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Kurzfassung

Mobile automatisierte Fahrzeuge besitzen ein hohes Potenzial, zukünftig einen positiven Beitrag

zur Effizienzsteigerung und Entlastung des Menschen in den Bereichen Personentransport, Lo-

gistik oder Industrie zu leisten. Um autonome Fahrzeuge in einem komplexen und dynamischen

Umfeld sicher betreiben zu können, ist neben einer leistungsfähigen Umfeldwahrnehmung

ebenfalls die Entscheidungsebene des Fahrzeugs zu betrachten. Innerhalb der Entscheidungs-

ebene wird durch die Trajektorienplanung die kollisionsfreie Bewegung des Fahrzeugs durch

das dynamische Umfeld sichergestellt. Basierend auf sich im Online-Betrieb stetig ändernde

Umfelddaten wird im Nominalfall eine kollisionsfreie Trajektorie geplant.

Um zukünftige Anforderungen an die kollisionsfreie Bewegung automatisierter Fahrzeuge

in einem komplexen und dynamischen Umfeld zu erfüllen, muss die Kollisionsfreiheit der

Fahrzeugtrajektorie auch unter auftretenden Unsicherheiten gewährleistet werden. Bisherige

Ansätze für Trajektorienplanungen betrachten überwiegend Nominalmodelle während des

Online-Betriebs und vernachlässigen Approximationsfehler beim Entwurf der Trajektorienpla-

nung. Dieses Vorgehen hat zur Konsequenz, dass gesicherte Aussagen über die Kollisionsfreiheit

der Trajektorie während des Betriebs lediglich im Nominalfall systematisch getroffen werden

können. Treten wiederum Approximationsfehler oder Unsicherheiten auf, ist eine systematische

Aussage über die Kollisionsfreiheit nicht mehr möglich.

Die geschilderte Herausforderung wird in dieser Arbeit durch zwei wesentliche Beiträge

adressiert. Zum einen wird ein Trajektorienplanungsverfahren mittels konvexer adaptiver

modellprädiktive Regelungs- (MPR) Methoden vorgestellt, welches Approximationsfehler des

Fahrzeugmodells und Unsicherheiten in der Prädiktion von dynamischen Objekten systematisch

im Entwurf berücksichtigt und damit weiterhin gesicherte Aussagen über die Kollisionsfreiheit

ermöglicht. Zum anderen wird ein Trajektorienplanungsverfahren mittels mengenbasierter

Bewegungsprimitive vorgestellt, welches Unsicherheiten impliziert durch die Fahrzeugzustand-

schätzung, sowie Modellungenauigkeiten des Fahrzeugmodells systematisch berücksichtigt. Die

beiden Verfahren werden simulativ analysiert. Zusätzlich wird für das Trajektorienplanungs-

verfahren mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden die Funktionsfähigkeit im Realbetrieb

auf einem Fahrzeugdemonstrator gezeigt.
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1 Einleitung

Mobile hochautomatisierte Fahrzeuge können insbesondere in den Anwendungsfeldern Perso-

nentransport [LKM13, RGM
+

22], kommunale Dienstleistungen und Logistik [FS23], sowie in-

dustriellen Anwendungen einen positiven Beitrag zur Effizienzsteigerung leisten [SDS
+

13]. Re-

präsentative Anwendung sind der automatisierte Personennahverkehr im urbanen Raum [SS17],

die automatisierte Versorgung und Entsorgung in Wohnquartieren [ERVL23] und der auto-

matisierte Materialtransport in industriellen Anlagen [SAB
+

17]. In allen genannten Berei-

chen existieren Feldstudien und Prototypen, welche die Möglichkeiten dieser Systeme aufzei-

gen [SAB
+

17, LYL18]. Des Weiteren existieren Aktivitäten seitens Unternehmen, diese Systeme

zu entwickeln und zu vertreiben [SAB
+

17, LYL18].

Für eine effiziente Nutzung setzen die genannten Anwendungen einen hohen Automatisie-

rungsgrad des Gesamtsystems von SAE Level 4 oder 5 voraus [MB18, S. 142 ff., Int18]. Anders als

Assistenzfunktionen, welche sich in den SAE Level 1 bis 3 einordnen lassen, erfordert dies eine

Fahrfunktion, welche eine Vielzahl an funktionaler Use Cases und damit verbundenen Szenarien

ohne menschlichen Eingriff abbildet. Diese sogenannte weite Systemgrenze [MGLW15, S. 35]

impliziert neben umfangreichen funktionalen Anforderungen auch hohe Anforderungen an

die Sicherheit des Gesamtsystems und der abgebildeten Fahrfunktion. Ein wichtiger Aspekt

der Sicherheit der Fahrfunktion und damit auch der Akzeptanz des Gesamtsystems ist die

Sicherstellung der Kollisionsfreiheit des Fahrzeugs innerhalb eines sich zeitlich ändernden

Umfelds [DTW
+

22, DWR21, DSDG
+

22, SM20].

Eine vereinfachte Verarbeitungskette einer hochautomatisierten Fahrfunktion lässt sich in

die vier Teilkomponenten, Sensorik, Umfeldwahrnehmung, Entscheidungsebene und Aktorik

aufteilen [BBF
+

08]. Diese Verarbeitungskette ist in Abb. 1.1 dargestellt. Die Sicherstellung der

Kollisionsfreiheit des Fahrzeugs muss innerhalb der Entscheidungsebene umgesetzt werden

[MGLW15, S. 12 ff., ACF
+

98]. Innerhalb eines sich zeitlich ändernden Umfelds ist dazu eine

Trajektorienplanungskomponente, welche eine zukünftige kollisionsfreie Solltrajektorie basie-

rend auf aktuellen Umfelddaten plant, notwendig [PČY
+

16]. Die Planung einer Solltrajektorie

erfolgt zyklisch auf aktualisierten Eingangsgrößen, um Änderungen des Fahrzeugumfelds bei

der Planung zu berücksichtigen [PČY
+

16].

Die durch die Teilkomponenten in Abb. 1.1 berechneten Größen sind in der Anwendung

mit Unsicherheit behaftet. So unterliegen die eingesetzten Sensoren technischen Einschrän-

kungen wie z. B. ein limitiertes Sichtfeld oder andere einschränkende Effekte, welche sich

durch das verwendete Sensorprinzip ergeben [PL11]. Des Weiteren sind Approximationen

durch vereinfachte Modellannahmen wie z. B. ein vereinfachtes Fahrzeugmodell beim Ent-

wurf der Teilkomponenten unvermeidbar, um Anforderungen an die Prozessierungszeit der

Teilkomponenten einzuhalten und damit eine hohe Neuplanungsrate einer Solltrajektorie zu

erreichen [Zie15, S. 20 ff.].
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Entscheidungs-
ebene inkl.

Trajektorien-
planung

Umfeld-
wahrnehmung

Sensorik

Statische und dynamische Umgebung inkl. Ego-Fahrzeug

Regelung und
Aktorik

Sensorik

technische Einschränkungen
der Sensorik

Mit Unsicherheit behaftete Größen Approximationen und Einschränkungen

Approximationen beim Entwurf
der Teilkomponenten

Abbildung 1.1: Aufteilung einer Fahrfunktion in Sensorik, Umfeldwahrnehmung Entscheidungsebene und Aktorik

und Darstellung von mit Unsicherheit behafteten berechneten Größen der Teilkomponenten

Der überwiegende Anteil von Verfahren zur Trajektorienplanung aus dem Stand der Technik

vernachlässigt die Berücksichtigung der auftretenden Unsicherheiten [GPMN15, PČY
+

16].

Diese Trajektorienplanungsverfahren werden im Kontext dieser Arbeit als nominelle Verfahren

bezeichnet. Durch die Vernachlässigung der auftretenden Unsicherheiten bei der Planung

der Solltrajektorie besteht die Gefahr, dass die resultierende reale Fahrzeug-Trajektorie nicht

kollisionsfrei ist, obwohl die nominell geplanten Solltrajektorien selbst kollisionsfrei berechnet

werden [MT17]. Beispiele für auftretende Unsicherheiten im Kontext der in Abb. 1.1 dar-

gestellten Fahrfunktion sind Modellfehler des verwendeten Fahrzeugmodells innerhalb der

Trajektorienplanung [SKAM19] oder durch mit Unsicherheit behaftete Messungen aus Senso-

ren resultierende mit Unsicherheit behaftete Objektdetektionen [LVL14].

