehend vom Knoten n als konstant beschleunigte Bewegung

(3.14)

v(n)+ apa -t fOrv(n) <=y,
v(t)=
v(n)+ap, -t sonst.

Bis das Fahrzeug seine Wunschgeschwindigkeit erreicht und damit keine Kosten mehr anfallen,
vergeht aufgrund der begrenzten Beschleunigungen mindestens die Zeit

(3.15)

vo—v(n)

Amin

vv(n) o _
. Oav far V(Tl) <=
tmin
sonst.

Damit lassen sich die minimal anfallenden Kosten durch Abweichung von der Wunschgeschwin-
digkeit h(n) basierend auf Gleichung 3.10 wie folgt berechnen:

h(n):f min
0

3.4.3 Umsetzung

vo —v(t)

Vo

_ vy dmax 2 0] —
d :{(1 vo Jmin = et fUrv(n) <=vq (3.16)

(%) — Dt pin + "213; t2. sonst.

min

Das vorgestellte Konzept der zentralen kooperativen Verhaltensplanung wird in Python 3.6
umgesetzt und ist unter [148] 6ffentlich verfligbar. Abbildung 3.6 zeigt eine schematische
Darstellung des Codes, der nachfolgend naher erlautert wird.

Die Simulationsumgebung startet den Planungsprozess, indem sie der zentralen A*-Suche die
Zustande aller Fahrzeuge Ubermittelt. Hierbei wird davon ausgegangen, dass die Zustéande
aller Fahrzeuge bekannt sind, weil diese mittels V2X-Kommunikation miteinander verbunden
sind und daher alle notwendigen Daten austauschen kénnen. Im ersten Schritt erstellt die
Klasse der zentralen A*-Suche aus den erhaltenen Fahrzeugzustanden das Abbild der Start-
situation in Form des Wurzelknoten des Planungsprozesses. Dieser wird als erster Knoten
in die Warteschlange aller expandierten Knoten aufgenommen. Im Anschluss werden die zur
Verfugung stehenden Aktionen aller Fahrzeuge parametriert und daraus die maximale sowie
minimale Beschleunigung analysiert, weil diese flr die Anwendung der Heuristik bekannt sein
muissen. Nach diesen Schritten der Vorbereitung beginnt die Expansion des Suchbaums in
einer sich wiederholenden Schleife. In dieser wird zunachst der zu expandierende Knoten mit
der geringsten Summe aus bisherigen und durch die Heuristik geschatzten Kosten aus der
Warteschlange genommen (im ersten Durchlauf enthélt diese nur den Startknoten) und auf die
Erfallung der Abbruchbedingungen getestet. Diese umfassen ein Kriterium fir das Erreichen
des Planungshorizonts und eines firr die Uberschreitung des Timeouts.

Liegt der zu expandierende Knoten auf der Zeitebene des Planungshorizonts, ist die gefundene
Abfolge an Knoten Uber das betrachtete Zeitintervall optimal und die Planung kann beendet
werden. Abhangig von der GréBe eines Szenarios in Bezug auf die Lange des Planungshorizonts,
die Anzahl der Fahrzeuge und die gewahlte Diskretisierung in Zeit und Aktionen kann es sein,
dass dieses nicht mit dem verfligbaren Arbeitsspeicher oder innerhalb einer angemessenen
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Abbildung 3.6: Implementierung der zentralen A*-Suche

Rechenzeit geldst werden kann. In diesem Fall fixiert ein Timeout (100-fache Dauer eines
Szenarios) den Elternknoten des am besten bewerteten Knotens der tiefsten bisher erreichten
Baumebene. Die vorherigen Zustéande dieses Knotens werden nicht mehr verandert, und die
Suche wird ab dem fixierten Knoten fortgesetzt. In solchen Fallen ist nicht garantiert, dass die
berechnete Lésung optimal ist.

Trifft keines der Abbruchkriterien zu, werden die Kindknoten in der ndchsten Zeitebene des
Suchbaums erzeugt. Daflr werden zunéchst die zur Verfliigung stehenden Aktionen auf ihre
Sinnhaftigkeit Uberprift. Fahrt ein Fahrzeug beispielsweise auf dem am weitesten links ge-
legenen Fahrstreifen, ist ein Spurwechsel nach links nicht méglich und wird daher aus der
Menge durchzuflihrender Aktionen gestrichen. Die durchflihrbaren Aktionen werden Uber alle
Fahrzeuge vollfaktoriell kombiniert und flr jede Kombination ein neuer Knoten erstellt. Dazu
simuliert die Klasse der Aktionen jede Verhaltenskombination tber den Planungszeitschritt von
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Atpan = 2,5 s. Dieser Wert ist an die Antizipations- und Reaktionszeit menschlicher Fahrer auf
der Fahrzeugfihrungsebene angelehnt, die nach Donges [35, S. 20] im Bereich von 2 s bis 3 s
liegt. Da die Fahrzeugfliihrungebene der Verhaltensplanungsebene automatisierter Fahrzeuge
entspricht, ist davon auszugehen, dass ein héherer Wert die Qualitat der Verhaltensplanung
im Vergleich mit menschlichen Fahrern verringert. Niedrigere Werte wirden die GréBe des
Suchbaums bei gleichem Planungshorizont exponentiell vergréBern, weshalb auch hiervon
abgesehen wird.

Das Ende der durchgeflihrten Simulationen entspricht den Zustédnden der neuen Knoten. Diese
werden nach ihrer Erzeugung anhand der Kooperationsmetrik und der zugehérigen Heuristik
bewertet. Um die bestmdgliche Lésung des Szenarios aus Sicht aller Fahrzeuge zu finden,
wird der Kooperationsfaktor der Metrik mit A = 1 gewahlt. Zuséatzlich tGberprift die Klasse der
Kosten, ob die neuen Positionen der Fahrzeuge auBerhalb der Fahrbahn liegen und ob das
Rechtsliberholverbots verletzt wurde. Trifft eines der Kriterien zu, werden zusatzlich hohe Kosten
erhoben, die die weitere Verwendung des Knotens verhindern.

Die Hauptschleife der A*-Suche schiebt die neu erzeugten Knoten in die Warteschlange und
beginnt einen neuen Durchlauf, indem der bestbewertete Knoten aus der Warteschlange ent-
nommen wird. Dieser Prozess wiederholt sich solange, bis ein Knoten auf der Ebene des
Planungshorizonts die beste Bewertung besitzt. Aus dessen Historie wird die Abfolge der
Aktionen aller Fahrzeuge rekonstruiert und an die Simulationsumgebung zur Steuerung der
Verkehrsteilnehmer Gbergeben.

3.4.4 Beispielszenario

Das in Abbildung 3.7 und 3.8 dargestellte Beispiel zeigt zwei Fahrzeuge, die leicht versetzt mit
gleicher Startgeschwindigkeit (22 %) aber unterschiedlicher Wunschgeschwindigkeit (blaues
Fahrzeug 35 %, oranges Fahrzeug 40 %) fahren. Um nicht am Fahrspurende abbremsen zu
mussen, sollte das blaue Fahrzeug auf die Hauptfahrbahn wechseln, was zu Beginn des
Szenarios aufgrund der Position des orangen Fahrzeugs jedoch nicht méglich ist.

Zur Lésung der Situation kdnnte das blaue Fahrzeug entweder vor oder hinter dem orangen
Fahrzeug einscheren. Da sich das einfadelnde blaue Fahrzeug vor dem orangen Fahrzeug
befindet, ist erstere Lésung naheliegender. Aufgrund der niedrigeren Wunschgeschwindigkeit
des Einfadlers ist langfristig jedoch ein Einfadeln hinter dem orangen Fahrzeug sinnvoller.
Durch die Annahme kommunikationsbasierter Abstimmung kénnen sich die Fahrzeuge Uber
ihre méglichen Verhaltensweisen austauschen und gemeinsam die beste Lésung des Szenarios
finden. Dazu héalt das blaue Fahrzeug seine Geschwindigkeit in den ersten 2,5 s konstant anstatt
zu beschleunigen, lasst das orange Fahrzeug damit passieren und fadelt im Anschluss auf die
Hauptfahrbahn ein (zwischen den vertikalen gestrichelten Linien in Abbildung 3.8). Zum Ende
des Szenarios erreichen beide Fahrzeuge ihre Wunschgeschwindigkeit, wodurch langfristig
keine Kosten mehr anfallen.
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Abbildung 3.7: Ablauf des Beispielszenarios mit zentraler Planung
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Abbildung 3.8: Geschwindigkeitsverlauf des blauen und orangen Fahrzeugs im Beispielszenario mit
zentraler Planung
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3.5 Dezentrale kooperative Verhaltensplanung

Um das Potential kommunikationsbasierter Verhaltensabstimmung mit dem in Kapitel 3.1 dar-
gestellten Vorgehen quantifizieren zu kénnen, soll diese mit einer dezentralen kooperativen
Verhaltensplanung ohne Abstimmung zwischen den Verkehrsteilnehmern verglichen werden.
Dieses Kapitel beschreibt die konzeptionelle Gestaltung und Umsetzung sowie ein Beispielsze-
nario zur Erlauterung der Funktionsweise dieses dezentralen Planers.

3.5.1 Konzept

Um zu gewdahrleisten dass die Unterschiede zwischen dem zentralen und dem dezentralen
Verhaltensplaner aus der kommunikationsbasierten Abstimmung folgen und nicht auf eine unter-
schiedliche Konzeption zurlickzufiihren sind, soll das Konzept des dezentralen Planers nur im
Kernaspekt der gemeinsamen Planung vom Konzept des zentralen Planers abweichen. Aus
diesem Grund basiert der dezentrale Planer ebenfalls auf einer Darstellung von Verkehrsszena-
rien in Form eines Suchbaums, der mittels A*-Suche geldst wird. Auch das verwendete Set an
Aktionen, die Kostenfunktion und die Heuristik werden aus dem zentralen Planungsverfahren
Ubernommen.

Im Gegensatz zur zentralen Planung entscheidet im dezentralen Planer jedes Fahrzeug selbst
Uber die auszufiihrenden Aktionen. Da die anderen Verkehrsteilnehmer ihr zuklnftiges Verhalten
nicht kommunizieren und abstimmen, muss dieses auf Basis der gegenwartigen Verkehrssituati-
on und vorangegangener Zeitschritte pradiziert werden. Wie in Kapitel 2.3 beschrieben, kommen
hierflr zwei unterschiedliche Anséatze zur Anwendung. Der erste Ansatz imitiert eine zentrale
Planung, indem die zu pradizierenden Fahrzeuge in das Planungsverfahren des Ego-Fahrzeugs
integriert werden. Unter der Annahme, dass die pradizierten Fahrzeuge ihre Entscheidungen ra-
tional gemans einer, dem Ego-Fahrzeug unbekannten und daher abgeschéatzten, Kostenfunktion
treffen, kann das flr andere Fahrzeuge geplante Verhalten als Pradiktion verwendet werden.
Der zweite Ansatz besteht in der Anwendung eines Pradiktionsmodells, welches das zukiinftige
Verhalten anderer Fahrzeuge basierend auf deren Zustand abbildet.

Die Nachteile des ersten Ansatzes betreffen in erster Linie die Annahme rationaler Entscheidun-
gen, die besonders flir menschlich gesteuerte Fahrzeuge als nicht zutreffend einzuordnen ist.
Auch wenn die zu pradizierenden Fahrzeuge ihr Verhalten nach rationalen MaBstédben wahlen,
ist die zugrundeliegende Kostenfunktion unbekannt, weil diese ohne kommunikationsbasierte
Abstimmung nicht bermittelt werden kann. Des Weiteren erhéht die Abbildung der Entscheidun-
gen anderer Fahrzeuge im Suchbaum des Ego-Fahrzeugs dessen GrdéBe maBgeblich (Kapitel
2.3), wodurch sich die Anwendung dieses Ansatzes im Stand der Wissenschaft bisher auf
maximal ein pradiziertes Fahrzeug beschrénkt. Im Gegensatz dazu bilden Pradiktionsmodelle
das Fahrverhalten anderer Verkehrsteilnehmer regelbasiert und modellgebunden ab, weshalb
keine Entscheidungen und folglich auch keine Annahmen Uber Rationalitat und Kostenfunktionen
getroffen werden mussen. Diese reaktive Natur der Prédiktionsmodelle stellt jedoch auch den
gréBten Nachteil des Verfahrens dar, weil damit nur grundlegende Verhaltensweisen, wie z. B.
das Bremsen aufgrund eines Einscherers oder das Uberholen eines langsameren Fahrzeugs,
abgebildet werden kénnen. Komplexere Verhaltensweisen, die keine direkte Reaktion auf den
gegenwartigen Zustand der Umgebung darstellen, sondern ein langerfristiges, taktisches Ziel
verfolgen, liegen nicht im Bereich des antizipierbaren Verhaltens. Da die Antizipation koope-
rativer Handlungen anderer Fahrzeuge negative Konsequenzen fiir das Ego-Fahrzeug haben
kénnen, wenn diese nicht wie pradiziert ausgefuhrt werden, wird der Verzicht auf die Pradiktion
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komplexer Handlungen geringer gewichtet, als die Nachteile des ersten Verfahrens. Daher erfolgt
die Abbildung des Verhaltens anderer Verkehrsteilnehmer anhand des nachfolgend vorgestellten
Pradiktionsmodells.

Um andere Fahrzeuge im Planungsprozess des Ego-Fahrzeugs berticksichtigen zu kénnen,
muss die Pradiktion ihres zuklnftigen Verhaltens in den Suchbaum des Ego-Fahrzeugs auf-
genommen werden. Da die Hauptaufgabe der kooperativen Verhaltensplanungsebene darin
besteht, die Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern abzubilden, reicht es nicht aus, das
zukUnftige Verhalten anderer Fahrzeuge einmal zu Beginn des Planungsprozesses zu pradi-
zieren und diese als dynamische Hindernisse aufzufassen, die nicht mehr auf ihre Umgebung
reagieren (Kapitel 2.1). Stattdessen muss die Pradiktion ausgehend von jedem neuen Zustand
des Verkehrsszenarios, d. h. ausgehend von jedem neuen Knoten, durchgefiihrt werden. Nur
auf diese Weise kann der Einfluss der Aktionen des Ego-Fahrzeugs auf den Umgebungsverkehr
in den Planungsprozess mit einbezogen werden. Daher wird die Anwendung des Pradiktions-
modells als Aktion im Suchbaum formuliert, die fur jedes Fahrzeug des Umgebungsverkehrs
in jedem neuen Zeitschritt angewendet wird. Abbildung 3.9 zeigt diesen Ansatz anhand des
Planungsprozesses des Fahrzeugs A, das mit dem pradizierten Fahrzeug B interagiert.

to
A:V+ A: SWL A: V-
B: Pradiktion B: Pradiktion B: Pradiktion
t1
A: V+
B: Préadiktion AN
N
ty :

Abbildung 3.9: Struktur des Suchbaums der dezentralen A*-Suche

Das planende Ego-Fahrzeug A verfligt im Beispiel Uber die drei Aktionen Beschleunigen (V+),
Verzdgern (V-) und Spurwechsel nach links (SWL). Das préadizierte Fahrzeug B hat nur die
Méglichkeit, das Pradiktionsmodell anzuwenden. Die vom Modell erzeugte Verhaltensweise
passt sich jedoch an den aktuellen Zustand des Szenarios und damit an die Aktionen des
Ego-Fahrzeugs an. Beschleunigt Fahrzeug A, erkennt das Pradiktionsmodell, dass ein SWL
nicht méglich ist und bleibt auf der Einfadelspur (Knoten 1). Fihrt Fahrzeug A einen SWL aus,
kann das Pradiktionsmodell ebenfalls einen SWL ausfiihren (Knoten 2), ebenso wie durch eine
Verzégerung von A (Knoten 3). Auf diese Weise testet das planende Fahrzeug die Auswirkungen
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seiner Aktionen an den Reaktionen des Pradiktionsmodells und kann dadurch seinen Einfluss
auf den Umgebungsverkehr mit in die Verhaltensentscheidung einbeziehen.

Einen solchen Planungsprozess flhrt jedes der Fahrzeuge durch, um Uber sein eigenes Ver-
halten zu entscheiden. Da diese Entscheidungen im Allgemeinen nicht exakt den durch die
Pradiktionsmodelle vorhergesagten Verhaltensweisen entsprechen, entsteht liber den Planungs-
horizont ein Fehler in der Abbildung des Umgebungsverkehrs. Deshalb wird fir die Steuerung
der Fahrzeuge nur die jeweils erste Aktion der berechneten Lésung des Suchbaums verwendet,
die nachfolgenden Aktionen verworfen und im n&chsten Zeitschritt von neuem geplant.

Im Stand der Wissenschaft kommt als Pradiktionsmodell Gberwiegend das IDM zum Einsatz,
weshalb dieses als Standard im Bereich der kooperativen Verhaltensplanung betrachtet werden
kann (Kapitel 2.3). Nach Hamdar [149] und Treiber [55] bildet es Fahrverhalten sowohl im
mikroskopischen Bereich als auch auf makroskopischer Ebene realistisch ab und bendtigt dafir
nur eine geringe Anzahl an zu wahlenden Parametern. Als Weiterentwicklung dieses Modells
erreicht das IIDM mit weiter verbesserter Beschleunigungsfunktion eine noch realistischere
Abbildung des Anndherungsverhaltens an vorausfahrende Fahrzeuge [150, S. 187 ff.] und
wird daher zusammen mit dem zugehdrigen Spurwechselmodell MOBIL (Kapitel 2.3.2) als
Pradiktionsmodell verwendet.

Da das IIDM und das MOBIL-Modell in ihrer Grundform keine endenden Fahrstreifen, wie bei-
spielsweise Einfadelspuren, vorsehen, mussen die Modelle zur realistischen Abbildung solcher
Szenarien angepasst werden. Damit die pradizierten Fahrzeuge die Fahrbahn am Ende des
Fahrstreifens nicht verlassen oder zum Stillstand kommen, erzeugt ein erkanntes Fahrstreife-
nende einen Spurwechselwunsch in Form eines hohen Anreizes im MOBIL-Modell. Dadurch
wechselt das Fahrzeug den Fahrstreifen, sobald das Sicherheitskriterium erflllt ist. Die endende
Fahrspur wird dabei solange als normale Fahrbahn behandelt, bis eine zustandsabhangige
Bremszone erreicht wird. Diese bezeichnet den Abstand zum Spurende, ab dem spétestens
gebremst werden muss, um die Fahrbahn nicht zu verlassen. Diese Bremsung wird durchgefihrt,
wenn das Fahrzeug die Bremszone erreicht und noch keinen Spurwechsel gestartet hat.

Zudem kommt das Rechtstberholverbot zur Anwendung (Kapitel 2.3.2), indem Fahrzeuge nicht
nur auf ihre direkten Vorderfahrzeuge reagieren, sondern auch auf langsamere Vorderfahrzeuge
in weiter links gelegenen Fahrstreifen. Muss ein Fahrzeug aufgrund des Rechtslberholverbots
langsamer fahren, als es ohne dessen Beachtung kénnte, gabe es mit dem MOBIL Grundmodell
keinen Anreiz, das langsamere Vorderfahrzeug zu Uberholen, weil flr die Spurwechselent-
scheidung nur die Beschleunigungen in der eigenen und der direkt links angrenzenden Spur
betrachtet werden. Um zu erkennen dass der langsamere Vordermann auf einem noch weiter
links liegenden Fahrstreifen tGberholt werden kdnnte (bei mindestens 3 Fahrstreifen), muss das
ausgebremste Fahrzeug trotzdem nach links wechseln, was durch einen zusatzlichen Anreiz in
derartigen Situationen realisiert wird.

Zur Anwendung der Modellgleichungen benétigen das [IDM und das MOBIL-Modell die in
Tabelle 2.1 und 2.2 gelisteten Parameter. Diese werden, wenn méglich, durch die Standardwerte
der Modelle parametriert, und es wird nur in begriindeten Ausnahmen davon abgewichen.
Diese Ausnahmen betreffen im IIDM die Zeitllicke Typy und die Wunschgeschwindigkeit vy.
Da die Standardwerte fir Ty den Sollabstand in Folgefahrt-Szenarien reprasentieren, dabei
jedoch keine engeren Abstande in interaktiven Verkehrsszenarien, wie z. B. beim Einscheren
berlcksichtigen, erfolgt die Parametrierung der Zeitlicke mit einem niedrigeren Wert von
Tipm = 0,5 s. Dies verhindert insbesondere starke Bremsungen des nachfolgenden Fahrzeugs
bei Spurwechseln.
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Jedes simulierte Fahrzeug verfolgt seine individuelle Wunschgeschwindigkeit. Daher wirde
eine feste Parametrierung von v, fur alle Fahrzeuge zwangslaufig zu groBen Abweichungen
in der Pradiktion fihren. Deshalb schatzt jedes Fahrzeug die Wunschgeschwindigkeit der
anderen Verkehrsteilnehmer auf Basis des bisher beobachteten Fahrverhaltens ab. Unter der
Annahme, dass Zustande, in denen ein Fahrzeug schneller als seine Wunschgeschwindigkeit
fahrt, selten sind, ist die héchste beobachtete Geschwindigkeit der beste Schatzer fir v.
Ausnahmen gelten hierbei fir Einfadelspuren und dichtes Auffahren. Befindet sich ein Fahrzeug
auf einem Beschleunigungsstreifen, ist seine bisherige Héchstgeschwindigkeit in der Regel
geringer als seine Wunschgeschwindigkeit, weshalb in diesen Fallen mit vy = 36 % flir Pkw
ein Wert in Hohe der Richtgeschwindigkeit bzw. mit vo = 23 £ fiir Lkw ein Wert in Héhe der
zuladssigen Hochstgeschwindigkeit angenommen wird. Féhrt ein Fahrzeug dicht hinter seinem
Vordermann (Zeitlliicke kleiner 1 s), ist von einer h6heren Wunschgeschwindigkeit als der aktuell
beobachteten Geschwindigkeit v(n) auszugehen. In solchen Situationen betrégt die geschéatzte
Wunschgeschwindigkeit vy = v(n)+2 %. Jede der beschriebenen Kriterien liefert eine Schatzung
fir die Wunschgeschwindigkeit eines Fahrzeugs, von denen der héchste Wert als v, des
jeweiligen Fahrzeugs angenommen wird.

Die nicht mit Standardwerten verwendeten Parameter des MOBIL-Modells umfassen die Spur-
wechselschwelle Aa und den Asymmetriebeitrag des Rechtsfahrgebots a,;,s. Erstere bestimmt
die Schwelle, die das Anreizkriterium Uberschreiten muss, damit ein Spurwechsel ausgefihrt
wird. Um eine konservativere Pradiktion zu erreichen, werden Spurwechsel nach links und rechts
gesondert betrachtet. Da Spurwechsel nach rechts dazu dienen, ein sich schnell anndherndes
Fahrzeug passieren zu lassen, wird die Schwelle mit Ad,eqys = 1 S% héher angenommen als
in der Standardparametrierung. Spurwechsel nach links dienen dem pradizierten Fahrzeug
zum Uberholen langsamerer Fahrzeuge. Um mit derartigen Spurwechseln der pradizierten
Fahrzeuge rechnen zu kénnen, wird die Wechselschwelle nach links mit Aay;s = 0,2 S% geringer
angenommen. Der Asymmetriebeitrag bringt die Fahrzeuge in der Pradiktion dazu, falls méglich,
auf die rechte Fahrspur zu wechseln. Da von einer solchen, aus Sicht des rickwartigen Ver-
kehrs kooperativen, Handlung nicht ausgegangen werden kann, wird der Asymmetriebeitrag zu
Gunsten einer konservativen Pradiktion nicht berlcksichtigt (ap;,s =0 ;—2). Der Héflichkeitsfaktor,
der im Bereich 0 < p <1 liegen kann, wird gemaB der Standardparametrierung des Modells mit
einem Wert von p = 0.2 gewahlt [97, 150].

3.5.2 Umsetzung

Das Konzept der dezentralen kooperativen Verhaltensplanung (Abbildung 3.10) wird analog
zur zentralen Planung in Python 3.6 implementiert und ist ebenfalls unter [148] &ffentlich
verfugbar. Dabei teilen sich beide Planungsalgorithmen einen GroBteil der Klassen zum Aufbau
des Suchbaums, weshalb in diesem Abschnitt die fur die dezentrale Planung spezifischen
Anpassungen im Vordergrund stehen.

Vergleichbar mit der zentralen Planung startet die Simulationsumgebung die dezentrale A*-
Suche, indem sie die Objekte der planenden Fahrzeuge Ubergibt. Auch in der dezentralen Verhal-
tensplanung kennt jedes Fahrzeug den Bewegungszustand, d. h. Position und Geschwindigkeit,
aller anderen Fahrzeuge. Diese Annahme ist notwendig, damit die festgestellten Unterschiede
zwischen beiden Arten der Verhaltensplanung auf die kommunikationsbasierte Abstimmung
von Verhaltensplanen zurtckzufihren ist und nicht auf die erweiterte Wahrnehmung durch
andere V2X-Dienste wie CAM oder CPS. Im Gegensatz zur zentralen Planung, bei der ein
Planungsprozess die Aktionen aller Fahrzeuge berechnet, fihrt in der dezentralen Planung jedes
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Abbildung 3.10: Implementierung der dezentralen A*-Suche

Fahrzeug seinen eigenen Planungsprozess durch. Daher wird die dezentrale A*-Suche einmal
fir jedes Fahrzeug durchgeflhrt, wobei sich nur die Perspektive des Ego-Fahrzeugs andert. Der
Unterschied zwischen Ego- und Umgebungsfahrzeug besteht dabei in den anwendbaren Aktio-
nen, die beim Ego-Fahrzeug dem vollstandigen Aktionsset (Kapitel 3.4.2) entsprechen und flr
Umgebungsfahrzeuge nur die Durchfihrung der Préadiktion enthalten. Sind diese Rollen fir den
Planungsprozess eines Fahrzeugs definiert, trifft der Parameterschatzer mit dem in Abschnitt
3.5.1 beschriebenen Konzept Annahmen Uber die unbekannten Parameter der Fahrzeuge des
Umgebungsverkehrs (z. B. Wunschgeschwindigkeit), bevor der Startknoten erstellt werden kann.
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Entsprechend dem Prozess der zentralen Planung erfolgt nach der Analyse der Aktionen die
Expansion des Wurzelknotens. Hierfur sortiert die Knoten-Klasse die Aktionen aus, die im
gegenwartigen Zustand des Ego-Fahrzeugs nicht durchflihrbar sind. Beim Erzeugen der Kombi-
nationen entstehen im Gegensatz zur zentralen Planung nur so viele Maglichkeiten, wie das
Ego-Fahrzeug gultige Aktionen besitzt, weil Umgebungsfahrzeuge mit je einer Aktion (Pradiktion)
keine zusatzliche Varianz schaffen. Nach der Ausfihrung der Aktionen bzw. der Pradiktionen,
werden die neu erzeugten Zustande mit der in Kapitel 3.3 hergeleiteten Kostenfunktion und der
in Abschnitt 3.4.2 vorgestellten Heuristik bewertet. Der Kooperationsfaktor wird aus Griinden
der internen Validitat analog zur zentralen Planung auf A = 1 gesetzt. Aus den neuen Zustanden
werden zusammen mit den zugehdérigen Bewertungen neue Knoten erzeugt und in die War-
teschlange eingereiht. In der nachsten Iteration wahlt der A*-Algorithmus den bestbewerteten
Knoten der Warteschlange aus, expandiert ihn und sortiert die daraus entstandenen Knoten wie-
derum in die Warteschlange. Auf diese Weise schreitet die Expansion des Suchbaums fort, bis
eines der Abbruchkriterien des Planungshorizonts (beste Lésung gefunden) oder des Timeouts
eintrifft. Der Planungshorizont wird hierbei auf funf Zeitschritte festgelegt, was bei einer Zeit-
schrittweite von 2,5 s einer Vorausplanung von 12,5 s entspricht. Ein I&ngerer Planungshorizont
bringt keine weiteren Vorteile, wie Anhang B zeigt.

Nach dem Ende des Suchprozesses wird die zum gefundenen Knoten zugehdérige Abfolge an
Aktionen rekonstruiert. Dieses Vorgehen wird flr alle Fahrzeuge durchgefihrt, bis die Steue-
rungssignale jedes Fahrzeugs vorliegen. Anstatt wie bei der zentralen Planung alle Aktionen
Uber den gesamten Planungshorizont auszufiihren, kommt jedoch nur die erste Aktion jedes
Fahrzeugs Uber einen Planungszeitschritt (analog zur zentralen Planung 2,5 s) zur Anwendung,
weil die geplanten Aktionen auf pradizierten Handlungen der Umgebungsfahrzeuge basieren
und diese von den tatséchlich gewahlten Aktionen abweichen. Daher wird der Planungsprozess
aller Fahrzeuge solange wiederholt, bis die eingestellte Dauer der Simulation erreicht ist.

3.5.3 Beispielszenario

Die Abbildungen 3.11 und 3.12 zeigen das Verkehrsszenario aus Kapitel 3.4.4, bei dem das
blaue und das orange Fahrzeug mit gleicher Startgeschwindigkeit (22 %) und unterschiedlicher
Wunschgeschwindigkeit (blaues Fahrzeug 35 %, oranges Fahrzeug 40 ) versetzt nebeneinan-
der fahren.

Da das blaue Fahrzeug auf einer Einfadelspur fahrt, muss es die Spur wechseln um nicht am
Ende der Fahrbahn abbremsen zu missen. Dazu kann es entweder vor oder hinter dem oran-
gen Fahrzeug einfadeln, was dieses durch Abbremsen oder Beschleunigen unterstiitzen kann.
Aufgrund der niedrigeren Wunschgeschwindigkeit des blauen Fahrzeugs wéare ein Einfadeln
hinter dem orangen Fahrzeug langfristig kosteneffizienter. Aufgrund der fehlenden Méglich-
keit der kommunikationsbasierten Abstimmung, kénnen die Fahrzeuge ihre Verhaltensplane
jedoch nicht koordinieren, um die beste Lésung zu finden. Weil das orange Fahrzeug nicht mit
einem planenden Verhalten des blauen Fahrzeugs rechnen kann, geht es davon aus, dass
dieses beschleunigt und nach Mdéglichkeit die Spur wechselt. Eine andere Verhaltensweise
sieht das Pradiktionsmodell nicht vor. Um die hohen Kosten einer Abbremsung am Spurende
zu verhindern, verzdgert das orange Fahrzeug leicht und schafft damit eine Licke, die das
blaue Fahrzeug zum Einfadeln nutzt. Auch wenn die Fahrzeuge ohne Abstimmung nicht die
bestmdgliche Lésung finden, weil das orange Fahrzeug seine Geschwindigkeit langfristig an
das blaue Fahrzeug anpassen muss, verhalten sich die Fahrzeuge kooperativ und schaffen es,
die drohende Abbremsung am Spurende zu vermeiden.
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Abbildung 3.11: Ablauf des Beispielszenarios mit dezentraler Planung
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Abbildung 3.12: Geschwindigkeitsverlauf des blauen und orangen Fahrzeugs im Beispielszenario mit
dezentraler Planung
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3.6 Testszenarien fur kooperative Verhaltensplanung

Wie in Kapitel 3.1 beschrieben, sollen die beiden kooperativen Verhaltensplaner anhand realis-
tischer Verkehrsszenarien verglichen werden. Da der bisherige Stand der Wissenschaft kein
Verfahren zur Erzeugung realistischer Szenarien fiir den Test der kooperativen Interaktion
mehrerer Fahrzeuge enthalt, wird das im Rahmen dieser Arbeit vorgestellte Verfahren von Knies
et al. [147] verwendet. Neben der Beschreibung des Konzepts, des Prozesses und der zur
Szenariengenerierung verwendeten Verkehrsdaten enthalt dieses Kapitel ein Beispielszenario
zur Veranschaulichung des Ansatzes, sowie eine Beschreibung des Szenarienkatalogs, der in
dieser Arbeit als Vergleichsgrundlage dient und zur weiteren Verwendung 6ffentlich zuganglich
ist [151].