Basierend auf den Ausführungen zu nominellen Trajektorienplanungsverfahren ist es das

generelle Ziel dieser Arbeit, Trajektorienplanungsverfahren zu entwerfen, welche die mit Unsi-

cherheit behafteten Größen und Approximationsfehler systematisch berücksichtigen und damit

zu einer verbesserten Kollisionsvermeidung des Gesamtsystems führen. Dieser Zusammenhang

ist in Abb. 1.2 dargestellt. Während die reale Fahrzeugtrajektorie durch den Einsatz eines

nominellen Trajektorienplanungsverfahrens in Abb. 1.2 (a) nicht kollisionsfrei ist, ist die reale

Fahrzeugtrajektorie, welche durch eine systematische Berücksichtigung der mit Unsicherheit

behafteten Größen innerhalb der Trajektorienplanung berechnet wurde, selbst kollisionsfrei

(siehe Abb. 1.2 (b)).
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Bei der Berücksichtigung von mit Unsicherheit behafteten Größen innerhalb eines Trajektori-

enplanungsverfahrens existieren drei wesentliche Herausforderungen:

• Die systematische Berücksichtigung der Unsicherheiten.

• Die geeignete Beschreibungsform und Auswahl geeigneter Methoden zur Prozessierung

der Unsicherheiten.

• Die recheneffiziente Berücksichtigung der Unsicherheiten im Trajektorienplanungsver-

fahren.

Im Kontext dieser Arbeit wird durch die systematische Berücksichtigung einer Unsicherheit,

die konsequente und durchgängige Berücksichtigung der mit Unsicherheit behafteten Größen

im Trajektorienplanungsverfahren definiert. Die Erfüllung dieser Herausforderung ist zentral,

da ohne eine konsequente und durchgängige Berücksichtigung der mit Unsicherheit behafteten

Größen keine weitreichenden Implikationen zur Kollisionsfreiheit der Solltrajektorie getroffen

werden können. [KA17, Alt10, S. 2]

x x

yy

(a) (b)

Abbildung 1.2: Qualitative Darstellung der Kollisionsfreiheit einer geplanten Trajektorie: (a) ohne Berücksichtigung

der auftretenden Unsicherheiten mit nomineller Trajektorie (schwarz), realer Trajektorie rot, (b) mit

Berücksichtigung der auftretenden Unsicherheiten (blau), realer Trajektorie (grün)

Die geeignete mathematische Beschreibungsform und die dazugehörigen geeigneten Metho-

den zur Prozessierung der Unsicherheiten sind ebenfalls eine zentrale Herausforderung. Je

nach verwendeter Beschreibungsform muss mit konservativen Abschätzungen, impliziert

durch die mathematische Beschreibungsform oder die zur Verfügung stehenden Methoden

zur Prozessierung, gerechnet werden. In Bezug auf die Anwendung in einem Trajektorien-

planungsverfahren werden dadurch Aussagen zur Kollisionsfreiheit der Solltrajektorie ein-

geschränkt oder sogar unmöglich, da die resultierenden Abschätzungen zu konservativ sind.

[AFG21, JKD
+

01, S. 35 ff., Alt10, S. 6]

Durch die zyklische Neuplanung der Solltrajektorie ist ebenfalls die Berücksichtigung und

Prädiktion der mit Unsicherheit behafteten Größen und Integration in das Trajektorienplanungs-

verfahren zur Laufzeit notwendig [LVL14]. Der Mehraufwand in der Prozessierung, welcher

durch die Berücksichtigung der Unsicherheiten innerhalb des Trajektorienplanungsverfahrens

entsteht, sollte so gering wie möglich gehalten werden, um eine hohe Neuplanungsrate der

Solltrajektorie zu gewährleisten.
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1.1 Forschungsziele und Aufbau der Arbeit

Die beschriebenen Herausforderungen lassen sich im Allgemeinen nicht ohne Widerspruch

auflösen. So ist z. B. eine möglichst exakte Darstellung und Berücksichtigung von Unsicherhei-

ten innerhalb der Trajektorienplanung nicht zwingend recheneffizient umzusetzen. Um die

beschriebenen Herausforderungen zu adressieren, werden drei Kernthemen für diese Arbeit

formuliert. Diese sind nachfolgend aufgeführt:

• Die systematische Aufarbeitung der für die Trajektorienplanung relevanten, mit Un-

sicherheit behafteten Größen und die Einordnung der bestehenden Verfahren in den

existierenden Stand der Wissenschaft.

• Die Entwicklung von neuartigen Trajektorienplanungsverfahren unter systematischer

Berücksichtigung von mit Unsicherheit behafteten Größen.

• Der Nachweis der Funktionsfähigkeit und die Analyse der wesentlichen Eigenschaften

der entwickelten Verfahren durch Simulation und durch einen realen Fahrversuch.

Zu den drei Kernthemen wird eine detaillierte Analyse des Stands der Forschung in Kapitel 2

durchgeführt, auf deren Grundlage die Forschungsfragen dieser Arbeit am Ende des Kapitels

formuliert werden.

1.1.1 Aufbau der Arbeit

Basierend auf den formulierten Kernthemen gliedert sich die Arbeit wie nachfolgend beschrie-

ben. Die systematische Aufarbeitung der für die Trajektorienplanung relevanten Unsicherheiten

und Einordnung der Verfahren in den Stand der Wissenschaft sowie die Formulierung der

Forschungsfragen erfolgt in Kapitel 2.

Basierend auf den eingeführten methodischen Grundlagen in Kapitel 3 werden in Kapitel 4

und Kapitel 5 neuartige Verfahren zur Trajektorienplanung mit systematischer Berücksichti-

gung mit Unsicherheit behafteter Größen vorgestellt. In Kapitel 4 wird ein neues Verfahren

zur Trajektorienplanung mittels konvexer adaptiver modellprädiktiver Methoden vorgestellt,

welches mit Unsicherheit behaftete dynamische Objektprädiktionen sowie auftretende Appro-

ximationsfehler des Fahrzeugmodells systematisch berücksichtigt. In Kapitel 5 wird ein neues

Trajektorienplanungsverfahren zur systematischen Berücksichtigung von Modellfehlern des

Fahrzeugmodells sowie Ungenauigkeiten der Fahrzeugzustandsschätzung vorgestellt.

Die Applikation und Analyse der in Kapitel 4 und Kapitel 5 vorgestellten Trajektorienpla-

nungsverfahren werden in Kapitel 6 durch simulative Ergebnisse und Fahrversuche an einem

Fahrzeugdemonstrator durchgeführt. Ein zusammenfassendes Fazit der Forschungsziele und

Ergebnisse wird in Kapitel 7 formuliert.



2 Stand der Wissenschaft

Basierend auf den in Kapitel 1 eingeführten Forschungszielen wird in diesem Kapitel der

Stand der Wissenschaft detailliert dargestellt. Dazu wird in Abschnitt 2.1 die Gesamtarchi-

tektur einer automatisierten Fahrfunktion präzisiert und die im Stand der Technik üblichen

Schnittstellen einer Trajektorienplanungskomponente eingeführt. In Abschnitt 2.1.3 wird ein

allgemeines Trajektorienplanungsproblem eingeführt und der Stand der Wissenschaft für no-

minelle Trajektorienplanungsverfahren wird in Abschnitt 2.2 betrachtet. Basierend auf der

eingeführten Schnittstellenbeschreibung einer Trajektorienplanung in Abschnitt 2.1.2, werden

in Abschnitt 2.3 auftretende Unsicherheiten eingeführt und in Abschnitt 2.4 werden vorhandene

Arbeiten zur systematischen Integration von mit Unsicherheit behafteten Größen innerhalb

der Trajektorienplanung diskutiert. Basierend auf den Erkenntnissen aus Abschnitt 2.4 werden

die formulierten Forschungsziele aus Abschnitt 1.1 in Abschnitt 2.5.2 und Abschnitt 2.5.3 durch

die Formulierung von Forschungsfragen präzisiert.

2.1 Gesamtarchitektur der Fahrfunktion

Um eine hochautomatisierte Fahrfunktion abzubilden, werden technische Systemarchitekturen

genutzt, welche sich an der menschlichen Wahrnehmungs- und Handlungsweise orientieren.

Dazu wird die Aufgabe der Fahrfunktion in die vier Komponenten Sensorik, Umfeldwahrneh-

mung, Entscheidungsebene und Aktorik aufgeteilt [MGLW15, S. 12 ff., ACF
+

98].