3.6.1 Konzept

Das Ziel des Testszenarienkatalogs ist es, eine Grundlage fir die Testung verschiedener koope-
rativer Verhaltensplaner zu schaffen. Methodisch ist es daher sinnvoll, die Szenariengenerierung
an den Giitekriterien der Testtheorie auszurichten. Diese umfassen die Begriffe der Objektivitét,
Reliabilitat und Validitat als Hauptkriterien [152, S. 179] sowie Normierung, Okonomie und
Praktikabilitat als Nebenkriterien [153, S. 485 f.], [154, p. 7 ff.]. Der folgende Abschnitt erlautert,
wie diese Gutekriterien im Konzept der Testszenariengenerierung berlicksichtigt werden.

Objektivitat: Ein Test ist objektiv, wenn er unabhéngig von der Person, die ihn durchfihrt, zu den
gleichen Ergebnissen kommt. Da der Test hier die Durchfihrung einer Simulation darstellt, ist
er objektiv, wenn die Bedingungen der Simulation klar definiert sind. Deshalb werden fir jedes
Szenario die Charakteristik der Fahrbahn, der Startzustand der Fahrzeuge sowie die Dauer der
Simulation festgelegt.

Reliabilitét: Ein Test, der bei wiederholten Messungen die gleichen Ergebnisse liefert, ist reliabel.
Da eine Simulation keinen auBeren Einflissen unterliegt, wie es z. B. bei Feldversuche der
Fall ist, sind simulative Tests eines Szenarios von Natur aus zuverlassig. Da unterschiedliche
Verhaltensplaner ihre Starken und Schwachen in unterschiedlichen Szenarien haben, muss
ein zuverlassiger Vergleich eine groBe Anzahl unterschiedlicher Situationen und variierende
Fahrbahneigenschaften, wie z. B. eine unterschiedliche Anzahl von Fahrstreifen und Szenarien
mit bzw. ohne Beschleunigungsstreifen, umfassen. Daher wurde fir die Szenarioextraktion ein
groBer Verkehrsdatensatz verwendet, der Aufzeichnungen von unterschiedlichen Orten enthalt
und somit die geforderte Varianz bietet.

Validitdt: Im Gegensatz zum Themengebiet der Modellvalidierung, in dem sich Validitat auf
die Ubereinstimmung zwischen Modell und Realitat bezieht, bedeutet Validitat im Sinne der
Testtheorie, dass ein Test genau das misst, was er messen soll. Im Fall der kooperativen Verhal-
tensplanung umfasst dies die zur Messung der Kooperation verwendete Metrik, den Testmodus,
in dem die Verhaltensplaner getestet werden, sowie die Auswahl der Testszenarien. Als Metrik
fur Kooperation im StraBenverkehr kommt die in Kapitel 3.3 vorgestellte Kostenfunktion zur
Anwendung. Der Testmodus muss sicherstellen, dass sich die getesteten Verhaltensplaner
nicht nur in Situationen intelligent verhalten, in denen sie die Kooperation anderer Fahrzeuge
bendtigen, sondern auch, wenn sie in der Position sind, andere zu unterstiitzen. Daher sieht
der Testmodus vor, dass der zu testende Verhaltensplaner auf alle Fahrzeuge eines Szena-
rios innerhalb derselben Simulation angewendet wird. Aus diesem Grund wird fir keines der
Fahrzeuge eine Trajektorie vorgegeben, sondern nur deren Ausgangszustand. Von diesem
Ausgangszustand aus werden die Verhaltensplaner angewendet, bis die festgelegte Dauer
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des Szenarios erreicht ist. Um fiir das Testen kooperativer Verhaltensplaner valide zu sein,
mussen die Testszenarien von kooperativem Verhalten profitieren. Im Kontext des kooperati-
ven Fahrens stellen Dlring und Pascheka [26] fest, dass kooperatives Verhalten den Nutzen
des kooperativ handelnden Agenten und den Nutzen mindestens eines anderen Agenten so
beeinflusst, dass der Gesamtnutzen gegeniiber einem Referenznutzen steigt. Zudem muss die
Durchfiihrung der kooperativen Handlung absichtlich erfolgen. Dieses Konzept impliziert, dass
jedes Szenario zweimal simuliert werden muss: durch ein Referenzverhaltensmodell und durch
ein vollstandig kooperatives Verhaltensmodell. Ein Szenario wird dann als valide angenommen,
wenn mindestens ein Fahrzeug einen geringeren individuellen Nutzen in Kauf nimmt, um den
Gesamtnutzen der kooperativen Lésung gegeniber der Lésung des Referenzmodells zu erh6-
hen. Der individuelle Nachteil mindestens eines Fahrzeugs ist nach der Definition von Diring
und Pascheka [26] keine Voraussetzung, jedoch ist dies eine notwendige Annahme, um eine
absichtliche Handlung zur Erhéhung des Nutzens der anderen Fahrzeuge annehmen und eine
rein egoistische Motivation ausschlieBen zu kénnen. Im Sinne von Dlring und Pascheka [26]
werden kooperative Handlungen mit einem individuellen Nachteil des handelnden Agenten als
altruistisch-kooperativ bezeichnet.

Normierung: Ein normierter Test liefert eine Referenz fir seine Testergebnisse. Innerhalb der Ge-
nerierung der Testszenarien wird ein kooperativer zentraler Planungsalgorithmus verwendet, der
die bestmdgliche Lésung der Szenarien innerhalb der gewéhlten Diskretisierung berechnet. Die
Ergebnisse dieses vollstandig kooperativen Planers stellen die untere Grenze der erreichbaren
Kosten dar, wéhrend das Referenzverhaltensmodell ohne die Féhigkeit der Verhaltensplanung
als obere Kostengrenze betrachtet werden kann.

Okonomie: Unter dem Gesichtspunkt der Okonomie sollten die fiir die Durchfiihrung eines
Tests bendtigten Ressourcen nicht unnétig hoch sein. Daher wird anstelle einer aufwendigen
Verkehrssimulation ein szenariobasierter Ansatz verfolgt, bei dem nur Szenarien berechnet
werden, die fir den Test der kooperativen Verhaltensplanung relevant sind.

Praktikabilitadt: Ein Test ist praktikabel, wenn die Testmethode fiir den Forschungszweck geeignet
ist. Da anhand der Testszenarien beurteilt werden soll, wie sich ein kooperativer Verhaltenspla-
ner im StraBenverkehr verhalten wirde, sollten die im Testdatensatz enthaltenen Szenarien so
natdrlich und realistisch wie méglich sein. Der einfachste Weg, dies zu erreichen, ist die Extrak-
tion der Szenarien aus einem realen Verkehrsdatensatz. Diese Vorgehensweise stellt sicher,
dass die Generierung der Testszenarien nicht durch manuelle Vorgaben, wie z. B. definierte
Parameterrdume oder ein bestimmtes Verhaltensmodell, eingeschrénkt wird. Ein weiterer Aspekt
der Praktikabilitat ist, dass nicht jedes Szenario, das in der Theorie kooperativ geldst werden
kdnnte, aufgrund der Akzeptanz des Fahrers auch in der Praxis kooperativ gel6st werden wiirde.
So ist beispielsweise anzunehmen, dass Fahrer eines automatisierten Fahrzeugs nicht bereit
sind, fur einen kleinen Vorteil des Gesamtnutzens einen hohen individuellen Nachteil in Kauf
zu nehmen. Ab welchem Verhaltnis von Ego-Fahrzeug-Kosten zu Umgebungsfahrzeug-Nutzen
eine kooperative Aktion akzeptiert wird, hangt vom Grad der Kooperation ab. Wie in Kapitel 3.3
beschrieben, liegt dieses Verhéltnis zwischen 0 (unkooperativ, weil keine Mehrkosten akzeptiert
werden) und 1 (vollstandig kooperativ, weil jede Mehrkosten fir einen héheren Gesamtnutzen
akzeptiert werden). Da es keinen etablierten Wert gibt, inwieweit sich zukliinftige automatisier-
te Fahrzeuge kooperativ verhalten, wird fir die Szenarienauswahl ein mittlerer Wert von 0,5
angenommen. Das bedeutet fiir die ausgewahlten Szenarien, dass sich der Nachteil des koope-
rierenden Fahrzeugs doppelt auszahlen muss. Einmal, um die Mehrkosten des kooperierenden
Fahrzeugs auf eine Gesamtkostendifferenz von 0 zu kompensieren und das zweite Mal, um eine
Steigerung des Gesamtnutzens in Hohe des individuellen Nachteils zu erreichen. Szenarien,
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in denen der Gesamtkostenvorteil kleiner ist als der Nachteil des kooperierenden Fahrzeugs,
werden als nicht relevant eingeschatzt und daher verworfen.

3.6.2 Prozess

Der Prozess der Szenariengenerierung gliedert sich in die Phasen Szenarioextraktion, Voraus-
wahl, strategische Zielgenerierung und Evaluation der Kooperation. Dieser Prozess wird fur jede
Aufnahme des verwendeten Datensatzes angewandt.

Verkehrsdatensatzen enthalten die aufgezeichneten Fahrzeuge als kontinuierlichen Strom. Um
daraus Szenarien zu generieren, missen aufeinanderfolgende Sequenzen von Fahrzeugen
extrahiert werden. Dazu wird eine Referenzlinie an den Anfang des aufgezeichneten Bereichs
(gestrichelte Linie in Abbildung 3.13) gesetzt und die m nachsten Fahrzeuge ausgewahlt,
wobei m die gewlinschte Anzahl von Fahrzeugen im Szenario ist. Wird eines der m nachsten
Fahrzeugen durch ein anderes ersetzt, entsteht ein neues Szenario. Auf diese Weise wird der
gesamte Datensatz in Szenarien verarbeitet, wobei die maximale Anzahl von Fahrzeugen pro
Szenario m = 4 betragt. Diese Obergrenze entsteht durch das exponentielle Wachstum der
Rechenzeit des zentralen kooperativen Planers mit der Anzahl der Fahrzeuge (Gleichung 2.1).
Enthalt ein Zeitschritt einer Aufnahme weniger als vier Fahrzeuge, wird das Szenario mit der
entsprechenden Anzahl an Fahrzeugen extrahiert.
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Abbildung 3.13: Szenarioextraktion mit vier Fahrzeugen nach [147]

Um nicht alle extrahierten Szenarien simulieren zu missen und somit Rechenzeit zu sparen,
filtert eine Vorauswahl offensichtlich irrelevante Szenarien heraus. Zu diesen gehéren Situa-
tionen, in denen die geringste TTC [155] gr6Ber ist als die Dauer der Simulation ist, weil in
diesem Zeitraum voraussichtlich keine Interaktion stattfindet. Darlber hinaus verwirft die Vor-
auswahl Szenarien aus gebundenem oder gestautem Verkehr, die auf Basis einer geringeren
Durchschnittsgeschwindigkeit als 60 1% bestimmt werden [99, S. 88], weil Staus nur mit einer
umfangreichen Verkehrssimulation und nicht mit einer kleinen Anzahl an Fahrzeugen in einem
szenariobasierten Ansatz modelliert werden kdnnen.

Der Ausgangszustand, die FahrzeugabmaBe und das Fahrbahnmodell, auf dem die Fahrzeuge
simuliert werden sollen, kénnen aus den aufgezeichneten Daten der verbleibenden Szenarien
ausgelesen werden. Zuséatzlich bendétigen die Fahrzeuge ein strategisches Ziel, das die Ver-
haltensmodelle verfolgen sollen. Da in der vorliegenden Arbeit nur autobahnahnliche StraBen
ohne Kreuzungen o. &. betrachtet werden, besteht das strategische Ziel darin, mit der fahrzeu-
gindividuellen Wunschgeschwindigkeit zu fahren. Da diese nicht in den Daten enthalten ist, wird
die Wunschgeschwindigkeit auf Basis des jeweiligen Fahrzeugzustands abgeschatzt. Hat ein
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Fahrzeug einen Vordermann, kann die Wunschgeschwindigkeit aufgrund der Behinderung durch
das vorausfahrende Fahrzeug héher als die aktuelle Geschwindigkeit sein. In diesem Fall wird
die Wunschgeschwindigkeit auf die maximale Geschwindigkeit des Fahrzeugs wéahrend der
gesamten Aufzeichnung gesetzt. Hat ein Fahrzeug hingegen freie Fahrt, fahrt es bereits mit
seiner vermeintlichen Wunschgeschwindigkeit, weshalb diese auf die aktuelle Geschwindigkeit
gesetzt wird.

Ausgehend vom Startzustand werden die Szenarien mit einem nicht vorausplanenden Referenz-
verhaltensmodell sowie mit einem vollstdndig kooperativen Verhaltensplaner simuliert. Ersteres
wird durch das in Kapitel 2.3.1 vorgestellte IIDM abgebildet und zweiteres durch den zentralen
kooperativen Verhaltensplaner (Kapitel 3.4). Nach dem in Abschnitt 3.6.1 beschriebenen Kon-
zept werden aus den Ergebnissen der Simulationen der maximale individuelle Nachteil eines
Fahrzeugs sowie der Vorteil im Gesamtnutzen aller Fahrzeuge ermittelt. FUhrt ein Fahrzeug
des Szenarios eine kooperative Aktion durch und nimmt dabei einen individuellen Nachteil in
Kauf, der zu einem Gesamtkostenvorteil fihrt, der gleich oder héher als der Kostennachteil des
kooperierenden Fahrzeugs ist, wird das Szenario als glltig und relevant fir die Bewertung von
kooperativem Verhalten angesehen und somit in den Szenarienkatalog aufgenommen.

Die Dauer der Simulationen muss so gewahlt werden, dass die Verhaltensplaner die Szenarien
vollsténdig I6sen kénnen. Theoretisch kann ein Szenario als geldst betrachtet werden, wenn die
Fahrzeuge einen Zustand erreichen, in dem sie mit ihrer Wunschgeschwindigkeit fahren kénnen,
ohne bremsen oder die Spur wechseln zu missen und dadurch die Terme der Kostenfunktion
Null werden. Von diesem Zeitpunkt an folgen die Fahrzeuge einander, ohne ihre Reihenfolge zu
andern. Praktisch kann ein Fahrzeug in eine Situation geraten, in der es einem langsameren
Vorderfahrzeug folgt, aber die Kosten flr einen Spurwechsel hdher wéaren als die Kosten fur
den Zeitverlust beim Verbleib auf dem Fahrstreifen. Daher werden die Zeitkosten nicht in allen
Szenarien Null, sondern néhern sich asymptotisch einem konstanten Wert nahe Null an. Fir den
Prozess der Szenariengenerierung wurde eine Simulationsdauer von 20 s verwendet und mit
Hilfe des Verlaufs der Uiber alle Szenarien gemittelten Kosten in Abh&ngigkeit der Simulationszeit
validiert (Abbildung 4.7). Das Schaubild zeigt, dass der Wert von 20 s die Anforderung der
asymptotischen Annaherung der Kostenterme erflllt.