Die grundsätzliche Funktion der Sensorik innerhalb der Systemarchitektur ist hierbei die Wahr-

nehmung des Fahrzeugumfelds durch die Erzeugung von Rohdaten. Die Weiterverarbeitung der

Rohdaten geschieht durch die Umfeldwahrnehmungskomponente, durch welche semantisch

interpretierbare Daten generiert werden. Diese aufbereiteten Daten werden von den Teilkom-

ponenten der Entscheidungsebene genutzt, um das aktuelle und zukünftige Soll-Verhalten

des Fahrzeugs zu bestimmen. Die Aktorik als vierte Komponente setzt das Soll-Verhalten des

Fahrzeugs um. [Wer17, S. 11, S. 17 ff., BBF
+

08, MBB
+

08]

Neben Ansätzen, welche die hochautomatisierte Fahrfunktion in Teilfunktionen aufteilen, exis-

tiert in der Literatur eine Gruppe an Verfahren, welche diese Aufteilung nicht vornimmt und

direkt aus Sensordaten eine Fahrzeugbewegung berechnet [Ara20, THD
+

23, YZWC21]. Diese

sogenannten Blackbox-Ansätze werden in dieser Arbeit zur Vollständigkeit der Betrachtung

an geeigneter Stelle aufgeführt. Jedoch werden diese Ansätze in dieser Arbeit nicht weiter

verfolgt.
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2.1.1 Grundlegende Systemarchitektur

In der Literatur werden einige Systemarchitekturen vorgestellt, welche die grundlegenden

funktionalen Teilkomponenten und deren dazugehörigen Schnittstellen für eine hochautomati-

sierte Fahrfunktion darstellen [ZBS
+

14, MBB
+

08, BBF
+

08]. Die vorgestellten Architekturen

unterscheiden sich in der Komplexität und im Detailgrad insbesondere durch die abzubildende

Fahrfunktion und die eingesetzten Verfahren innerhalb der Teilkomponenten. Als Ausgangs-

punkt für die weiteren Betrachtungen wird die Systemarchitektur in Abb. 2.1 eingeführt. Die

Trennung der Teilkomponenten orientiert sich hierbei am Stand der Technik.

Statische
Objekt-
detektion

Dynamische
Objekt-
detektion

+
Tracking

Objekt-
prädiktion

Semantische
Karte

Trajektorien-
planung

Routen-
planung

Trajektorien-
regelung

Aktor-
Regelung

Aktoren

Umfeldwahrnehmung

Entscheidungsebene

Regelung und Aktorik

IMU,

Encoder,

RGB Kamera,

2D Lidar,

z. B.:
Sensoren

...

Sensorik

Fahrzeug-
lokalisierung

Manöver-
planung

Abbildung 2.1: Systemarchitektur für die Umsetzung von hochautomatisierten Fahrfunktionen mit Darstellung

der Komponenten Sensorik, Umfeldwahrnehmung, Entscheidungsebene und Aktorik, sowie der

dazugehörigen Teilkomponenten

Die in Abschnitt 2.1 eingeführten Komponenten Sensorik, Umfeldwahrnehmung, Entschei-

dungsebene und Aktorik werden in Abb. 2.1 in Teilkomponenten aufgeteilt.
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Um die notwendigen Rohinformationen und Rohdaten für die Umfeldwahrnehmungskompo-

nente zu generieren stehen eine Vielzahl von Sensoren zur Verfügung. Gängige Sensoren für die

Erzeugung von Rohdaten des lokalen Fahrzeugumfelds für hochautomatisierte Fahrfunktionen

sind Lidar-Sensoren, Kamerasysteme und Radar-Sensoren [PL11, S. 16, SKK08, S. 713 ff.]. Diese

werden durch ein geeignetes Sensorlayout am Fahrzeug platziert, um einen möglichst großen

Teil des Fahrzeugumfelds abdecken zu können [ZBS
+

14]. Weitere Sensoren, welche insbesonde-

re von der Fahrzeuglokalisierungskomponente genutzt werden, sind Rad-Encoder, eine inertiale

Messeinheit (IMU) und Global Navigation Satellite System (GNSS) Sensorik [SKK08, S. 749

ff.]. Darüber hinaus existieren weitere Sensoren z. B. für die Regelung der einzelnen Aktoren,

welche nicht weiter betrachtet werden [Wer17, S. 17 ff.]. Auf die erzeugten Rohdaten der

Sensoren greifen eine Vielzahl an Teilkomponenten für Berechnungen zurück. Deshalb ist eine

modularisierte Betrachtung und Bereitstellung der Daten durch generalisierte Schnittstellen

und Software vorteilhaft [QCG
+

09].

Die Umfeldwahrnehmungskomponente unterteilt sich in eine statische Objektdetektionskom-

ponente, eine dynamische Objektdetektionskomponente inklusive Objekt-Tracking, eine Ob-

jektprädiktionskomponente, eine semantische Kartenkomponente und der Fahrzeuglokalisie-

rungskomponente. Bei der Detektion von Objekten innerhalb einer Systemarchitektur zur

Umsetzung einer automatisierten Fahrfunktion wird zwischen statischen, sich örtlich nicht

bewegend, und dynamischen Objekten, sich örtlich bewegend, unterschieden. Da für die je-

weilige Objektklasse unterschiedliche Verfahren zur Detektion eingesetzt werden, ist diese

Unterscheidung zwingend notwendig. [CGA15]

Bei der weiteren Verarbeitung von dynamischen Objekten ist zusätzlich zur Position und Be-

legungsmenge auch die Bewegungsgeschwindigkeit und Bewegungsrichtung von Interesse,

welche durch ein Objekt-Tracking geschätzt wird [PL11, S. 11 ff.]. Die so generierten Daten

über die im Fahrzeugumfeld vorhandenen dynamischen Objekte werden innerhalb der Objekt-

prädiktionskomponente genutzt, um die zukünftigen Objektpositionen zu berechnen [LVL14].

In diese Berechnung werden vorhandene Informationen aus der semantischen Karte wie lokale

Spurinformationen einbezogen, um die Objektprädiktion zu verbessern [KA17]. Die seman-

tische Kartenkomponente selbst stellt Kartendaten für die vorhandenen Teilkomponenten

bereit [JZC
+

19, LWZ20, BHLL23, ESRV
+

22, YJG
+

23]. Diese sind insbesondere die Spurtopo-

logie und die lokalen Spurinformationen. Zusätzlich sind auch Positionen von Landmarken

zur Referenzierung für die Fahrzeuglokalisierungskomponente oder weitere semantische Infor-

mationen wie lokale Geschwindigkeitsbeschränkungen sowie Vorfahrtsregeln und Routing-

Informationen möglich [BZS14, PPJ
+

18].

Innerhalb der Entscheidungsebene wird zwischen drei Komponenten unterschieden. Diese

sind die Routenplanungskomponente, die Manöverplanungskomponente und die Trajektorien-

planungskomponente [MGLW15, S. 16 ff., PČY
+

16]. Die Teilkomponenten sind hierarchisch

angeordnet und zerlegen die gesamte Entscheidungsaufgabe in Teilaufgaben. Je näher sich

die Teilkomponente im Prozessierungsablauf an der Aktorik liegt, desto lokaler sind die in die

Prozessierung einfließenden Daten. Von der Routenplanungskomponente wird eine Abfolge an

Spuren von einem Start zu einem Zielpunkt geplant. Hierbei werden keine lokalen Sensorinfor-

mationen in die Berechnung einbezogen [PČY
+

16]. Manöver wie Spurwechsel oder Abbiege-

vorgänge werden durch die Manöverplanungskomponente auf Basis von lokalen Informationen

getroffen [Zie15]. Die lokale Umsetzung des Manövers unter Berücksichtigung der Kollisions-

freiheit des Fahrzeugs mit der Umgebung wird durch die Trajektorienplanung sichergestellt,

was in einer zeitlich aufgelösten lokalen Solltrajektorie resultiert. [Wer17, S. 17 ff., PČY
+

16]
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Durch die Aktorik wird die resultierende Trajektorie umgesetzt. Diese setzt sich aus der Tra-

jektorienregelungskomponente, der Aktorregelungskomponente und der Aktoren selbst zu-

sammen. Durch die Trajektorienregelungskomponente wird das Tracking der Solltrajektorie

umgesetzt [SKK08, S. 1235 ff.]. Die resultierenden Soll-Geschwindigkeiten, welche durch die

Trajektorienregelungskomponente berechnet werden, werden durch die Aktorregelungskom-

ponente an den einzelnen Aktoren gestellt, um die geforderte Gesamtbewegung des Fahrzeugs

umzusetzen [Wer17, S. 17 ff.].

2.1.2 Überblick über die Schnittstellen der
Trajektorienplanungskomponente

Auf Basis der in Abschnitt 2.1.1 definierten Architektur werden in diesem Abschnitt die grund-

legenden Schnittstellen der Trajektorienplanungskomponente eingeführt. Dazu ist eine Über-

sicht der Schnittstellen in Abb. 2.2 gegeben. Die Schnittstellen werden basierend auf der

Manöverplanungskomponente, der dynamischen Objektprädiktionskomponente, der statischen

Objektprädiktionskomponente, der semantischen Kartenkomponente und Fahrzeuglokalisie-

rungskomponente aufgeteilt. Die Aufteilung orientiert sich an im Stand der Technik üblichen

Teilkomponenten und Schnittstellen. [Zie15, S. 9 ff., Wer17, S. 27 ff.]

Ms

Dynamische
Objektprädiktionen
(Aus Objektprädiktion)

Fahrzeugzustand
(Aus Lokalisierung)

Manöverspezifikation
(Aus Manöverplanung)

Od

Os

Ps

Z f

Solltrajektorie
xf,soll

Statische Objekte
(Aus statischer Objektdetektion)

Trajektorien-
planung

Semantische Informationen:
Geschwindigkeitsbegrenzungen,
Haltepunkte, Spurbegrenzungen

(Aus semantischer Karte)

Abbildung 2.2: Übersicht über vorhandene Schnittstellen einer Trajektorienplanungskomponente. Eingänge: Ma-

növerspezifikation Ms, dynamische Objektprädiktionen Od, statische Objekte Od, semantische

Informationen Ps, Fahrzeugzustand Zf , Ausgang: Solltrajektorie xf,soll

Nachfolgend werden die Schnittstellen der betrachteten Teilkomponenten untersucht und

anhand von existierenden Veröffentlichungen eingeordnet.
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Schnittstelle zur Manöverplanungskomponente

Die Schnittstelle zwischen Manöverplanungskomponente und Trajektorienplanungskomponen-

te bildet die Manöverspezifikation Ms. Basierend auf dem geplanten Manöver der Manöverpla-

nungskomponente enthält die Manöverspezifikation die Nebenbedingungen und Soll-Verläufe

für die Trajektorienplanungskomponente, um das geplante Manöver durchzuführen [PČY
+

16].

In der Literatur gibt es eine Vielzahl an Veröffentlichungen, welche die Manöverplanungsver-

fahren automatisierter Fahrzeuge betrachten [BCG
+

16, MFF21, Ara20]. Je nach betrachteter

Use Cases unterscheidet sich die resultierende Manöverspezifikation. Denkbar sind z. B. glo-

bale Solltrajektorien [BNBM17, MXK
+

15] oder Manöverräume als Teilmenge des Zustands-

raums [SA17c, SA17b] bei zeitlich kritischen Manövern wie z. B. Überholvorgängen. Möglich

sind ebenfalls eine Reihe an Nebenbedingungen wie z. B. Haltelinien und Zielmengen für Halte-

Manöver [Zie15, S. 87 ff.]. Bei Anwendungen mit niedrigen Geschwindigkeiten und damit zeit-

lich weniger kritischen Manövern werden Pfadplanungsverfahren, welche einen geometrischen

Referenzpfad von einem Startpunkt zu einem Zielpunkt planen und damit keine zeitliche Infor-

mation in der Planung verarbeiten, verwendet [SKK08, S. 139 ff., PČY
+

16, KZP
+

08, KF11].

Schnittstelle zur Objektprädiktionskomponente

Um dynamische Objekte und deren zukünftige Bewegung innerhalb der Trajektorienpla-

nungskomponente zu berücksichtigen werden über die Schnittstelle zwischen Objektprä-

diktionskomponente und Trajektorienplanungskomponente Belegungsmengen Od der im

Fahrzeugumfeld befindlichen dynamischen Objekte zur Verfügung gestellt [ZBS
+

14, PČY
+

16].

Es existieren einige Prädiktionsverfahren für dynamische Objekte innerhalb des Fahrzeugum-

felds [LVL14, GMM21, KGBL22]. Als Beschreibungsform für die prädizierten Belegungsmengen

dienen Belegungsgitter [WRA18, RAWB08] oder andere Mengendarstellungen wie Polyto-

pe [KA20] oder andere geometrische Formen [BTT01].

Schnittstelle zur statischen Objektdetektionskomponente

Ähnlich wie schon die dynamischen Objekte innerhalb der Trajektorienplanungskomponente

berücksichtigt werden, werden auch statische Objekte Os über die Schnittstelle zwischen

statischer Objektdetektionskomponente und Trajektorienplanungskomponente berücksichtigt.

Im Gegensatz zu dynamischen Objekten ist bei statischen Objekten keine Objektprädiktion

notwendig [CGA15].

Auch hier sind unterschiedlichste Darstellungsformen denkbar. Überwiegend genutzt sind

geometrische Darstellungen wie Polytope [ZBS
+

14, FML23], Belegungsgitter [DT09, LYJY20,

BAYG17] oder geordnete Sensorwerte [FCWT18, PCM17]. Die unterschiedlichen Darstellungs-

formen von Objekten im Fahrzeugumfeld sind in Abb. 2.3 dargestellt.

Schnittstelle zur semantischen Kartenkomponente

Wie in Abschnitt 2.1.1 beschrieben, stellt die semantische Kartenkomponente semantische

Informationen des Fahrzeugumfelds zur Verfügung [BHLL23, DHMT20]. Über die Schnittstelle
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(a) (b) (c)

Abbildung 2.3: Darstellungsformen für statische Objekte im Fahrzeugumfeld: (a) Darstellung Polytope (grün), (b)

Darstellung durch Belegungsgitter, (c) Darstellung durch geordnete Sensorwerte

zwischen semantischer Kartenkomponente und Trajektorienplanungskomponente werden

dazu lokale semantische Informationen Ps bezogen auf die aktuelle Fahrzeugposition zur Ver-

fügung gestellt [PPJ
+

18]. Relevant sind insbesondere die aktuell gültigen Spurbegrenzungen

und spurbezogene Daten wie aktuell gültige Geschwindigkeitsbegrenzungen. Die Spurbegren-

zungen können jeweils über Polygonzüge für den rechten und linken Spurrand effizient und

für eine Vielzahl an Szenarien abgebildet werden [BZS14]. Informationen über Geschwindig-

keitsbegrenzungen werden direkt mit Spurabschnitten gekoppelt [PPJ
+

18]. In Abb. 2.4 ist eine

Prinzipdarstellung einer semantischen Karte mit unterschiedlichen Abstraktionsebenen und

darin enthaltenen semantischen Informationen dargestellt.

Spurbegrenzungen
Landmarken
...

Routing-Daten
...

Abstraktionsebene 2

Abstraktionsebene n

Abstraktionsebene 1
Aufbereitete Sensordaten

...

Abbildung 2.4: Prinzipdarstellung einer semantischen Karte mit verschiedenen Abstraktionsebenen und darin vor-

handenen Informationen

Schnittstelle zur Fahrzeuglokalisierungskomponente

Über geeignete Lokalisierungsverfahren wird über die Schnittstelle zwischen Fahrzeugloka-

lisierungskomponente und Trajektorienplanungskomponente der aktuelle Fahrzeugzustand
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Z f zur Verfügung gestellt. Eine Übersicht über vorhandene Verfahren zur Fahrzeugzustands-

schätzung ist in [KFK
+

18, KM23] und [SCC23] gegeben. Die eingesetzten Verfahren unter-

scheiden sich nach vorhandener Sensorik und eingesetzter Algorithmik [KFK
+

18]. Der Fahr-

zeugzustand unterscheidet sich je nach vorliegender Fahrzeugform. Ermittelte Größen sind

die Fahrzeugposition und die Fahrzeuggeschwindigkeit sowie die Fahrzeugbeschleunigung

[Wer17, S. 27 ff., KFK
+

18].

2.1.3 Allgemeines Trajektorienplanungsproblem

Ein Trajektorienplanungsproblem lässt sich als dynamisches Optimierungsproblem formulieren,

bei dem die Lösung die gesuchte Trajektorie xf,soll unter Einhaltung der Nebenbedingungen

darstellt [PČY
+

16]. Ein Trajektorienplanungsproblem für die kollisionsfreie Planung einer

Trajektorie für ein automatisiertes Fahrzeug ist in Def. 2.1 eingeführt.