Die Aktion, die zum individuellen Nachteil des kooperierenden Fahrzeugs fuhrt und dadurch
einen héheren Nutzen fir die anderen Fahrzeuge ermdglicht, wird nachfolgend als koopera-
tive Handlung bezeichnet. Um ein tieferes Verstandnis der zugrunde liegenden kooperativen
Mechanismen im StraBenverkehr zu erlangen, werden die extrahierten Szenarien nach dieser
kooperativen Handlung gruppiert.

3.6.3 Datensatz

Der Prozess zur Auswahl der Testszenarien erfordert Verkehrsdaten als Eingangsquelle. Hierfir
wurde der highD-Datensatz [156] verwendet, der die zurlickgelegten Trajektorien innerhalb
eines 420 m langen Autobahnabschnitts enthalt. Zur Erzeugung des Datensatzes wurde dieser
StraBenabschnitt von einer Videodrohne gefilmt und die Trajektorien der Fahrzeuge aus dem
Videomaterial erzeugt. Der Datensatz enthalt Aufnahmen aus beiden Fahrtrichtungen von sechs
verschiedenen Standorten innerhalb Deutschlands mit einer Gesamtaufzeichnungsdauer von
147 h, von denen jeweils die obere Fahrtrichtung fiir die Szenarioextraktion verwendet wurde.
Die Aufnahmen enthalten zwei- als auch dreispurige Autobahnen sowie dreispurige Abschnitte
mit Einfadelspuren.
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3.6.4 Beispielszenario

Um die Szenarien zu identifizieren, die Teil des Szenarienkatalogs sein sollen, wird ein naturalis-
tischer Fahrdatensatz in Szenarien aufgeteilt, die anschlieBend mit dem IIDM und dem zentralen
Verhaltensplaner bewertet werden. Das nachfolgende Beispiel zeigt diesen Bewertungsprozess
anhand der durchgeflihrten Simulationen mit beiden Verhaltensplanern und erlautert die weiteren
Schritte zur Auswahl des Szenarios.

Die Startsituation ist fir beide Simulationen identisch. Das rote Fahrzeug féahrt mit seiner Wunsch-
geschwindigkeit von 22,5 % auf der rechten Spur. Das griine Fahrzeug néhert sich auf dem
gleichen Fahrstreifen von hinten und méchte aufgrund seiner héheren Wunschgeschwindigkeit
(26,4 %) Uberholen. Eine &hnliche Situation entsteht auf der mittleren Fahrspur. Hier nahert
sich das blaue Fahrzeug seinem Vorderfahrzeug (orange) mit héherer Geschwindigkeit an und
mdchte dieses ebenfalls Uberholen. Beide fahren zu Beginn des Szenarios mit ihnren Wunschge-
schwindigkeiten, wobei hier das Geschwindigkeitsniveau mit 36,6 T bzw. 33,0 T héher liegt als
auf dem rechten Fahrstreifen. Die linke Spur ist nicht belegt.

Die Abbildungen 3.14 und 3.16 zeigen die Lésung des Referenzmodells IIDM. Das grine
Fahrzeug wechselt bei t = 0,2 s auf die mittlere Spur, um das rote Fahrzeug zu Gberholen.
Dadurch bremst es das blaue und das orange Fahrzeuge aus, die daraufhin ebenfalls nach links
wechseln. Um wahrend des gesamten Spurwechsels einen sicheren Abstand zu halten, bremsen
das blaue und das orange Fahrzeug ab und beschleunigen erst nach ihrem Spurwechsel auf
die linke Spur (t = 4,2 s ) wieder. Da kein weiterer Fahrstreifen existiert, bleibt das blaue
Fahrzeug trotz seiner héheren Wunschgeschwindigkeit hinter dem orangen Fahrzeug. Die
Bremsungen, der damit verbundene Zeitverlust und die Spurwechsel ergeben nach der in
Kapitel 3.3 vorgestellten Metrik Kosten in H6he von 6,4.

Der kooperative Verhaltensplaner |6st das Szenario wie in den Abbildungen 3.15 und 3.17
dargestellt. Anstatt das rote Fahrzeug direkt zu Beginn des Szenarios zu Uberholen, wartet
das grine Fahrzeug, bis es von den sich schnell ann&dhernden Fahrzeugen auf dem mittleren
Fahrstreifen tGberholt wurde. Dadurch kann das orange Fahrzeug ohne Verzégerung auf der
mittleren Spur weiterfahren, ohne nach links wechseln zu missen. Das ermdglicht dem blauen
Fahrzeug den Uberholvorgang auf dem linken Fahrstreifen auszufiihren, den es bei t = 0,1 s
beginnt. Nach dem Vorbeilassen der schnelleren Fahrzeuge (blau und orange) startet das griine
Fahrzeug seinen eigenen Uberholvorgang bei t = 12,6 s und beschleunigt anschlieBend auf
seine Wunschgeschwindigkeit. Die Kosten fiir die vom kooperativen Planer berechnete Lésung
betragen gemans der in Kapitel 3.3 vorgestellten Kostenfunktion 2,9.

Im Vergleich zur Lésung des IIDM nimmt das griine Fahrzeug durch die spatere Ausfihrung
seines Uberholvorgangs einen Nachteil in Form einer héheren Abweichung von seiner Wunsch-
geschwindigkeit in Kauf, um die Gesamtkosten aller Fahrzeuge zu reduzieren. Da die Senkung
der Gesamtkosten mit 6,4 —2,9 = 3,5 hdher ist als der Nachteil des kooperierenden griinen
Fahrzeugs (1,3), erfillt das Szenario die in 3.6.1 gestellten Anforderungen und stellt damit einen
geeigneten Kandidaten fiir den Testszenarienkatalog dar.
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Abbildung 3.14: Lateraler Plot des I1IDM
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Abbildung 3.16: Longitudinaler Plot des IIDM
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Abbildung 3.17: Longitudinaler Plot des zentralen Planers

3.6.5 Szenarienkatalog

Die beschriebenen Simulationen werden mit allen aus dem Datensatz extrahierten Szenarien
durchgefihrt. Daraus entsteht eine Liste, die flr jedes Szenario die Gesamtkosten des Referenz-
und des kooperativen Verhaltensmodells sowie die h6chsten in Kauf genommenen Nachteil aller
beteiligten Fahrzeuge enthalt. Aus dieser Liste werden anhand der in Kapitel 3.6.1 beschriebenen
Qualitatskriterien der Validitat und Praktikabilitat die geeigneten Szenarien bestimmt und in den
Testszenarienkatalog aufgenommen.

Tabelle 3.2 zeigt die Anzahl der Szenarien und die ausgewertete Aufzeichnungszeit fir jeden
Fahrbahntyp des Datensatzes. Aufgrund der unterschiedlichen Aufzeichnungsdauer variiert die
Anzahl der extrahierten Szenarien zwischen 16 fur die dreispurige Fahrbahn mit Einfadelspur
und 1902 fur die Autobahn mit drei ununterbrochenen Fahrstreifen.

Tabelle 3.2:  Struktur des Testszenarienkatalogs

Fahrbahntyp Anzahl Szenarien Aufzeichnungsdauer
Zweispurig 337 192 min
Dreispurig 1902 759 min

Dreispurig mit Einfadelstreifen 16 30 min
Gesamt 2255 981 min

FUr ein detaillierteres Verstandnis der kooperativen Mechanismen wird eine Gruppierung der
Szenarien anhand der zugrundeliegenden kooperativen Handlung durchgefiihrt. Die kooperative
Handlung ist die Aktion, die das kooperierende Fahrzeug (bestimmt durch den héchsten Nach-
teil) durchfiihrt, um die Gesamtkosten des Szenarios zu reduzieren. Gemans der Kostenterme
der Kooperationsmetrik kbnnen héhere Sicherheits-, Zeit-, Energie- oder Spurwechselkosten
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den in Kauf genommenen Kostennachteil dominieren. Da das Bremsen eine Verringerung der
Geschwindigkeit verursacht und dadurch die Kosten des Zeitverlusts erhéht, werden die Energie-
und Zeitkosten zusammen betrachtet. Aufgrund der hohen Gewichtung der Sicherheitskosten
fihrt der kooperative Planer keine kooperativen Aktionen aus, die die Sicherheit beeintrachti-
gen, wodurch diese Art der Kostenerhéhung nicht zur Anwendung kommt. Die verbleibenden
Terme sind die Metriken flr Zeiteffizienz und laterale Mandver. Innerhalb der Zeitmetrik kann
eine Uberschreitung (V+) oder eine Unterschreitung (V-) der Wunschgeschwindigkeit erhéh-
te Kosten verursachen. In Querrichtung kénnen zusatzliche Kosten aus einem Spurwechsel
nach links (SWL) oder einem Spurwechsel nach rechts (SWR) resultieren. Die Analyse der
Szenarien anhand dieser Szenariogruppen liefert die nachfolgend beschriebenen kooperativen
Mechanismen.

SWR: Das kooperierende blaue Fahrzeug fihrt einen Fahrspurwechsel nach rechts durch. Ge-
méaB dem Rechtsiiberholverbot erméglicht es dem nachfolgenden roten Fahrzeug das Uberholen
auf der freigegebenen Fahrspur (Abbildung 3.18).

>

Abbildung 3.18: Szenariogruppe SWR

SWL: Der Spurwechsel nach links gibt die urspriingliche Fahrspur des kooperierenden blauen
Fahrzeugs frei. Aufgrund des Rechtsiiberholverbots kann die freigegebene Spur nicht zum Uber-
holen des kooperierenden Fahrzeugs verwendet werden. Stattdessen wird die freigewordene
Spur zum Ziel des Spurwechsels des profitierenden roten Fahrzeugs von rechts. Griinde fir die
Erméglichung des Spurwechsels sind langsamere Vorderfahrzeuge oder ein Ende der Fahrspur
(Abbildung 3.19).

Abbildung 3.19: Szenariogruppe SWL

V+: Die Szenariogruppe der Kooperation durch erhéhte Geschwindigkeit wird in zwei Untergrup-
pen aufgeteilt. Die erste, im Folgenden als V+ bezeichnet, ist dadurch gekennzeichnet, dass
das kooperierende blaue Fahrzeug in seiner Spur bleibt. Innerhalb der Szenarien dieser Gruppe
6ffnet das kooperierende Fahrzeug durch Beschleunigung eine Liicke hinter sich, sodass das
schnellere nachfolgende rote Fahrzeug mehr Zeit fir einen Spurwechsel hat und somit eine
héhere Geschwindigkeit beibehalten kann (Abbildung 3.20).

72



3 Methodik

\
y

\§
>
Abbildung 3.20: Szenariogruppe V+

V+ SWR: In der zweiten Untergruppe folgt auf die Beschleunigung ein Fahrspurwechsel nach
rechts. Entsprechend den reinen SWR-Szenarien besteht das Ziel der Aktion des kooperieren-
den blauen Fahrzeugs darin, das schnellere rote Fahrzeug passieren zu lassen. Da ein Fahrzeug
auf der rechten Spur einen sofortigen Spurwechsel blockiert, beschleunigt das kooperierende
Fahrzeug, um das blockierende Fahrzeug zu Uberholen und die Spur so schnell wie méglich
freizugeben, damit sein Folgefahrzeug nicht an Geschwindigkeit verliert (Abbildung 3.21). Der
Hauptunterschied zwischen der V+ SWR und der SWR-Gruppe liegt in der Definition der ko-
operativen Aktion. Da in der SWR-Gruppe der kooperative Verhaltensplaner im Gegensatz zum
Referenzmodell die Spurwechsel nach rechts ausfihrt, stellt dieser die kooperative Handlung
dar. In der V+ SWR-Gruppe fuhren beide Verhaltensmodelle den Spurwechsel aus, und die
kooperative Aktion liegt in der Beschleunigung, die eine frihere Freigabe des Fahrstreifens er-
mdglicht. Die Kombination von V+ mit einem Spurwechsel nach links kommt in den berechneten
kooperativen Lésungen nicht vor.

Abbildung 3.21: Szenariogruppe V+ SWR

V-: Die V- Szenarien werden ebenfalls in zwei Untergruppen aufgeteilt. Ahnlich wie bei der
Gruppe V+ kann die Unterscheidung anhand der zuklinftigen Spurwechsel des kooperierenden
Fahrzeugs erfolgen. In der ersten Untergruppe (V-) verzégert das kooperierende blaue Fahrzeug,
ohne anschlieBend die Spur zu wechseln. Durch das Abbremsen 6ffnet sich vor dem Fahrzeug
eine Licke, die vom roten Fahrzeug zum Einfadeln von der linken oder rechten Spur genutzt
wird (Abbildung 3.22).

@ —

V- SWL: In der zweiten Untergruppe flhrt das kooperierende blaue Fahrzeug einen Spurwechsel
nach links durch, nachdem es abgebremst oder seine Geschwindigkeit unter seiner Wunschge-
schwindigkeit gehalten hat. Der Grund, fir die verzégerte Ausflihrung des Spurwechsels nach
links ist das sich nédhernde rote Fahrzeug auf der linken Fahrspur, das zum Abbremsen ge-
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zwungen ware, wenn das blaue Fahrzeug vor ihm ausscheren wirde. Indem das kooperierende
Fahrzeug abbremst oder seine Geschwindigkeit unterhalb seiner Wunschgeschwindigkeit halt,
wahrt es einen sicheren Abstand zu seinem vorausfahrenden Fahrzeug und Iasst das schnellere
rote Fahrzeug auf der linken Spur vor dem Spurwechsel passieren (Abbildung 3.23). Die Kom-
bination von V- mit einem Spurwechsel nach rechts existiert in den berechneten kooperativen
Lésungen nicht.

O s

Abbildung 3.23: Szenariogruppe V- SWL

Tabelle 3.3 zeigt die relative Haufigkeit der kooperativen Aktionen flir Szenarien mit und ohne
Einfadelspur. Der SWL ist die am haufigsten ausgeflihrte Aktion in den Einfadelszenarien, gefolgt
von der Kooperation durch V- SWL, V- und dem SWR. Die Aktionen V+ und V+ SWR kommen
in den Szenarien mit Einfadelspur nicht vor. In den Szenarien mit durchgehenden Fahrstreifen
dominiert die SWR-Aktion, wéhrend V-, V+, V+ LCR, SWL und V- SWL mit deutlichem Abstand
folgen.

Tabelle 3.3: Haufigkeit der Szenariogruppen

Kooperativer Mechanis- Anteil in Szenarien mit  Anteil in Szenarien ohne

mus Einfadelspur Einfadelspur
SWR 12,5 % 85,8 %

SWL 56,2 % 2,4 %

V+ - 3,4%

V+ SWR - 3,2 %

V- 12,5 % 4,7 %

V- SWL 18,8 % 0,5 %
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Das Ziel dieser Arbeit ist der Vergleich zwischen kooperativer Verhaltensplanung mit und ohne
kommunikationsbasierter Abstimmung, wobei erstere durch den in Kapitel 3.4 beschriebenen
zentralen Verhaltensplaner und zweitere durch den dezentralen Verhaltensplaner aus Kapitel
3.5 abgebildet wird. Nach der Darstellung der Gesamtergebnisse dieses Vergleichs folgt eine
Analyse der Zusammensetzung des Ergebnisses aus unterschiedlichen Perspektiven. Dazu
zahlt der Einfluss der verschiedenen Szenariogruppen, die Verteilung der Kosten zwischen
kooperierenden und profitierenden Fahrzeugen (Rollenverteilung), die Aufgliederung der Ge-
samtkosten in die einzelnen Kostenterme sowie die Verlaufe der Kostenterme Uber der Zeit.
AbschlieBend erfolgt ein Vergleich der Rechenzeit der betrachteten Verhaltensmodelle.

4.1 Gesamtkosten

Abbildung 4.1 zeigt die durchschnittlichen Kosten der getesteten Verhaltensmodelle, gemittelt
Uber alle Szenarien des Testszenarienkatalogs. Das im Folgenden als Referenzmodell bezeich-
nete IIDM mit MOBIL Spurwechselmodell stellt dabei ein regelbasiertes Referenzverhalten dar,
das ein sich reaktiv verhaltendes automatisiertes Fahrzeug ohne kooperative Verhaltensplanung
aufweist. Dieses erzielt durchschnittliche Kosten in Héhe von 1,2, wahrend der dezentrale Planer
einen Wert von 0,67 und der zentrale Planer einen Wert von 0,53 erreicht. Bezogen auf das
Referenzmodell entspricht dies einer Senkung der durchschnittlichen Kosten auf 55,8 % fiir den
dezentralen bzw. 44,2 % fir den zentralen Planer. Daraus ergibt sich eine relative Kostensenkung
von 11,6 % durch Anwendung des zentralen im Vergleich zum dezentralen Planer.

Referenzmodell Dezentraler Planer Zentraler Planer

Abbildung 4.1: Durchschnittliche Kosten je Verhaltensmodell
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4.2 Szenariogruppen

Die Szenarien des Testszenarienkatalogs lassen sich nach den in Kapitel 3.6.5 vorgestellten
Kriterien in sechs unterschiedliche kooperative Mechanismen einteilen. Abbildung 4.2 zeigt
die Aufteilung der Kosten auf die daraus entstehenden Szenariogruppen. Dabei wird deutlich,
dass die Szenariogruppen auf unterschiedlichen Kostenniveaus liegen. Wahrend die SWR
Szenarien sowohl mit dem Referenzmodell als auch mit den kooperativen Verhaltensplanern die
geringsten Kosten aufweisen (Bereich 1,0 bzw. 0,5), verursachen die SWL und V- Szenarien
mittlere (Bereich 2,0 bzw. 1,0) und V+, V+SWR und V-SWL Szenarien hohe Kosten (Bereich
> 3,0 bzw. 2,0).

| mmm Referenzmodell
3.0 I Dezentraler Planer mmm
[ Zentraler Planer

2l 1 B L
[72]

ol . S
il T
ol Tmm 0 1%

SWL SWR V+ V+SWR V- V-SWL
Kooperative Aktion

Abbildung 4.2: Durchschnittliche Kosten je Szenariogruppe

Zudem gibt die Aufteilung der durchschnittlichen Kosten Aufschluss Uber das Potential, das die
kooperative Lésung der jeweiligen Szenariogruppen gegenuber der unkooperativen Lésung des
Referenzmodells bieten. Die mittlere Spalte von Tabelle 4.1 zeigt dieses Potential als Differenz
der Kosten zwischen der unkooperativen Lésung des Referenzmodells und der bestmdglichen
Lésung des zentralen Planers. Die Ergebnisse zeigen ein breites Mittelfeld bestehend aus den
Szenariogruppen SWL, V+, V- und V-SWL mit durchschnittlichen Werten zwischen 1,1 bis 1,4,
aus dem die SWR Szenarien durch geringes und die V+SWR Szenarien durch hohes Potential
herausstehen.

Wie gut der dezentrale Planer das Potential der Szenariogruppen nutzen kann, stellen die in
der rechten Spalte von Tabelle 4.1 abgebildete Differenz zwischen den Kosten des dezentralen
und des zentralen Verhaltensplaners dar. Hier zeigen sich geringe Kostendifferenzen im Bereich
von 0,12 bis 0,16 fur die Szenarien der Gruppen SWR, V+, V- und V-SWL. Im Gegensatz hierzu
kann der dezentrale Planungsalgorithmus die Szenarien der Gruppen SWL und V+SWR nur
mit einem deutlich héheren Kostenunterschieden von 0,4 bzw. 0,55 im Vergleich zum zentralen
Planer 16sen.
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Tabelle 4.1: Kostendifferenzen der Verhaltensmodelle je Szenariogruppe

Szenariogruppe Kostendifferenz Kostendifferenz
Referenz - zentraler Planer dezentraler - zentraler Planer

SWL 1,38 0,4

SWR 0,56 0,12

V+ 1,36 0,16

V+ SWR 1,67 0,55

V- 1,12 0,16

V- SWL 1,23 0,13

4.3 Rollenverteilung

In kooperativen Szenarien erfiillen die Fahrzeuge unterschiedliche Rollen. Nach dem in Ka-
pitel 3.6.1 erlauterten Verstandnis von Kooperation, gibt es in jedem kooperativen Szenario
mindestens ein Fahrzeug, das einen individuellen Nachteil in Form héherer Kosten in Kauf
nimmt, um damit anderen Fahrzeugen Verhaltensweisen zu ermdéglichen, die in geringeren
Gesamtkosten aller am Szenario beteiligten Fahrzeuge resultieren. Erstere werden nachfolgend
als kooperierende und zweitere als profitierende Fahrzeuge bezeichnet. Abbildung 4.3 zeigt die
durchschnittliche Kostendifferenz des dezentralen und des zentralen Planers zum Referenzmo-
dell firr jedes Fahrzeug. Dabei sind die Fahrzeuge innerhalb jedes Szenarios nach aufsteigender
Kostendifferenz, und somit nach ihrer Rolle im Szenario, sortiert. Um die richtige Zuordnung
der Fahrzeuge zu ihren Rollen zu gewahrleisten, sind die flinf der insgesamt 2255 Szenarien in
Abbildung 4.3 ausgenommen, die weniger als vier Fahrzeuge umfassen.
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Abbildung 4.3: Kostenverteilung auf Fahrzeuge

Fahrzeug 1 erféhrt die hochste Kostensenkung im Vergleich zum Referenzmodell und ist daher
das Fahrzeug, das am meisten von der Kooperation profitiert. Mit einem Wert von —0,66 fallt die
Kostensenkung fir den zentralen Planer hdher aus, als fir den dezentralen (—0,56).

Auch Fahrzeug 2 kann von der Kooperation profitieren. Mit Werten von —0,15 fir den zentralen
bzw. —0,12 fir den dezentralen Planer fallt die Kostensenkung jedoch deutlich geringer aus als
bei Fahrzeug 1.
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Fahrzeug 3 tragt im Durchschnitt weder durch Inkaufnahme eines Nachteils zur Kostensenkung
der Fahrzeuge 1 und 2 bei, noch profitiert es selbst vom kooperativen Verhalten des vierten
Fahrzeugs. Die Kostendifferenz zum Referenzmodell betragt damit flr beide Verhaltensplaner
nahe 0.

Im Gegensatz zu den Fahrzeugen 1 bis 3 akzeptiert Fahrzeug 4 héhere Kosten im Vergleich
zum Referenzmodell und ermdglicht durch sein geéndertes Verhalten die Reduktion der Ge-
samtkosten. Der in Kauf genommene Nachteil unterscheidet sich mit 0,13 fir den dezentralen
und 0,14 fir den zentralen Planer nur gering.

Insgesamt zeigt sich, dass der Vorteil der profitierenden Fahrzeuge den Nachteil des koope-
rierenden Fahrzeugs um den Faktor 5,2 flr den dezentralen bzw. 5,8 fiir den zentralen Planer
Ubersteigt, wodurch die Kooperation aus Sicht des Gesamtszenarios als effizient zu bewerten ist.
Die Unterschiede zwischen den beiden Verhaltensplanern beziehen sich hauptsachlich auf die
profitierenden Fahrzeuge, die bei gleichem Einsatz an Kosten des kooperierenden Fahrzeugs
im Fall des zentralen Planers stérker profitieren kénnen.

4.4 Kostenterme

Im Prozess der Verhaltensplanung versuchen die Planungsalgorithmen die in Kapitel 3.3 vorge-
stellte Kostenfunktion zu minimieren. Diese besteht, abgesehen von den zwingend zu erfillenden
Kriterien flr Sicherheit und der Einhaltung von Verkehrsregeln, aus Termen flir die Bewertung
der bendtigten Zeit, der dissipierten Energie und der ausgefiihrten Spurwechsel. Nachfolgend
werden die bisher betrachteten Gesamtkosten in diese Terme aufgegliedert und die Zusammen-
setzung analysiert.

Tabelle 4.2 zeigt die Zusammensetzung der Kosten, gemittelt Uber alle 2255 Szenarien und
normiert auf 100 km Fahrtstrecke. Dabei liegt die Zeitersparnis des dezentralen Planers ge-
gendber dem Referenzmodell bei 22,8 s und die des zentralen Planers bei 27,3 s. Die durch
Bremsen dissipierte Energie kann mit der dezentralen Verhaltensplanung um 69,6 W h und mit
dem zentralen Planer um 238,3 Wh reduziert werden. Im Gegensatz zu den Kostentermen der
Zeit und der Energie steigt die Anzahl der Spurwechsel durch Anwendung der kooperativen
Verhaltensplanung an. Der Zuwachs betragt 15,9 Spurwechsel im Fall des dezentralen und 13,3
im Fall des zentralen Planers.

Tabelle 4.2: Zusammensetzung der Kosten pro 100 km

Verhaltensplaner Zeit Energie = Spurwechsel

Referenzmodell 41,8s 404,7Wh 43.3
Dezentraler Planer 19,0s 335,1 Wh 59.2
Zentraler Planer 145s 1664 Wh 56.6

Abbildung 4.4 stellt die Einsparungen und Zuwéachse der Kostenterme des dezentralen und
des zentralen Planers relativ zum Referenzmodell dar. Hierbei zeigt sich, dass sich die Vorteile
der zentralen Planung in den Kostentermen der Zeit und der Spurwechsel mit 10,7 % bzw.
5,9 % unterhalb der durchschnittlichen Gesamteinsparungen von 11,6 % liegen (Kapitel 4.1), im
Kostenterm der Energie mit 42,0 % jedoch deutlich dariiber. Damit stellt die Energieersparnis
den gr6Bten Vorteil der zentralen gegentber der dezentralen Verhaltensplanung dar.
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Abbildung 4.4: Relative Kosten je Kostenterm

4.5 Zeitverlaufe

Die in der Kostenfunktion betrachteten Terme der Zeit, Energie und der Spurwechsel verursa-
chen kontinuierlich ber den Verlauf eines Szenarios Kosten. Der Verlauf der Kosten gibt dabei
Aufschluss darlber, ob ein Verhaltensmodell die aus kooperativer Sicht herausfordernde Situati-
on l6sen kann, indem die Fahrzeuge durch entsprechende Verhaltensweisen derart geordnet
werden, dass sie sich am Ende des Szenarios ihrer jeweiligen Wunschgeschwindigkeit annéhern
bzw. mit dieser weiterfahren kénnen. Die Ausfiihrung der kooperativen Aktionen zur Ordnung
der Verkehrsszenarien, z. B. durch Verzégern, Beschleunigen oder Spurwechsel, verursacht
Kosten, die mit zunehmender Ordnung geringer werden und im Fall einer erfolgreichen Lésung
des Szenarios asymptotisch abklingen (Kapitel 3.6.2).

Der Zeitverlauf des Referenzmodells (Abbildung 4.5) zeigt keine asymptotische Abnahme der
Kosten. Durch starke Bremsungen zu Beginn der Szenarien (hohe Energiekosten) weichen die
Fahrzeuge weiter von ihren Wunschgeschwindigkeiten ab und verursachen dadurch steigende
Zeitkosten, die bis zum Ende des Szenarios nicht abgebaut werden kénnen. Auch die Gber den
gesamten Zeitverlauf stattfindenden Spurwechsel bewirken keine verbesserte Anordnung der
Fahrzeuge, die sich in geringeren Abweichungen von der Wunschgeschwindigkeit und dadurch
in verringerten Zeitkosten niederschlagen wirde. Somit ist das Referenzmodell durchschnittlich
nicht in der Lage, die kooperativen Testszenarien zu Iésen.

Im Gegensatz zum Referenzmodell kann der dezentrale Verhaltensplaner die Gesamtkosten
Uber den in Abbildung 4.6 dargestellten Verlauf der Zeit reduzieren. Mit vermehrten Bremsvor-
gangen zu Beginn der Szenarien steigen die Zeitkosten bis t = 2,5 s an, bis sowohl Zeit- als
auch Energiekosten nach t =5 s bis zum Ende des Szenarios abklingen. Die lateralen Kosten fir
Spurwechsel steigen ebenfalls bis t =5 s und sinken im Anschluss, bis am Ende der Szenarien
keine Spurwechsel mehr stattfinden. Die kooperativen Aktionen zur Ordnung der Szenarien
spiegeln sich in hohen anféanglichen Gesamtkosten wider, ermdéglichen jedoch langfristig einen
asymptotischen Riickgang der Kosten, weshalb von einer erfolgreichen Lésung der Szenarien
durch den dezentralen Planer ausgegangen werden kann.
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Abbildung 4.5: Kostenverlauf Uber der Zeit des Referenzmodells
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Abbildung 4.6: Kostenverlauf Uber der Zeit des dezentralen Planers
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Der Zeitverlauf des zentralen Planers (Abbildung 4.7) gleicht dem des dezentralen Planers. Der
hauptséchliche Unterschied besteht in den geringeren Energiekosten zu Beginn des Szenarios,
insbesondere zwischen t = 0 s bis 2,5 s, was auf weniger bzw. schwachere Bremsungen
zurtckzufuhren ist. Hierdurch steigen auch die Zeitkosten weniger stark an, wodurch deren
Abbau ab t = 5 s von einem niedrigeren Level startet und diese daher dauerhaft unter den
Zeitkosten des dezentralen Planers liegen. Die asymptotische Abnahme der Kosten zeugt auch
beim zentralen Planer von einer erfolgreichen Lésung der Testszenarien.
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Abbildung 4.7: Kostenverlauf Uber der Zeit des zentralen Planers

4.6 Rechenzeit

Die Berechnung der Szenarien erfolgt parallelisiert auf 20 Rechenkernen einer Intel Xeon Gold
6148 CPU mit einer Taktrate von 2,4 GHz. Tabelle 4.3 zeigt die durchschnittliche Rechenzeit der
Verhaltensplaner ohne Ausfilihrungszeit der Simulationsumgebung je Szenario, hochgerechnet
auf die Verwendung eines Rechenkerns. Wahrend die Rechenzeit des Referenzmodells und
des dezentralen Planers unterhalb der Dauer eines Szenarios von 20 s liegen, benétigt der
zentrale Planer deutlich mehr Zeit fir die Berechnung (Faktor 18 der Szenariodauer). Des
Weiteren ist zu beachten, dass der Planungsprozess des zentralen Planers aufgrund seiner
zentralen Natur nicht in Teilprobleme flr die einzelnen Fahrzeuge aufgeteilt werden kann, und
das gesamte Szenario vor Anwendung der Lésung berechnet werden muss. Die Rechenzeiten
des dezentralen Planers setzen sich aus den unabh&ngigen Berechnungsprozessen der drei
bis vier Fahrzeuge eines Szenarios zusammen, die fur jeden Planungszeitschritt von neuem
durchgeflihrt werden (Kapitel 3.5), wodurch die Berechnung einer auszufiihrenden Aktion eines
Fahrzeugs durchschnittlich 0,06 s in Anspruch nimmt.
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Tabelle 4.3: Rechenzeit pro Szenario (20 s) und Rechenkern

Verhaltensplaner Rechenzeit

Referenzmodell 0,1s
Dezentraler Planer 1,2s
Zentraler Planer 359,0s
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5 Diskussion

Dieses Kapitel enthalt neben der Interpretation der in Abschnitt 4 vorgestellten Ergebnisse
eine Darstellung der Limitationen, denen die vorliegende Arbeit unterliegt. AbschlieBend erfolgt
eine Ableitung der aus den Ergebnissen hervorgehenden Implikationen fir Wissenschaft und
Industrie.