Definition 2.1 Allgemeines Trajektorienplanungsproblem
Sei xf(t) : [0, T ]→ X der Verlauf des Zustands des Fahrzeugs, uf(t) : [0, T ]→ U der
Verlauf der Stellgröße des Fahrzeugs, T der Planungshorizont und (J,X Ziel,X frei,D)
gegeben, dann ist ein Trajektorienplanungsproblem gegeben durch

min
xf∈Π(X ,T )

J(xf ,uf , T ) = min
xf∈Π(X ,T )

JT (xf(T )) +

∫ t=T

t=0

j(xf ,uf , t)dt

u.B.v.

xf(0) = xf,0

xf ∈ X Ziel, t = T

xf ∈ X frei,∀t ∈ [0, T ]

D(xf , ẋf ,uf) = 0,∀t ∈ [0, T ]

gegeben. [PČY+16]

Das Kostenfunktional J setzt sich aus einem Integralterm j(xf ,uf , t) und einem Endkosten-

term JT (xf(T )) zusammen. Die Zielmenge X Ziel ermöglicht es, Nebenbedingungen an den

Endzustand des Fahrzeugs zu formulieren. Die Nebenbedingung D beschreibt differentiel-

le Nebenbedingungen an die Trajektorie. Durch diese wird die Planung einer bezüglich der

Dynamik des Fahrzeugs fahrbaren Trajektorie gewährleistet. Die Menge X frei beschreibt die

Nebenbedingungen zur Planung einer kollisionsfreien Trajektorie xf,soll und entspricht dem

kollisionsfreien Teil des Zustandsraums.

Durch Verarbeitung der dynamischen Objektprädiktionen Od, der statischen Objektkarte Os,

der lokalen Spurinformation Ps sowie Teilen der Manöverspezifikation Ms werden die Neben-

bedingungen, welche dem kollisionsfreien Teil des Zustandsraums X frei entsprechen, gebildet.

Ohne Einschränkungen in der Verarbeitung der verfügbaren Informationen ist die resultierende

kollisionsfreie Menge X frei nicht konvex, zeitvariant und nicht zusammenhängend, was eine
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recheneffiziente und robuste Lösung des Trajektorienplanungsproblems nahezu unmöglich

gestaltet [SA17c]. Um diesen Sachverhalt aufzulösen, werden bei der Generierung der Nebenbe-

dingungen für X frei Einschränkungen getroffen sowie die mathematische Repräsentation der

Nebenbedingungen an das gewählte Lösungsverfahren für das Trajektorienplanungsproblem

angepasst, um bezüglich der Anforderungen des Lösungsalgorithmus an die Nebenbedingungen

ein effizient lösbares Optimierungsproblem zu erhalten [ZBDS14].

2.2 Nominelle Verfahren zur Trajektorienplanung und
Anwendungen

Lösungsverfahren für nominelle Trajektorienplanungsverfahren, d.h. ohne systematische Be-

rücksichtigung von Unsicherheiten oder Approximationsfehlern, sind in [Ara20, THD
+

23,

YZWC21, PČY
+

16, GPMN15, MS18, MGM
+

22] zusammengefasst.

In [Ara20, THD
+

23] und [YZWC21] werden lernende Lösungsverfahren vorgestellt, welche

keine explizite Systemmodellierung durchführen. Diese Verfahren verzichten je nach Veröf-

fentlichung auf Teile der in Abschnitt 2.1.1 eingeführten Architektur [HWL18, BKO18], um

Solltrajektorien zu generieren, oder lernen die Fahrzeugbewegung direkt basierend auf Sens-

ordaten [JLDN19, RMKL19, MKH19] und verzichten damit gänzlich auf die Unterteilung in

Teilkomponenten. In [THD
+

23] wird bei den vorgestellten Verfahren unterschieden, ob sie

anhand simulierter Daten [SSG18, CML
+

18] oder realen Daten [ZLS
+

19, PMHC
+

22, SCR
+

20]

trainiert werden.

Verfahren welche eine Problemmodellierung und Aufteilung der Fahrfunktion in Teilkompo-

nenten nach Abschnitt 2.1.1 vornehmen, sind in [PČY
+

16, GPMN15, MS18, MGM
+

22] zusam-

mengefasst. In [MGM
+

22] liegt der Fokus auf verschiedenen Anwendungen und verschiedenen

Zielsystemen. Neben automatisierten Fahrzeugen werden auch Trajektorienplanungsverfahren

für andere Systeme wie Drohnen [MK11, KAMSN17] und Unterwasserfahrzeuge [SBP08, Her19]

betrachtet und damit systemübergreifende Analogien beim Entwurf der Verfahren herausgear-

beitet.

In [PČY
+

16, GPMN15, MS18, MGM
+

22] wird der Fokus auf Lösungsverfahren für das in Def. 2.1

eingeführte Trajektorienplanungsproblem gelegt. Nach [GPMN15, PČY
+

16] lassen sich die Ver-

fahren global in vier Klassen aufteilen: Graphen-basierte Verfahren [UAB
+

08, ZWS08, CSA
+

08,

HZ07], in Zustands-Sampling-basierte Verfahren [KTF
+

09, KW11, ALLH10, JCP
+

13, AKI12],

Interpolations-basierte Verfahren [FS04, VMEGM13, RLN14, PBB
+

02, SB99] und Verfahren,

welche auf numerischer Optimierung basieren [ZBDS14, GD12, KM06, WZKT10a], einteilen.

Das in Kapitel 4 vorgestellte Verfahren ordnet sich in die Klasse der numerischen Optimierungs-

basierten Verfahren ein, das vorgestellte Verfahren in Kapitel 5 in die Graphen-basierten

Verfahren. Beide Verfahrensklassen werden für den nominellen Fall nachfolgend betrachtet.

2.2.1 Nominelle Trajektorienplanungsverfahren unter Verwendung
von numerischer Optimierung

Wie in [PČY
+

16, GPMN15] aufgeführt, existieren eine große Anzahl von Trajektorienplanungs-

verfahren, welche das gegebene Trajektorienplanungsproblem mittels numerischer Optimie-
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rung lösen [ZBS
+

14, WZKT10b, WL12, GD12, KM06].

Eine Möglichkeit, das in Def. 2.1 definierte Trajektorienplanungsproblem zu lösen, ist die Ver-

wendung von direkten Methoden [PČY
+

16]. Dazu wird das dynamische Optimierungsproblem

aus Def. 2.1 durch Zeitdiskretisierung in ein statisches Optimierungsproblem umgewandelt

[PLB15, S. 411 ff.]. Dies ermöglicht die Lösung des umgewandelten Optimierungsproblems mit

für die numerische Optimierung entwickelten Lösungsmethoden [ApS19, ZDJM17]. Der verein-

fachte Ablauf eines Lösungsschritts eines Trajektorienplanungsproblems mittels numerischer

Optimierung ist in Abb. 2.5 dargestellt.

Lösung des
Optimierungs-

problems
Generierung der

Neben-
bedingungen

Generierung der
Kostenterme

xf,soll
Eingangsdaten
Ms, Od, Os,
Ps, Z f

j(xf ,uf , t)
...

X frei
...

Abbildung 2.5: Ablauf des Lösungsschritts eines Trajektorienplanungsproblems unter Verwendung von numerischer

Optimierung

Herausforderungen dieser Verfahrensklasse sind insbesondere die geeignete mathematische

Formulierung der Nebenbedingungen und Kostenfunktion, um die Konvergenz des Lösungsal-

gorithmus zu gewährleisten und die Einhaltung einer möglichst geringen Lösungsdauer des

Optimierungsproblems sowie eine möglichst hohe Neuplanungsrate zu ermöglichen.

Um die Konvergenz des eingesetzten Lösungsverfahrens zu gewährleisten, müssen durch

die Formulierung der Nebenbedingungen und der Kostenfunktion die mathematischen Be-

dingungen des gewählten Lösungsalgorithmus eingehalten werden. Diese Bedingungen wie

beispielsweise die mehrfache stetige Differenzierbarkeit der Nebenbedingung und der Kos-

tenfunktion sind abhängig vom gewählten Lösungsalgorithmus. Basierend auf den aktuellen

Umfelddaten und der Manöverspezifikation sind wie in [ZBDS14] dargestellt, durch geeignete

Approximationen der Daten zu gewährleisten.

Um eine möglichst hohe Neuplanungsrate zu erreichen, ist eine recheneffiziente Formulie-

rung des Trajektorienplanungsproblems notwendig. Hierzu existieren Methoden, welche das

nichtlineare, sowie nicht konvexe Trajektorienplanungsproblem lokal approximieren. Dadurch

resultiert ein für ein Lösungsalgorithmus effizienter zu lösendes Optimierungsproblem. Diese

Ansätze sind im Spezialfall einer linearisierten Systemdynamik auch von linear zeitvarianten

modellprädiktiven Regelungsmethoden bekannt (LTV-MPR-Methoden) [GGW16]. Die Analogie

zu Methoden der modellprädiktiven Regelung besteht, da durch die Optimierung der Trajektorie

eine Prädiktion des Fahrzeugverhaltens erfolgt und das Trajektorienplanungsproblem zyklisch

auf Basis aktualisierter Daten gelöst wird [DP06].