5.1 Interpretation der Ergebnisse

Der nachfolgende Abschnitt bietet tiefergehende Erklarungen der Ergebnisse aus Kapitel 4
und ordnet diese in den Kontext des StraBenverkehrs ein. Inhaltlich folgt die Interpretation der
Ergebnisse der Gliederung des Ergebniskapitels.

5.1.1 Gesamtergebnis

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist es, die Vorteile einer kommunikationsbasierten Verhaltens-
planung gegeniber einer Verhaltensplanung ohne kommunikationsbasierter Abstimmung zu
quantifizieren. Dafur wird die Verhaltensplanung mit Abstimmung durch ein zentrales Planungs-
verfahren abgebildet und die kommunikationslose Abstimmung durch ein dezentrales Verfahren
ohne Informationsaustausch zwischen den Fahrzeugen. Als Referenz dient in diesem Vergleich
ein reaktives Verhaltensmodell, das Uber keine Vorausplanung seines Handelns verfliigt und da-
mit unkooperatives Verhalten darstellt. Die Ergebnisse gemittelt Gber alle Szenarien zeigen, dass
die durch Interaktion entstehenden Kosten in kooperativen Verkehrsszenarien mit dem zentralen
Planer auf 44,2 % und mit dem dezentralen Verhaltensplaner auf 55,8 % der Kosten des Refe-
renzmodells gesenkt werden kénnen. Das bedeutet, dass 79,1 % des Gesamtkostenpotentials
der kooperativen Verhaltensplanung auch ohne kommunikationsbasierte Abstimmungsverfahren
ausgeschdpft werden kdnnen und daher auch abstimmungslose Planungsverfahren einen GroB-
teil der durch kooperative Verkehrsszenarien entstehenden Kosten vermeiden kénnen. Aufgrund
der idealisierten Abbildung der kommunikationsbasierten Verhaltensplanung ist dieser Wert
als oberer Grenzwert des Einsparungspotentials zu interpretieren, weshalb dieses bei realen
abstimmungsbasierten Verfahren noch geringer ausfallen kdnnte.

5.1.2 Szenariogruppen

Fir ein detaillierteres Verstandnis der Kooperation im StraBenverkehr werden die Testszenarien
anhand der zur Anwendung kommenden kooperativen Mechanismen gruppiert. Dazu wird
die Aktion bestimmt, die das kooperierende Fahrzeug ausfiihrt, um die Gesamtkosten eines
Szenarios zu reduzieren. Entsprechend der Freiheitsgrade eines Fahrzeugs kann diese Aktion
in Langsrichtung aus einer Beschleunigung (V+) oder Verzdgerung (V-) und in Querrichtung aus
einem Spurwechsel nach links (SWL) oder rechts (SWR) bestehen. Auch eine Kombination aus
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Aktionen in Langs- und Querrichtung ist mdéglich, kommt aber nur in den Paarungen V+SWR
und V-SWL vor. Dies ist insofern schllissig, als dass im Rechtsverkehr ein Spurwechsel nach
rechts dem Vorbeilassen eines schnelleren Fahrzeugs dient und eine kombinierte Verzdgerung
(V-SWR) diesem Vorhaben nicht zutraglich ware. Ein Spurwechsel nach links dient hingegen
dem Freigeben des Fahrstreifens fir den Spurwechsel eines anderen Fahrzeugs von der rechts
angrenzenden Fahrspur. Durch das Rechtsfahrgebot kénnte dieses profitierende Fahrzeug
das weiter links fahrende kooperierende Fahrzeug jedoch nicht tberholen, weshalb der SWL
nur bei einem langsameren, von rechts einscherenden Fahrzeug sinnvoll ist, und dann eine
Beschleunigung des kooperierenden Fahrzeugs Uber seine Wunschgeschwindigkeit hinaus
zwecklos ware.

Die sich aus den kooperativen Mechanismen ergebenden Szenariogruppen zeigen, dass die
Notwendigkeit von kooperativem Verhalten aus einer Differenz der (Wunsch-) Geschwindigkeit
zwischen einem Fahrzeug und seinem langsameren Vorderfahrzeug bzw. einem vorauslie-
genden Fahrstreifenende entsteht. Verhalten sich die Fahrzeuge nicht kooperativ, muss das
schnellere Fahrzeug zur Verhinderung einer Kollision verzégern, wodurch Kosten flr die Ab-
weichung von der Wunschgeschwindigkeit und ggf. fir dissipierte Bremsenergie entstehen. Je
héher die Geschwindigkeitsdifferenz, desto héher die entstehenden Kosten.

Unabhéangig vom Grad der Kooperation des Verhaltens liegen die Szenariogruppen auf unter-
schiedlichen absoluten Kostenniveaus. Wahrend die SWR Szenarien mit allen Verhaltensmodel-
len die geringsten Kosten aufweisen, haben die Szenarien der Gruppen V+, V+SWR und V-SWL
die héchsten Kosten zur Folge. Die geringe Kostenbewertung der SWR Szenarien kann auf eine
niedrige Geschwindigkeitsdifferenz zwischen dem sich anndhernden und dem vorausfahrenden
Fahrzeug zuriickgefiihrt werden. Ursachlich hierfir ist das Verhalten des Referenzmodells, spe-
ziell des Spurwechselmodells MOBIL, das bei sich schnell anndhernden Folgefahrzeugen einen
Spurwechsel nach rechts durchfiihrt. Dies hat zur Folge, dass in potentiellen SWR Szenarien mit
hoher Differenzgeschwindigkeit auch das Referenzmodell die kooperative SWR Aktion ausfihrt,
der zentrale Verhaltensplaner somit keinen Vorteil gegentiber dem reaktiven Referenzmodell
hat, wodurch diese Szenarien gemaB dem Auswahlprozess der Testszenarien nicht in den Sze-
narienkatalog aufgenommen werden. Stattdessen gelangen nur SWR Szenarien mit niedriger
Differenzgeschwindigkeit in den Testkatalog, bei denen die Schwierigkeit in der Erkennung
der Uberholintention des nachfolgenden Fahrzeugs liegt und das Referenzmodell daher nicht
mit einem SWR reagiert. Die daraus resultierende niedrige Differenzgeschwindigkeit der SWR
Szenarien hat daher geringe Kosten der gesamten Szenariogruppe zur Folge. Die hohen Kosten
der Szenariogruppen V+, V+SWR und V-SWL sind dadurch bedingt, dass die auftretenden
Geschwindigkeitsdifferenzen nur verzégert abgebaut werden kénnen. In den Szenarien der
V+SWR und V-SWL Gruppe blockieren Fahrzeuge auf angrenzenden Fahrstreifen einen direkten
Spurwechsel. Dieser verzdgert sich, bis das blockierende Fahrzeug Gberholt hat (V-SWL) bzw.
Uberholt wurde (V+SWR). Wahrend dieser Zeit baut sich die Geschwindigkeitsdifferenz weiter
ab, wodurch die Zeit- und Energiekosten ansteigen. Ahnlich kénnen die hohen Kosten in V+
Szenarien erklart werden. Hier bremst das durch Beschleunigung kooperierende Fahrzeug
seinen Nachfolger aus. Da der zusatzliche Raum fir einen Spurwechsel des herannahenden
Fahrzeugs durch Beschleunigung langsamer erstellt werden kann als z. B. in V- Szenarien durch
Abbremsen (Beschleunigungsaktion: 1,4 s%, Verzdgerungsaktion: —2,0 S%), vergeht mehr Zeit bis
die Licke erstellt ist und der Spurwechsel durchgefiihrt werden kann. In dieser Zeit baut sich
die Geschwindigkeitsdifferenz ab, wodurch die Kosten steigen.

Wie die absoluten Kostenniveaus variiert auch das maximale Einsparungspotential durch koope-
ratives Verhalten zwischen den Szenariogruppen. Dieses Potential ist in den SWR Szenarien
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geringer und in den V+SWR Szenarien héher ausgepragt, als in den restlichen Gruppen. Die
verhaltnismaBig geringen Kosten der SWR Gruppe kénnen mit der oben beschriebenen niedri-
gen Differenzgeschwindigkeit der Fahrzeuge erklart werden, aufgrund welcher auch eine nicht
kooperative Lésung der Szenarien geringe Kosten verursacht und der Vorteil einer kooperativen
Lésung dadurch geringer ausféllt. Aufgrund des groBen Anteils der SWR Szenarien sind diese
jedoch trotz der geringen Kosten einzelner Szenarien als relevant zu betrachten. In den V+SWR
Szenarien besteht hingegen eine héhere Differenzgeschwindigkeit, die solange abgebaut wird,
bis das langsamere Fahrzeug seinen Uberholvorgang abschlieBt und den Fahrstreifen durch
einen SWR freigibt. Diese Zeit kann durch die kooperative Beschleunigung des langsameren
Fahrzeugs zum einen reduziert werden, zum anderen kann das nachfolgende Fahrzeug durch
die Kenntnis des Spurwechselzeitpunkts seinen Geschwindigkeitsabbau minimal halten und die
Kosten dadurch so gering wie mdglich gestalten.

Neben den szenariospezifischen Unterschieden und deren kooperativem Potential stehen die
Vorteile der kommunikationsbasierten Verhaltensabstimmung im Fokus der Arbeit. Diese sind
insbesondere in den V+SWR und den SWL Szenarien stark ausgeprégt. Wie oben beschrieben,
istin den V+SWR Szenarien die Kenntnis des Spurwechselzeitpunkts des langsamen Fahrzeugs
von hoher Bedeutung. Ist dieser aufgrund fehlender Verhaltensabstimmung nicht bekannt, muss
er vom nachfolgenden Fahrzeug abgeschatzt werden. Dafir ist es bei fehlender Kommunikation
auf das Verhaltensmodell angewiesen, mit dem es das Verhalten des Vorderfahrzeugs pradiziert.
Da dieses Verhaltensmodell nicht von einer kooperativen Geschwindigkeitserh6hung des Vor-
derfahrzeugs ausgeht, wird bis das kooperative Verhalten beobachtet werden kann, ein spéaterer
Spurwechselzeitpunkt angenommen. Daher bleibt das Vorderfahrzeug in der Pradiktion langer
auf dem urspriinglichen Fahrstreifen, weshalb die Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeugs darauf
angepasst starker reduziert wird. Dadurch entstehen ohne kommunikationsbasierte Abstimmung
héhere Kosten, die auf die fehlende Kenntnis des Verhaltens anderer Verkehrsteilnehmer zurtck-
zuftihren sind. Je besser das pradizierte Verhalten das tatsachlichen Verhalten abbilden kann,
desto geringer sind die Vorteile der kommunikationsbasierten Kooperation. Wie das Beispiel
der V+SWR Szenarien zeigt, ist hier insbesondere die Pradiktion kooperativer Handlungen eine
Herausforderung. Einerseits weil kooperatives Verhalten schwer modellbasiert abzubilden ist,
andererseits weil ohne Abstimmung nicht davon ausgegangen werden kann, dass sich ande-
re Fahrzeuge auch kooperativ verhalten, wenn sie die Mdglichkeit dazu haben. Um negative
Konsequenzen aus falschlich angenommenem kooperativem Verhalten zu verhindern, ist das
in dieser Arbeit verwendete Pradiktionsmodell konservativ gewahlt. Inwieweit diese Annahme
gerechtfertigt ist, und wie viel kooperatives Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer angenommen
werden kann, sollte daher Gegenstand zukiinftiger Untersuchungen sein.

Die vorliegenden Ergebnisse des abstimmungslosen Verhaltensplaners berlcksichtigt keinen
Austausch von Intentionen zwischen den Fahrzeugen. Dies flhrt beispielsweise in SWL Szena-
rien, in denen das kooperierende Fahrzeug durch einen Spurwechsel nach links Platz fir den
Spurwechsel eines profitierenden Fahrzeugs von der rechts angrenzenden Fahrspur schafft, zu
Nachteilen. Diese bestehen in der Herausforderung fiir das kooperierende Fahrzeug, den Spur-
wechselwunsch des profitierenden Fahrzeugs zu erkennen. Ist dies im Falle eines endenden
Fahrstreifens keine Schwierigkeit, kann der Wunsch eines Spurwechsels aufgrund eines langsa-
meren Vorderfahrzeugs schwieriger zu antizipieren sein. Insbesondere, wenn das wechselwillige
Fahrzeug seine Geschwindigkeit der des langsameren Vorderfahrzeugs angepasst hat und die
héhere Wunschgeschwindigkeit dadurch nicht beobachtet werden kann. In solchen Fallen findet
der kooperative SWL nicht statt und das wechselwillige Fahrzeug kann seinen Fahrstreifenwech-
sel erst nach Passieren des nicht kooperierenden Fahrzeugs ausfihren. Eine Méglichkeit, den
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Spurwechselwunschs eines Fahrzeugs ohne kommunikationsbasierte Verhaltensabstimmung
und auch unabhangig von seiner Differenzgeschwindigkeit zum Vorderfahrzeug erkennen zu
kdnnen, sind Fahrtrichtungsanzeiger. Diese wurden in der vorliegenden Arbeit mangels zuverlas-
siger Verwendung im StraBenverkehr nicht modelliert [134, S. 79 ff.], kdnnten in SWL Szenarien
jedoch zur Verbesserung der Verhaltensplanung ohne Abstimmung beitragen. Auch aus Sicht
des profitierenden Fahrzeugs besteht die Schwierigkeit, analog zu den V+SWR Szenarien, in
der Pradiktion des kooperativen Verhaltens anderer Fahrzeuge. Da der kooperative SWL erst
mit dessen Beginn erkannt, und nicht vorher antizipiert werden kann, besteht die Gefahr, dass
das wechselwillige Fahrzeug sein Verhalten ohne den kooperativen SWL plant und auszufihren
beginnt. In diesem Fall passt das Verhalten beider Fahrzeuge nicht mehr zusammen, was den
Nutzen des kooperativen SWL schmalert, oder diesen ganzlich obsolet macht. Vergleichbar mit
den V+SWR Szenarien kdnnte auch hier ein verbessertes Pradiktionsmodell, das z. B. durch
Anwendung von Machine Learning kooperatives Verhalten anderer Fahrzeuge berlcksichtigt,
die Kosten der Verhaltensplanung ohne Abstimmung senken.

5.1.3 Rollenverteilung

Kapitel 4.3 schildert die Verteilung der Gesamtkosten auf die einzelnen Fahrzeuge innerhalb der
Szenarien. Hierbei zeigt sich, dass der Vorteil der kommunikationsbasierten Verhaltensabstim-
mung nicht durch mangelnde Kooperationsbereitschaft der kooperierenden Fahrzeuge zustande
kommt. Stattdessen ermdglicht die Abstimmung der Verhaltensplane den profitierenden Fahr-
zeugen eine frihzeitige Anpassung ihres Verhaltens, wodurch diese einen gréBeren Vorteil aus
dem kooperativen Handeln anderer ziehen kénnen.