Adaptive MPR-Methoden werden in [CGG
+

13, FT14, KMC
+

13, WSG
+

14, APPI10, FBT
+

08,

GGF
+

12, GGW16, WLJ
+

18, JWCZ16, FS19] vorgestellt. In [CGG
+

13, FT14, KMC
+

13, WSG
+

14]

werden Verfahren vorgestellt, welche keine Kollisionsvermeidung innerhalb der Trajektorienpla-
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nung durchführen. Dies basiert auf der Annahme, dass bereits ein kollisionsfreier Referenzpfad

existiert. In [APPI10, FBT
+

08] und [GGF
+

12] werden Verfahren präsentiert, welche lediglich

laterale Trajektorien mit Kollisionsvermeidung umsetzen, und in [GGW16] wird ein kombi-

nierter Ansatz vorgestellt, welcher eine separierte Längs- und Querplanung einer Trajektorie

mit Kollisionsvermeidung umsetzt. Eine Linearisierung des Fahrzeugmodells um die aktuelle

Fahrzeugposition mit integrierter Kollisionsvermeidung wird in [WLJ
+

18, JWCZ16] und [FS19]

vorgestellt.

2.2.2 Nominelle Trajektorienplanungsverfahren unter Verwendung
von Bewegungsprimitiven

Anders als bei Verfahren, welche das Trajektorienplanungsproblem aus Def. 2.1 mittels numeri-

scher Optimierungsalgorithmen lösen, existieren Verfahren, welche das Trajektorienplanungs-

problem durch Auswertung von bereits generierten Trajektorien sog. Bewegungsprimitiven

lösen [GGL
+

12b, KP13, ALT
+

18, NPL12, BFA16, BFAS14, HK07, SBP16, MHD15, WKZG12].

Die Trajektorienplanung mittels nomineller Bewegungsprimitive ist in Abb. 2.6 dargestellt.

Die generierten Bewegungsprimitive werden auf Kollisionen überprüft, was in Rot dargestellt

ist. Die verbleibenden kollisionsfreien Bewegungsprimitive werden durch Auswertung der

Kostenfunktion optimiert, dargestellt in Schwarz, und das kostenoptimale Bewegungsprimitiv

als Solltrajektorie, dargestellt in Grün, gewählt.

Abbildung 2.6: Prinzipdarstellung der Trajektorienplanung mittels nomineller Bewegungsprimitive: Solltrajektorie

(grün), Kollisionsfreie Bewegungsprimitive (schwarz), Kollidierende Bewegungsprimitive (rot)

Das beschriebene Vorgehen hat in der Anwendung Vorteile. Wie in Abschnitt 2.1.3 beschrieben

ist der kollisionsfreie Raum Xfrei im Allgemeinen nicht konvex und nicht zusammenhängend.

Zusätzlich sind auch die mathematischen Repräsentationen von statischen und dynamischen

Objekten, wie Belegungsgitter oder geordnete Sensorwerte nicht ohne weiteren Prozessierungs-

aufwand innerhalb eines numerischen Optimierungsalgorithmus zu nutzen [ZBS
+

14]. Trennt

man jedoch die Lösung in des Trajektorienplanungsproblems in Generierung von möglichen

Lösungstrajektorien und anschließender Auswertung des Trajektorienplanungsproblem auf, so

zerfällt die eigentliche Optimierung in die Prüfung von Kollisionen und die Auswertung der
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verwendeten Kostenfunktion basierend auf den generierten Bewegungsprimitiven. Da in der Li-

teratur zahlreiche Veröffentlichungen für effiziente Kollisionsprüfungen für unterschiedlichste

geometrische Formen und Darstellungsformen existieren [ST95, ZS10b, CW96, TFWB14], sind

diese Verfahren besonders für die Anwendung im Realumfeld geeignet. Zusätzlich lassen sich

für diese Verfahrensklasse formale Sicherheitsgarantien formulieren [FS04, PF05, FA04], da die

Existenz einer Lösung durch Prüfung der zur Verfügung stehenden Primitiven geprüft werden

kann und somit eine einfach zu überprüfende Fail Safe Bedingung existiert. Der grundsätzliche

Ablauf eines Lösungsschritts ist in Abb. 2.7 zusammengefasst.

γm,∀m γval,q,∀q, xf,soll
Generierung
Bewegungs-
primitive

Kollisions-
prüfungen

Auswertung
Kostenfunktion

Eingangsdaten
Ms, Od, Os, Ps, Z f

Abbildung 2.7: Ablauf des Lösungsschritts einer Trajektorienplanungsproblems unter Verwendung von Bewegungspri-

mitiven: Bewegungsprimitiv γm, Anzahl verfügbarer Bewegungsprimitive m, Anzahl kollisionsfreier

Primitive q

Je nach Anwendung können mehrere Bewegungsprimitive zeitlich aneinander gereiht wer-

den und über Graphensuch-Algorithmen eine optimale Trajektorie basierend auf mehreren

Bewegungsprimitiven berechnet werden [ALT
+

18, NPL12, BFA16, BFAS14]. Alternativ sind

auch zur Laufzeit generierte Bewegungsprimitive denkbar, welche basierend auf dem aktuellen

Fahrzeugumfeld generiert werden [HK07, SBP16, MHD15].

Hauptnachteil dieser Verfahren gegenüber Verfahren, welche die Solltrajektorie mittels nume-

rischer Optimierung berechnen, ist bei identischer Problemdefinition der kleinere verfügbare

Lösungsraum, da dieser lediglich durch die generierten Bewegungsprimitive gegeben ist und

nicht kontinuierlich betrachtet wird [FS04].

2.3 Auftretende Unsicherheiten und Approximationsfehler

Um die in Kapitel 4 und Kapitel 5 entwickelten Verfahren weiter einzuordnen, wird in Ab-

schnitt 2.3.1 der Unsicherheitsbegriff definiert und abgegrenzt sowie eine Einordnung in die

in Abschnitt 2.1.1 eingeführte Systemarchitektur aufgezeigt. In Abschnitt 2.3.2 werden mög-

liche Beschreibungsformen von Unsicherheiten und Approximationsfehler im Kontext der

Trajektorienplanung eingeführt.

2.3.1 Begriffsklärung und Einordnung in die Systemarchitektur

In der Messtechnik ist die Bestimmung von (Mess-)Unsicherheiten eine zentrale Heraus-

forderung, weshalb in diesem Feld eine Reihe von Definitionen für Unsicherheit existieren

[Kry20, S. 36, Pes21, S. 25 ff., MM98]. Die in Def. 2.2 eingeführte Definition orientiert sich an

den genannten Veröffentlichungen.
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Definition 2.2 Unsicherheit eines Datenpunkts einer betrachteten Größe
Als Unsicherheit wird der Wertebereich eines Datenpunkts der betrachteten Größe genannt,
der die Streuung der Werte kennzeichnet, welche der Datenpunkt der betrachteten Größe
durch Bestimmung mithilfe eines Verfahrens einnehmen kann.

Grundsätzlich lässt Def. 2.2 die Darstellungsform der Unsicherheit offen. Dadurch sind je

nach Anwendungsfall unterschiedliche Darstellungsformen wie z. B. stochastische Momente

oder Verteilungen sowie geometrische Mengendarstellungen möglich [Pes21, S. 26]. Weiterhin

wird in [Pes21, S. 36 ff., S. 42 ff.] darauf hingewiesen, dass eine betrachtete Größe selbst nicht

unsicher ist sondern lediglich der bestimmte Wert des Datenpunkts der betrachteten Größe.

Die Unsicherheit selbst hängt damit insbesondere vom Verfahren zur Bestimmung des Werts

der betrachteten Größe und dessen Bestandteile ab. Die Bestandteile eines Verfahrens sind

hierbei die verwendete Methode sowie das zugrundeliegende Modell zum Verfahrensentwurf.

Für die Anwendung ist es notwendig, ein geeignetes Verfahren für die Bestimmung des Werts

einer betrachteten Messgröße zu entwerfen, da ansonsten die damit resultierende Unsicherheit

zu groß und die bestimmten Werte inklusive deren Unsicherheit für eine weitere Verarbeitung

unbrauchbar ist [Pes21, S. 42 ff.].

Die in Abb. 2.1 dargestellte Architektur enthält Größen, deren Bestimmung mit Unsicherheit

behaftet ist. Betrachtet man die Verarbeitungskette von der Sensorik über die Umfeldwahr-

nehmungskomponenten bis zur Trajektorienplanungskomponente, dann haben insbesondere

die eingesetzten Sensoren und Umfeldwahrnehmungsverfahren Einfluss auf die Daten, wel-

che über die in Abschnitt 2.1.2 eingeführten Schnittstellen zur Planung einer kollisionsfreien

Trajektorie bereitgestellt werden. Um die auftretenden Unsicherheiten der in der Trajektorien-

planung verarbeiteten Größen innerhalb der Trajektorienplanung sinnvoll zu berücksichtigen,

müssen die Unsicherheiten in der Anwendung durch geeignete Modellannahmen eingegrenzt

werden [Alt10, S. 6 ff.]. Dazu ist eine anwendungsbezogene Problemkenntnis notwendig, um

die Unsicherheit, welche durch ungenaue Problembeschreibung resultiert, gering zu halten.

Dies wird beim Entwurf von Trajektorienplanungsverfahren, welche die mit Unsicherheit

behafteten Größen berücksichtigen, als notwendige Bedingung vorausgesetzt [SJN
+

20, RA-

VJR18, LP21, MCA
+

18, KA17, Sch22, S. 161 ff.].

Der beschriebene Sachverhalt ist in Abb. 2.8 beispielhaft anhand einer Prinzipdarstellung der

Prädiktion einer Fahrzeugtrajektorie innerhalb einer Spur visualisiert. In Abb. 2.8 (a) ist die

mit Unsicherheit behaftete zukünftige Trajektorie des Fahrzeugs unter Berücksichtigung der

Spurgrenzen gezeigt. Die in Abb. 2.8 (b) dargestellte prädizierte Trajektorie stellt hingegen

eine Prädiktion ohne Berücksichtigung der Spurgrenzen dar. In Abb. 2.8 (c) ist die tatsächlich

resultierende Trajektorie des Fahrzeugs gegeben. Es ist ersichtlich, dass im Fall von Abb. 2.8 (b)

die prädizierte Trajektorie mit ungenauer Problemkenntnis und damit hoher resultierender

Unsicherheit in der Anwendung nur eingeschränkt nutzbar ist, da eine Planung einer kolli-

sionsfreien Trajektorie mit zu hoher Unsicherheit nicht oder nur eingeschränkt, möglich ist.

[Alt10, S. 6 ff., KA17]
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(a) (b) (c)

Abbildung 2.8: Auswirkungen unterschiedlicher Problemkenntnisse auf die Unsicherheit: (a) Resultierende Trajektorie

bei genauer Problemkenntnis der Spurbegrenzungen, (b) Resultierende Trajektorie bei ungenauer

Problemkenntnis der Spurbegrenzungen, (c) Tatsächlich resultierende Trajektorie

2.3.2 Betrachtete Unsicherheiten und Approximationsfehler

Basierend auf den eingeführten Schnittstellen aus Abschnitt 2.1.2 werden nachfolgend Beschrei-

bungen der Unsicherheit der über die Schnittstellen bereitgestellten Daten eingeführt.

Daten aus der semantischen Karte Ps wie Spurbegrenzungen werden als nicht mit Unsicher-

heit behaftet angenommen. Da die Kartendaten in der Anwendung mit einem speziell dafür

vorgesehenen Fahrzeugen und präziser Sensorik aufgenommen werden sowie die Karten selbst

mit einer aufwendigen Prozessierung offline generiert und validiert werden [PPJ
+

18, FPK
+

17],

wird diese Unsicherheit basierend auf ungenauen semantischen Informationen vernachlässigt.

Die Manöverspezifikation Ms wird ebenfalls als nicht mit Unsicherheit behaftet angenommen.

Zwar gefährden falsch berechnete Manöverspezifikationen die Kollisionsfreiheit des Fahrzeugs,

allerdings werden nach Abschnitt 2.3.1 offensichtliche Fehler durch falsche Berechnung einer

Größe durch ein Verfahren als Unsicherheit ausgeschlossen. Weiter kann zur lokalen Kollisions-

vermeidung auch von Teilen der Manöverspezifikation Ms wie Referenzpfaden oder globalen

Solltrajektorien abgewichen werden, um die Kollisionsfreiheit zu gewährleisten, was eine mit

Unsicherheit behafteten Beschreibung der Manöverspezifikation Ms relativiert.

Unsicherheit durch dynamische Objektprädiktion und statische Objektdetektion

Ermittelte dynamische Objektprädiktionen sind durch Unsicherheit in der Detektion und im

Tracking der dynamischen Objekte mit Unsicherheit behaftet. Um diese Unsicherheit darzu-

stellen existieren Ansätze, welche Belegungswahrscheinlichkeiten von Gitterelementen eines

Belegungsgitters berechnen, um die Unsicherheit in der Bewegungsrichtung und Geschwin-

digkeit zu berücksichtigen [RAWB08]. In [KA20, KPBA18] wird ein mengenbasierter Ansatz

durch Berechnung von Erreichbarkeitsmengen für dynamische Objekte verfolgt. Basierend auf

dem aktuellen Szenario werden gegebenenfalls auch mehrere Prädiktionen berücksichtigt, um

Anwendungen abzudecken wie sie z. B. durch eine aktuell unklare Situation an Kreuzungen

auftreten können. Auch Verfahren, welche die stochastische Verteilungen prädizieren, sind

möglich [Alt10, S. 87 ff.].

Die für mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktionen beschriebenen Darstellungsformen

existieren auch für statische Objekte [CWG
+

15, SWA14].

In Abb. 2.9 sind die möglichen Darstellungsformen von mit Unsicherheit behafteten Objekt-

prädiktionen in der Positionsebene (x, y) qualitativ dargestellt. Dazu sind in Abb. 2.9 (a)
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Belegungswahrscheinlichkeiten der Gitterelemente durch die verschiedenen Farbstufen der Git-

terelemente zu den Zeitpunkten tk , tk+1 und tk+2 abgebildet. In Abb. 2.9 (b) ist die Darstellung

durch Erreichbarkeitsmengen dargestellt und in Abb. 2.9 (c) die Prädiktion einer stochastischen

Verteilung mit entsprechenden Höhenlinien der Verteilung.

y

x

y y

x x

(a) (b) (c)

tk

tk+1

tk+2

tk

tk+1

tk+2

tk

tk+1

tk+2

Abbildung 2.9: Qualitative Darstellung von mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktionen zu Zeitpunkten tk , tk+1

tk+2: (a) Darstellung durch Belegungswahrscheinlichkeiten von Gitterelementen (hell - niedrige

Wahrscheinlichkeit, dunkel - hohe Wahrscheinlichkeit), (b) Mengenbasierte Prädiktion durch Darstel-

lung der Mengen, (c) Prädiktion von stochastischer Verteilung durch Darstellung der Höhenlinien der

Verteilung

Unsicherheit durch Fahrzeuglokalisierung

Auch die Schätzung des Fahrzeugzustands selbst unterliegt einer Unsicherheit. Um diese zur

Laufzeit zu berechnen, existieren zahlreiche mengenbasierte [MSDC18, EVBW22, CCS22] und

wahrscheinlichkeitsbasierte [Has21, VGFR14, TCT
+

23] Lokalisierungsverfahren, welche zu-

sätzlich zum nominellen Fahrzeugzustand xf(tk) auch eine Berechnung der Unsicherheit des

aktuell geschätzten Fahrzeugzustands vornehmen.

Basierend auf dem mit Unsicherheit behafteten Fahrzeugzustand xf(tk) sind durch die Lö-

sung des Trajektorienplanungsproblems durch ein nominelles Trajektorienplanungsverfahren

mehrere Trajektorien möglich. Dies ist in Abb. 2.10 für eine mengenbasierte Darstellung der

Unsicherheit xf(tk) ∈ Xf (tk) qualitativ dargestellt.

xf

yf

xf(tk) ∈ X f(tk)

Abbildung 2.10: Qualitative Darstellung eines Fahzeugzustandsverlauf in der Positionsebene basierend auf Unsicher-

heit in der Lokalisierung: mögliche aktuelle Fahrzeugzustände X f(tk) (grau), nominelle Trajektorie

(schwarz), mögliche Trajektorien durch Unsicherheit (blau)
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Unsicherheit durch Modellungenauigkeiten und Approximationen innerhalb der
Trajektorienplanungskomponente

Um eine insgesamt kollisionsfreie Bewegung des Fahrzeugs zu gewährleisten ist neben der

Trajektorienplanungskomponente ebenfalls die Fahrzeugregelungskomponente entscheidend.