Des Weiteren zeigen die Verhaltnisse zwischen dem in Kauf genommenen individuellen Nachteil
des kooperierenden Fahrzeugs und dem daraus ermdglichten Vorteil fir andere Fahrzeuge,
dass Kooperation im StraBenverkehr kein Nullsummenspiel ist und sich die eingesetzten Kosten
in 5,2 bis 5,8-facher Héhe auszahlen. Dieses Ergebnis bezieht sich auf einen Kooperationsfaktor
von A = 1,0, d. h. dass die kooperierenden Fahrzeuge die Kosten anderer zu 100 % miteinzube-
ziehen. Darlber hinaus deutet das Ergebnis darauf hin, dass auch wenn die Kosten anderer
Fahrzeuge bis zu 80 % geringer bewertet wiirden als die eigenen Kosten (A = 0,2), kooperatives
Verhalten noch als rationale Entscheidung betrachtet werden kann.

5.1.4 Kostenterme

Die Kostenfunktion zur Bewertung der Kooperation setzt sich, neben den zwingend zu erflil-
lenden Kriterien der Sicherheit und der Beachtung der Verkehrsregeln, aus den Termen fir
Zeit, Energie und Spurwechsel zusammen. Die Aufgliederung der Kosten in diese Einzelterme
zeigt sowohl die absoluten Werte der Einsparungen durch die Anwendung der kooperativen
Verhaltensplaner, als auch die Unterschiede in der Zusammensetzung der Kosten zwischen den
Verhaltensplanern mit und ohne Abstimmung.

Bezogen auf 100 km Fahrtstrecke aller beteiligten Fahrzeuge sparen der kommunikationslose
und der kommunikationsbasierte Planer 22,8 s bzw. 27,3 s im Vergleich zum Referenzmodell
ein. Bei einer autobahntypischen Geschwindigkeit von 36 < entspricht dies einer Zeiteinsparung
von 0,82 % bzw. 0,98 %. Mit den in Anhang A ermittelten Werten verbraucht ein Fahrzeug
bei konstanter Fahrt mit 36 < und mit den Bremsverlusten des Referenzmodells nach Formel
3.6 19,2 kWh. Die relative Energieeinsparung durch Reduktion der Bremsvorgange betragt
damit 0,36 % ohne und 1,24 % mit kommunikationsbasierter Abstimmung. Im Gegensatz zu den
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Zeit- und Energiekosten steigen die Spurwechsel durch die kooperativen Verhaltensplanung
an. Wahrend das Referenzmodell eine durchschnittliche Distanz von 2,3 km zwischen zwei
Spurwechseln zurlicklegt, sinkt dieser Abstand auf 1,7 km bei kommunikationsloser und 1,8 km
bei kommunikationsbasierter Planung. Da der zur Abbildung der kommunikationsbasierten
Abstimmung verwendete zentrale Planer die optimale L6sung der Verkehrsszenarien berech-
net und dadurch keine Uberflissigen Spurwechsel durchfihrt, wird die geringere Anzahl im
Referenzmodell als Auswirkung dessen mangelnder kooperativer Fahigkeiten betrachtet.

Die absoluten Werte der Einsparung an Zeit, Energie und Spurwechsel basieren auf den Sze-
narien des Testkatalogs, die jeweils Uber eine Dauer von 20 s simuliert werden. Hierbei ist
zu beachten, dass die Zusammensetzung aus ausschlieBlich kooperativen Szenarien nicht
dem realen Verkehrsgeschehen entspricht. Reihen sich die kooperativen Szenarien nicht direkt
aneinander, ist von niedrigeren Einsparungen auszugehen. Entstehen wahrend eines Szenarios
bereits neue kooperative Situationen, kdnnten die Einsparungen héher ausfallen. Eine abschlie-
Bende Bewertung ist somit nur durch eine Simulation auf makroskopischer Verkehrsebene und
nicht durch einen szenariobasierten Ansatz mdglich.

Die Verhéltnisse der Kostenterme zwischen der Verhaltensplanung mit und ohne Abstimmung
zeigen, dass die Einsparungen in der dissipierten Bremsenergie den gréBten Vorteil der kom-
munikationsbasierten Verhaltensabstimmung darstellen. Wodurch dieser Unterschied zustande
kommt, ist Gegenstand des folgenden Kapitels. Dartiber hinaus ist zu beachten, dass die
fortschreitende Elektrifizierung moderner Fahrzeuge die Rekuperation der durch Bremsen dissi-
pierten Energie zumindest anteilig ermdglicht. Dadurch schwindet der Vorteil der geringeren
Bremsenergie mit fortschreitender Elektrifizierung des Fahrzeugbestands.

5.1.5 Zeitverlaufe

Die Kostenverlaufe tber der Zeit zeigen, dass beide kooperativen Verhaltensplaner in der Lage
sind, die Kosten im Verlauf der Szenarien deutlich zu reduzieren und diese durch Ordnung
der Fahrzeuge nachhaltig zu I6sen. Im Gegensatz dazu erreicht das Referenzmodell ohne
Kooperation keine asymptotische Abnahme der Kosten, weshalb hier nicht von einer erfolgrei-
chen Lésung der Szenarien ausgegangen werden kann. Dieses Ergebnis verdeutlicht, dass
eine Vorausplanung der Aktionen in Form einer kooperativen Verhaltensplanung notwendig
ist, um sich kooperativ im StraBenverkehr verhalten zu kénnen, und dass hierfir ein reaktives
Fahrverhalten nicht ausreicht.

Die Unterschiede in den Zeitverlaufen zwischen den kooperativen Verhaltensplanern liegen in
héheren Energiekosten im ersten Zeitschritt des kommunikationslosen Verfahrens, die durch
starkere Bremsungen hervorgerufen werden. Diese Bremsvorgange bewirken eine durchschnitt-
liche Verzdgerung der Fahrzeuge, was wiederum zu einer starkeren Abweichung von der
Wunschgeschwindigkeit fiihrt und dadurch héhere Zeitkosten im restlichen Verlauf der Szena-
rien verursacht. Ein groBer Teil dieser Kostendifferenz geht daher auf starke Verzégerungen
zu Beginn der Szenarien zurlick. Ein Grund flr diese Verzégerung ist die mangelnde Kenntnis
des zukUnftigen Verhaltens der anderen Verkehrsteilnehmer in der Verhaltensplanung ohne
Abstimmung. Wie in 5.1.2 geschildert, wird in der Pradiktion des Verhaltens anderer Verkehrs-
teilnehmer erst von kooperativem Verhalten ausgegangen, wenn dieses beobachtet werden
kann. Da dem Verhaltensplaner ohne Abstimmung zu Beginn eines Szenarios jedoch nur die
Startsituation bekannt ist, gehen alle Fahrzeuge im ersten Zeitschritt von unkooperativem Ver-
halten des Umgebungsverkehrs aus und passen ihre Aktionen dahingehend an. Einerseits
ist diese fehlende Abstimmung und deren Auswirkungen der Kern der vorliegenden Arbeit.
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Andererseits hangt das beobachtete Phdnomen auch mit dem Startzeitpunkt eines Szenarios
zusammen, weil ein friiherer Start auch friihzeitigere kooperative Handlungen und dadurch
ein besseres Zusammenspiel der Fahrzeuge ohne Verhaltensabstimmung ermdéglichen wirde.
Daher ist davon auszugehen, dass sich die Vorteile der kommunikationsbasierten gegentber
der kommunikationslosen Verhaltensplanung in langer andauernden Verkehrssimulationen ohne
definierten Startzeitpunkt einzelner Situationen verringern wiirden.

5.1.6 Rechenzeit

Kapitel 4.6 zeigt, dass das kommunikationsbasierte Planungsverfahren deutlich héhere Re-
chenzeiten aufweist als das kommunikationslose Verfahren und die Rechenzeit dabei die
Szenariodauer um ein Vielfaches Ubersteigt. Die Ursache flir den groBen Unterschied in der
Rechenzeit zwischen dem zentralen und dem dezentralen Planer liegt in der GréBe des be-
trachteten Lésungsraums. Wahrend der zentrale Planer mit der Kombination aller Aktionen aller
Fahrzeuge Uber alle Zeitschritte hinweg den gesamten Lésungsraum nach der bestmdglichen
Lésung durchsucht (Gleichung 2.1), teilt der dezentrale Planer die Lésungsfindung in Teilpro-
bleme fir jedes Fahrzeug auf. Die GréBe des dezentralen Suchbaums entspricht damit der
Kombination aller Aktionen eines Fahrzeugs Uber den Planungshorizont und ist somit deutlich
geringer als im zentralen Fall. Die Lé6sung des zentralen Suchbaums bendtigt daher deutlich
mehr Zeit, was eine echtzeitfahige Anwendung im StraBenverkehr ausschlieBt. Das bedeutet
auch, dass eine abstimmungsbasierte Verhaltensplanung im realen StraBenverkehr nicht auf
einem zentralen Planungsverfahren basieren darf, weil nicht im gesamten Lésungsraum nach
der besten Lésung eines Szenarios suchen kann. Daher ist davon auszugehen, dass ein reales
abstimmungsbasierten Planungsverfahren schlechtere Ergebnisse erzielen wird, als die hier
verwendete idealisierte Form der zentralen abstimmungsbasierten Verhaltensplanung.

5.1.7 Zusammenfassung

Zum Abschluss der Interpretation der Ergebnisse bleibt die Beantwortung der Forschungsfra-
ge der vorliegenden Arbeit, wie groB die Vorteile einer kooperativen Verhaltensplanung mit
kommunikationsgestitzter Abstimmung gegentber einer kooperativen Verhaltensplanung ohne
kommunikationsbasierte Abstimmung auf Autobahnen sind.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Verhaltensplanungsalgorithmen sowohl mit als auch ohne
kommunikationsbasierter Abstimmung in der Lage sind, kooperative Verkehrsszenarien auf
Autobahnen zu Iésen. Die dabei anfallenden Kosten sind in beiden Féllen deutlich geringer
als mit einem unkooperativen Referenzverhalten, wodurch die Wichtigkeit einer kooperativen
Verhaltensplanung fiir automatisierte Fahrzeuge unterstrichen wird. Dabei zeigt das kommunika-
tionsbasierte Planungsverfahren nur geringe Vorteile gegenliiber dem dem kommunikationslosen
Verfahren, wobei die Unterschiede mit der Art der kooperativen Szenarien variieren. Je besser
das Verhalten der Fahrzeuge eines Szenarios durch Pradiktionsmodelle abgebildet werden
kann, desto geringer sind die Vorteile der Abstimmung zwischen den Fahrzeugen. Daher ist bei
einer weiteren Verbesserung dieser Modelle, sowie der Modellierung bestehender Systeme wie
dem Fahrtrichtungsanzeiger, von einer Verringerung des Vorteils der Verhaltensabstimmung
auszugehen. Die Aufteilung der Metrik fiir Kooperation im StraBenverkehr in ihre Einzelbestand-
teile zeigt, dass der Hauptvorteil der Abstimmung in einer Verringerung der Bremsenergie liegt.
Dieses Ergebnis kann jedoch durch die szenariobasierte Evaluationsmethodik beeinflusst sein,
die durch den fest definierten Start eines Szenarios eine frihzeitige Erkennung des Verhaltens
anderer verhindert.
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Zusammengefasst deuten die Ergebnisse dieser Arbeit darauf hin, dass die kommunikations-
basierte Abstimmung zwischen automatisierten Fahrzeugen keine notwendige Voraussetzung
fur die kooperative Losung von Verkehrsszenarien darstellt und die Vorteile insgesamt gering
ausfallen.

5.2 Limitationen

In der vorliegenden Arbeit wurde der Einfluss der kommunikationsbasierten Verhaltensabstim-
mung auf die kooperative Verhaltensplanungsebene des StraBenverkehrs untersucht. Hierbei
ist zu beachten, dass die Ergebnisse nicht die Vorteile der allgemeinen V2X-Kommunikation
bewerten, sondern nur den Aspekt der kooperativen Abstimmung auf der Verhaltensplanungs-
ebene. Insbesondere Anwendungen zur Erweiterung der Wahrnehmung via V2X wurden durch
die Annahme der Kenntnis aller Positionen und Geschwindigkeiten der Fahrzeuge von der
Untersuchung ausgenommen, um gezielte Aussagen Uber die kommunikationsbasierte Verhal-
tensabstimmung intern valide treffen zu kénnen.

Ein weiterer nicht betrachteter Aspekt der V2X-Thematik ist die Integritat der Verhaltensabstim-
mung zwischen den Fahrzeugen. Durch die Abbildung der abstimmungsbasierten Verhaltens-
planung durch das zentrale Planungsverfahren werden die kommunizierten Verhaltensplane
von jedem der beteiligten Fahrzeuge bedingungslos eingehalten. In der Realitéat kénnen jedoch
unvorhergesehene Ereignisse eine Abweichung der tatsachlichen von abgestimmten Verhaltens-
weisen erfordern. Daher ist die Frage zu kléren, in welchem AusmaB eine solche Abweichung
von abgestimmten Verhaltensplanen die Qualitat der Verhaltensplanung beeintréchtigt und ob
daraus sicherheitskritische Situationen entstehen kénnen.

Eine weitere Einschrankung der Ergebnisse dieser Arbeit bezieht sich auf den untersuchten
StraBentyp. Da die getesteten Szenarien nur autobahnahnliche StraBen umfassen, kdnnen die
Ergebnisse nicht auf LandstraBen oder stadtischen Verkehr Gbertragen werden, weshalb hier
weitere Untersuchungen notwendig sind.

Mit der Abbildung der kommunikationsbasierten Verhaltensabstimmung durch ein zentrales
Planungsverfahren entstehen weitere Einschrankungen in Bezug auf die Evaluationsmethodik.
Durch das exponentielle Wachstum der méglichen Ablaufe eines Szenarios mit der Anzahl der
Fahrzeuge und der Anzahl der zu berechnenden Zeitschritte ist die Gr6Be eines Szenarios
begrenzt. Wahrend das erste Fahrzeug eines Szenarios noch deutlich von der Kooperation
profitiert, sind die Vorteile des zweiten profitierenden Fahrzeugs nur noch gering. Daher kann
davon ausgegangen werden, dass ein weiteres Fahrzeug in noch geringerem MaRBe profitieren
und das Ergebnis damit kaum verandern wirde. Daher kann die maximale Anzahl von vier
Fahrzeugen als ausreichend betrachtet werden. Darlber hinaus zeigen die Ergebnisse, dass
die Szenarien mit einer Simulationsdauer von 20 s gelést werden kénnen. Ausgenommen
sind hierbei jedoch Verhaltensplane, die tUber die Simulationsdauer hinausgehen und sich
dadurch erst langfristig auszahlen. Ein Beispiel fiir solche Verhaltensplane sind Uberholvorgénge
zwischen Lkw, die nach § 5 Abs. 2 Satz 2 der StVO und der darauf basierenden Auslegung des
OLG Hamm (Aktenzeichen 4 Ss OWi 629/08) bis zu 45 s dauern diirfen. Uber derartige Mandver
kann die vorliegende Arbeit aufgrund der begrenzten Simulationsdauer keine Aussage treffen,
weshalb diese in zuklnftigen Untersuchungen getrennt untersucht werden sollten.

Eng mit der begrenzten Simulationsdauer verbunden, stellt die szenarienbasierte Evaluations-
methodik an sich eine weitere Einschrankung dar. Um die Auswertung so realitdtsnah wie
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maoglich zu gestalten, wurden die Testszenarien aus realen Verkehrsdaten extrahiert. Hierbei
stellt sich jedoch die Frage, ob ein automatisiertes Fahrzeug mit vorausschauender kooperativer
Verhaltensplanung sich in die gleichen herausfordernden Situationen wie ein menschlicher
Fahrer begeben wiirde, oder ob es diese von vorneherein vermeiden kénnte. Da bisher keine
Verkehrsdaten aus rein automatisiertem Verkehr existieren, aus denen die Verkehrsszenarien
stattdessen gewonnen werden kdnnten, ist die einzige Alternative zum Vorgehen der vorliegen-
den Arbeit eine groBangelegte Verkehrssimulation. Eine solche wiirde zudem den Vorteil der
Abbildung makroskopischer Verkehrseffekte wie Staus oder Phantomstaus bieten, und klarere
Aussagen Uber die absoluten Vorteile der kooperativen Verhaltensplanung ermdglichen. Da eine
szenarienbasierte Evaluation durch die Konstanz der Szenarien und der damit einhergehenden
besseren Analysier- und Vergleichbarkeit zwischen unterschiedlichen Verhaltensplanern tber
ein wichtiges Alleinstellungsmerkmal verfligt, reicht jedoch auch eine Verkehrssimulation allein
nicht aus, um das Potential eines Verhaltensplaners vollstdndig zu bewerten. Daher kann die
szenarienbasierte Evaluation als erster Schritt betrachtet werden, der flir eine abschlieBenden
Beurteilung des Potentials der kooperativen Verhaltensplanung mit kommunikationsbasierter
Abstimmung durch eine Quantifizierung makroskopischer Auswirkungen mittels Verkehrssimula-
tionen erganzt werden sollte.

5.3 Implikationen

Der in dieser Arbeit angestellte Vergleich zwischen zentraler und dezentraler kooperativer Ver-
haltensplanung zielt darauf ab, die Vorteile der kommunikationsbasierten Verhaltensabstimmung
zu bewerten. Die Ergebnisse zeigen, dass es mit beiden Arten der Verhaltensplanung még-
lich ist, kooperative Szenarien des StraBenverkehrs auf Autobahnen zu |6sen, und dass die
kommunikationsbasierte Abstimmung trotz idealisierter Abbildung nur geringe Vorteile bietet.
Aufgrund der angewandten szenarienbasierten Evaluationsmethodik gelten diese Erkenntnisse
jedoch nur fir den simulierten Zeitbereich bis 20 s und fir autobahnahnliche StraBen. Auf Ianger
andauernde kooperative Interaktionen, wie beispielsweise Lkw-Uberholmandver, kénnen die
Ergebnisse daher nicht Ubertragen werden. Gleiches gilt fir die Auswirkungen auf makrosko-
pischer Verkehrsebene und in anderen Doménen wie LandstraBen- oder Stadtverkehr. Aus
wissenschaftlicher Sicht sollten diese Bereiche fiir eine vollstindige Bewertung der Vorteile
kommunikationsbasierter Abstimmung Gegenstand zuklnftiger Untersuchungen sein.

Des Weiteren geht aus den Ergebnissen hervor, dass eine erfolgreiche Verhaltensplanung
ohne Kommunikation auf gut funktionierenden Verhaltensmodellen fir die Pradiktion anderer
Verkehrsteilnehmer basiert. Dieses Verhaltensmodell wurde in der vorliegenden Arbeit konser-
vativ gestaltet, um negative Konsequenzen aus der falschen Annahme kooperativen Verhaltens
anderer Fahrzeuge zu verhindern. In Szenarien, in denen sich das abgebildete Fahrzeug jedoch
tatsachlich kooperativ verhalt, besteht dadurch Verbesserungspotential. Daher stellt sich die
Frage, inwieweit die Annahme kooperativer Handlungen das Zusammenspiel der Fahrzeuge ver-
bessern kann und ob die Konsequenzen einer fehlantizipierten Kooperation diese Verbesserung
rechtfertigen. Darlber hinaus ist aus wissenschaftlicher Sicht zu klaren, wie ein Pradiktions-
modell, das eine moglichst zuverlassige Pradiktion des kooperativen Verhaltens bei geringer
Rechenleistung ermdglicht, methodisch gestaltet werden kann. Weitere Verbesserungen des Pra-
diktionsmodells kénnten durch die Nutzung bestehender Kommunikationsmittel erreicht werden,
indem die in CAM-Nachrichten enthaltenen Informationen des Fahrtrichtungsanzeigers sowie
deren zukinftige Inhalte wie der Wunschgeschwindigkeit [157, 158] in die Verhaltenspréadiktion
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integriert werden. Eine solche Mischform der Verhaltensplanung ohne kommunikationsbasierte
Abstimmung aber mit erweiterter Kommunikation von Intentionen, kdnnte die Vorteile beider
Arten der Verhaltensplanung ohne zusatzliche Nachteile vereinen und sollte daher ebenfalls in
zukinftigen Arbeiten untersucht werden.

Aus Sicht der Industrie muss der erste Schritt in der Umsetzung einer Verhaltensplanung ohne
V2X-basierter Abstimmung liegen, weil sich automatisierte Fahrzeuge in naher Zukunft im Misch-
verkehr mit Fahrzeugen ohne V2X-Kommunikationsschnittstelle bewegen werden und mit diesen
nur die kommunikationslose Form der Kooperation mdéglich ist. Ob dartber hinaus kommunikati-
onsbasierte Verfahren der Verhaltensabstimmung standardisiert, bis zur Serienreife entwickelt
und in zuklnftige automatisierte Fahrzeuge integriert werden, liegt in der Verantwortung der
Fahrzeughersteller. Diese missen zur Abwagung der Entscheidung neben den Vorteilen auch
potentielle Nachteile der V2X-basierten Verhaltensabstimmung wie mangelnde Kompatibilitat
mit anderen Herstellern, erhéhte Kosten und gegenseitige Beeintrachtigung unterschiedlicher
V2X-Dienste durch iberschrittene Ubertragungskapazitaten in Betracht ziehen.

Unabhangig davon, welche Form der Verhaltensplanung sich langfristig durchsetzt, ist es wichtig,
dass sich Fahrzeuge auf der Verhaltensebene kooperativ verhalten, damit die Kooperation im
StraBenverkehr durch Einfihrung automatisierter Fahrzeuge nicht abnimmt. Denn auch wenn
einzelne Fahrzeuge kurzfristige Nachteile in Kauf nehmen mussen, zeigen die Ergebnisse dieser
Arbeit, dass Kooperation im StraBenverkehr kein Nullsummenspiel ist und im Durchschnitt alle
Verkehrsteilnehmer deutlich davon profitieren.
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6 Zusammenfassung

Im StraBenverkehr kommt es durch begrenzte Ressourcen und unterschiedliche Interessen der
Verkehrsteilnehmer zu Konflikten. Um diese zu 16sen, wenden menschliche Fahrer kooperative
Verhaltensweisen an, durch die sie selbst mdglicherweise einen kurzfristigen Nachteil, z. B.
in Form verringerter Geschwindigkeit, in Kauf nehmen, andere Verkehrsteilnehmer dadurch
aber vor noch gr6Beren Nachteilen bewahren. Durch dieses kooperative Verhalten steigt die
Gesamteffizienz des StraBenverkehrs. Ubernehmen automatisierte Fahrfunktionen zukiinftig
die Fahraufgabe des Menschen, missen diese ebenfalls zu kooperativem Verhalten fahig sein,
damit die Effizienz des StraBenverkehrs nicht negativ beeinflusst wird. Hierfir kbnnen koope-
rative Handlungen auf Basis der antizipierten Intentionen anderer Verkehrsteilnehmer geplant
werden. Eine weitere Mdglichkeit besteht darin, das zuklnftige Verhalten zwischen zwei oder
mehreren Fahrzeugen durch V2X-Systeme miteinander abzustimmen. Diese kommunikations-
basierte Abstimmung bringt neben potentiellen Vorteilen in der Verhaltensabstimmung jedoch
auch Nachteile hinsichtlich Kompatibilitat, Kosten und Kanallast mit sich. Daher ist das Ziel
dieser Arbeit, die Frage zu beantworten, wie gro3 die Vorteile der kommunikationsbasierten
Verhaltensabstimmung gegenlber Verfahren ohne Kommunikation zwischen den Fahrzeugen
sein kénnen.

Die Aufbereitung des Stands der Wissenschaft zeigt, dass bereits Ansatze zur Bewertung der
Vorteile anderer V2X-basierter Anwendungen, wie Informations- und Warnsysteme flir den Fahrer
sowie Systeme zur kollektiven Perzeption, existieren. Die Méglichkeit der Abstimmung zwischen
zwei oder mehreren Fahrzeugen wird jedoch bisher nur in der Anwendung zur Verbesserung der
Langsregelung in CACC- und Platooningfunktionen evaluiert. Daher erweitert die vorliegende
Arbeit den Stand der Wissenschaft um die Bewertung des Einsatzes der V2X-Kommunikation in
der Planung kooperativen Fahrverhaltens.

Zur Durchfihrung des Vergleichs zwischen kooperativer Verhaltensplanung mit und ohne kommu-
nikationsbasierter Abstimmung behandelt die Methodik vier Themenbereiche. Der erste Bereich
umfasst die Herleitung einer Metrik zur Quantifizierung der Kooperation im StraBenverkehr, der
zweite und dritte Themenbereich die Entwicklung der zu vergleichenden Verhaltensplaner und
der vierte Bereich die Generierung realitdtsnaher Testszenarien. Aus der Analyse bisheriger
Arbeiten zur kooperativen Verhaltensplanung gehen Sicherheit, Energieeffizienz, Zeiteffizienz
und Effizienz lateraler Mandver als die zu optimierenden GréBen auf der Verhaltensplanungs-
ebene des StraBenverkehrs auf Autobahnen hervor. Fir jeden dieser Teilbereiche erfolgt eine
separate Herleitung des Kostenfunktionals, bevor die einzelnen Teilmetriken mittels Gewich-
tungsfaktoren zu einer Kostenfunktion fusioniert werden. Das Vorgehen zur Bestimmung der
Gewichtungsfaktoren sowie der verwendete Ansatz zur Beriicksichtigung mehrerer Fahrzeu-
ge komplettieren die Kostenfunktion zur Bewertung von Kooperation im StraBenverkehr. Da
for die kommunikationsbasierte Verhaltensplanung kein als Standard etabliertes Verfahren im
Stand der Wissenschaft existiert, diese Art der Verhaltensplanung jedoch so allgemein wie
maoglich bewertet werden soll, wird ein zentrales Planungsverfahren als idealisierte Abbildung
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der kommunikationsbasierten Verhaltensabstimmung entwickelt. Durch die Verwendung der
A*-Baumsuche garantiert das Planungsverfahren, dass innerhalb der gewahlten Diskretisierung
die bestmdgliche Lésung fir jedes kooperative Verkehrsszenario gefunden werden kann. Um
die interne Validitédt des Vergleichs zu wahren, verwendet das nicht kommunikationsbasierte
dezentrale Planungsverfahren den gleichen Planungsalgorithmus wie das zentrale Verfahren.
Der einzige Unterschied besteht darin, dass das Verhalten anderer Fahrzeuge unbekannt ist und
daher durch ein Pradiktionsmodell antizipiert werden muss. Als Grundlage des Vergleichs dienen
realistische Verkehrsszenarien, die aus Sicht der Verhaltensplanung kooperatives Verhalten
erfordern. Das Verfahren zur Generierung der Testszenarien zerlegt dafir reale Verkehrsda-
tenséatze in einzelne Szenarien und Uberprift, ob sich die Gesamtkosten des Szenarios durch
kooperatives Verhalten senken lassen. Alle Szenarien, die dieses Kriterium erfillen, werden
zu einem Testszenarienkatalog zusammengefasst und bilden die Grundlage des Vergleichs
zwischen kommunikationsbasierter und kommunikationsloser Verhaltensplanung.

Die Ergebnisse der Arbeit zeigen, dass beide Arten der Verhaltensplanung in der Lage sind, die
kooperativen Testszenarien zu l6sen. Dabei sind die anfallenden Kosten deutlich geringer als mit
einem unkooperativen Referenzmodell, was die Wichtigkeit einer kooperativen Verhaltenspla-
nung flr automatisierte Fahrzeuge unterstreicht. Die Unterschiede zwischen der kooperativen
Verhaltensplanung mit bzw. ohne kommunikationsbasierter Abstimmung zeigen sich hauptsach-
lich in Szenarien, in denen das Pradiktionsmodell des dezentralen Planers das kooperative
Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer nicht abbilden kann. Gemittelt Uber alle Szenarien deuten
die Ergebnisse auf einen geringen Vorteile der kommunikationsbasierten Abstimmung hin, der
sich durch zukinftige Verbesserungen der Pradiktionsmodelle weiter verringern kénnte.

Methodisch beruhen die Ergebnisse der Arbeit auf einer szenarienbasierten Evaluation. Diese
stellt einen wichtigen ersten Schritt dar, um das Potential der kommunikationsbasierten Verhal-
tensabstimmung bewerten zu kénnen. Zur Erweiterung dieser Ergebnisse kdnnten zukinftige
Untersuchungen gréBer angelegte Verkehrssimulationen verwenden, um auch die Auswirkungen
auf makroskopischer Verkehrsebene mit in die Bewertung einbeziehen zu kénnen.
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A Berechnung verallgemeinerter Fahrzeug-
parameter

A.1 Pkw

Tabelle A.1: Fahrzeugparameter nach Segment [140]

Segment Anteil Repréasent. Modell ¢, -Wert Stirnfliche Leergewicht
Minis 6.9 Smart FORTWO 0.37 1,947 m? 890 kg bis 995 kg
Kleinwagen 19.2 VW Polo 0.32 2,04 m? 1105 kg bis 1355 kg
Kompaktklasse 25.9 VW Golf 0.27 2,19 m? 1206 kg bis 1416 kg
Mittelklasse 14.5 BMW 3er 0.26 2,20 m? 1560 kg bis 1585 kg
Obere Mittelklasse 4.3 Mercedes E-Klasse 0.25 2,31 m? 1605 kg bis 1905 kg
Oberklasse 0.6 Mercedes S-Klasse 0.27 2,31 m? 1995 kg bis 2295 kg
SUVs 5.6 Nissan Qashqai 0.32 2,44 m? 1350 kg bis 1540 kg
Gelandewagen 4.8 VW Tiguan 0.37 2,54 m? 1512 kg bis 1727 kg
Sportwagen 1.9 Mercedes SLK 0.33 2,00 m? 1455 kg bis 1540 kg
Mini-Vans 4.4 Opel Meriva 0.33 2,42 m? 1361 kg bis 1518 kg
GroBraum-Vans 4.5 VW Touran 0.31 2,52 m? 1436 kg bis 1615 kg
Utilities 3.8 VW Transporter 0.35 3,387 m? 1859 kg bis 2105 kg
Sonstige 3.5 - - - -
Gewichtet 0.3 2.25 1400

Die Fahrzeugmasse ergibt sich aus dem gemittelten Leergewicht, 20 kg Kraftstoff und 125 kg
Insassen zu insgesamt 1545 kg.

A.2 Lkw

Die fir Lkw angenommene Masse orientiert sich an Fernverkehr-Lkw mit einer zuldssigen
Gesamtmasse von 40 t. Diese setzt sich aus dem Leergewicht von ca. 13 t und der beférderten
Ladung von max. 27 t zusammen [159]. Mit einer durchschnittlichen Ausnutzung der zulassigen
Zuladung von 42,3 % [160] ergibt sich die durchschnittliche Gesamtmasse eines Lkw zu 24,4 t.

XXV






Einfluss des Planungshorizonts
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Kosten
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Abbildung B.1: Kosten des dezentralen Planers in Abhangigkeit des Planungshorizonts
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