Die von der Trajektorienplanungskomponente berechnete Solltrajektorie muss durch die Fahr-

zeugregelungskomponente eingeregelt werden. In der Anwendung kommt es hierbei durch

nicht perfektes Tracking-Verhalten des Reglers zu Regelabweichungen, welche Einfluss auf

die Kollisionsfreiheit der geplanten Trajektorie besitzen. Zusätzlich können auch durch Un-

genauigkeiten der Modellierung des Fahrzeugmodells Abweichungen zwischen der realen

Fahrzeug-Trajektorie und der Solltrajektorie auftreten. Diese Abweichungen lassen sich durch

Einführung einer unbekannten Störgröße wm ∈W , innerhalb der modellierten Systemdyna-

mik,

0 = D (xf , ẋf ,uf , t,wm) = f (xf ,uf ,wm, t)− ẋf , (2.1)

beschreiben. Das Vorgehen aus Gleichung 2.1 ist beim Entwurf von robusten Regelungen

verbreitet [Rak21, LJ11, S. 1966 ff.].

Werden das Fahrzeugmodell oder Teile der Kostenfunktion des Planungsproblems Def. 2.1 durch

den Entwurf einer Trajektorienplanung mittels adaptiven MPR-Methoden approximiert,

0 = D (xf , ẋf ,uf , t, ) = f (xf ,uf , t)− ẋf

= A(t)xf +B(t)uf + g(t) +wapp,1 (∆xf ,∆uf , t) , (2.2)

j (xf ,uf , t) = c1 + cT2 xf + xT
f C3xf +wapp,2 (∆xf ,∆uf , t) , (2.3)

resultieren ebenfalls Abweichungen, wapp,1, wapp,2, welche für die Sicherstellung der Planung

einer kollisionsfreien Solltrajektorie zu berücksichtigen sind. Im Gegensatz zu der eingeführten

unbekannten Störgröße wm aus Gleichung 2.1 sind die Abweichungen wapp,1, wapp,2 bestimm-

bar, da sie direkt von der Abweichung ∆xf/∆uf = xf/uf − xf,app/uf,app des tatsächlichen

Wertes xf/uf zum Approximationspunkt xf,app/uf,app selbst abhängen.

In Abb. 2.11 sind die beschriebenen Unsicherheiten durch Modellfehler wm und Approximati-

onsfehler wapp,1, wapp,2 dargestellt. Dazu werden in Abb. 2.11 (a) mögliche Zustandsverläufe,

basierend auf einer Modellunsicherheit wm sowie basierend auf möglichen Approximati-

onsfehlern wapp,1, dargestellt. In Abb. 2.11 (b) ist der Approximationsfehler wapp,2 durch

Approximation der Kostenfunktion j (xf ,uf , t) dargestellt.



20 2 Stand der Wissenschaft

j(xf ,uf , t)

xf , uf , txf,app,uf,app

wapp,2 (∆xf ,∆uf)

xf

yf

yf,0

xf,0

(a) (b)

Abbildung 2.11: Qualitative Darstellung von Modellunsicherheiten und Approximationsfehlern: (a) Darstellung

der Modellunsicherheit wm und Approximationsfehler wapp,1, nominelle Trajektorie (schwarz),

mögliche Trajektorien durch Unsicherheit (blau), (b) Darstellung des Approximationsfehlers wapp,2,

tatsächliche Kostenfunktion (schwarz), approximierte Kostenfunktion (blau), Approximationsfehler

(rot)

2.4 Systematische Integration von Unsicherheiten
innerhalb der Trajektorienplanung

Basierend auf den in Abschnitt 2.3.2 eingeführten Unsicherheiten und deren Beschreibungs-

formen, werden in diesem Abschnitt existierende Verfahren betrachtet, welche eine syste-

matische Integration von Unsicherheiten innerhalb der Trajektorienplanung vornehmen. In

Abschnitt 2.4.1 werden Trajektorienplanungsverfahren basierend auf stochastischen Methoden

vorgestellt. Trajektorienplanungsverfahren basierend auf robusten MPR-Methoden werden in

Abschnitt 2.4.2 betrachtet. Trajektorienplanungsverfahren mittels adaptiven MPR-Methoden

werden in Abschnitt 2.4.3 vorgestellt. Trajektorienplanungsverfahren basierend auf mengenba-

sierten Bewegungsprimitiven werden in Abschnitt 2.4.4 diskutiert.

2.4.1 Trajektorienplanungsverfahren mittels stochastischen Methoden

Trajektorienplanungsverfahren für hochautomatisierte Fahrzeuge mittels stochastischen Me-

thoden werden in [DTB11, LKK15, CGLB14, ALT
+

18, BDLP
+

20, BOWL21, BBL21, BWL23]

und [BYWL24] vorgestellt. Die überwiegende Anzahl der Veröffentlichungen fokussiert die

Einbindung von stochastisch beschriebenen Unsicherheiten von Objektprädiktionen [ALT
+

18,

CGLB14, BDLP
+

20, BOWL21, DTB11, BYWL24, BWL23, BBL21, BWL23, BYWL24] und un-

terscheiden sich hierbei insbesondere in den angewandten Verfahren der Objektprädiktionen.

In [LKK15] wird Unsicherheit in dem Fahrzeugmodell durch einen stochastischen Störterm

berücksichtigt.

Stochastische Optimierungsmethoden zur Lösung des Trajektorienplanungsproblems werden

in [ALT
+

18, CGLB14] und [DTB11] angewandt. Da stochastische Optimierungsmethoden

rechenintensiv sind [BDLP
+

20] und in diesem Feld weniger Veröffentlichungen vorhanden

sind als für deterministische Optimierungsmethoden [Mes16, SKS16], werden die formulierten

Trajektorienplanungsprobleme in [LKK15, BDLP
+

20, BOWL21, BBL21, BWL23, BYWL24]



2.4 Systematische Integration von Unsicherheiten innerhalb der Trajektorienplanung 21

in deterministische Optimierungsprobleme transformiert und mit deterministischen Metho-

den gelöst. Dazu werden stochastische Nebenbedingungen sog. Chance Constraints durch

Festsetzen der Kollisionswahrscheinlichkeit in deterministische Nebenbedingungen transfor-

miert [BBL21, BWL23, BYWL24]. Eine Transformation durch Mapping der stochastischen

Verteilungen in ein Belegungsgitter, analog zu Abb. 2.9 (a), mit entsprechenden Belegungs-

wahrscheinlichkeiten und anschließender deterministischer Optimierung, wird in [BDLP
+

20]

und [BOWL21] vorgestellt.

2.4.2 Trajektorienplanungsverfahren mittels robusten MPR-Methoden
(RMPR)

In [FPN13, FLTS14, MWM15, OSB16, SMSP17, SSA17, JG18, SNAE18, LSH19] und [SKAM19]

werden robuste Trajektorienplanungsverfahren für hochautomatisierte Fahrzeuge vorgestellt.

Die Verfahren unterscheiden sich in der betrachteten Systemdynamik, der eingesetzten RMPR-

Methode sowie den integrierten mit Unsicherheit behafteten Größen.

Nach [Rak21, S. 1966 ff.] werden RMPR-Methoden in drei Klassen aufgeteilt, die Min-Max-MPR

Formulierung, die Szenario-MPR Formulierung und die Tube-MPR Formulierung. Die Min-Max

MPR Formulierung minimiert über die maximale Unsicherheitsrealisierung über den Prädikti-

onshorizont. Da eine exakte Min-Max MPR Formulierung zu einem unendlichdimensionalen

Optimierungsproblem führt, ist in der Anwendung lediglich eine Approximation der Formulie-

rung wie in [JG18] für eine lineare Systemdynamik möglich. In [SNAE18] wird eine Szenario

MPR Formulierung vorgestellt. Dabei wird die Unsicherheit in p mögliche Realisierungen pro

n ∈ {1, . . . , N} Prädiktionsschritt diskretisiert. Die Komplexität des so resultierenden Gra-

phen an möglichen Realisierungen skaliert damit mit pN , was die Anwendung des Verfahrens

einschränkt [Rak21, S. 1966 ff.]. Durch Tube-MPR Formulierung wird der Modellfehler und sich

dadurch ergebene Unsicherheit im Systemzustand durch eine sog. Tube eingeschlossen. Inner-

halb der Tube liegen alle möglichen Prädiktionen der mit Unsicherheit behafteten Systemdyna-

mik. Diese Formulierung wird in [FPN13, FLTS14, MWM15, OSB16, SMSP17, SSA17, LSH19]

und [SKAM19] verwendet.

Trajektorienplanungsverfahren mittels RMPR-Methoden eignen sich durch die Min-Max-MPR

Formulierung und die Tube-MPR Formulierung, insbesondere zur Berücksichtigung von Mo-

dellfehlern des Fahrzeugmodells. Die in [SNAE18] verwendete Szenario-MPR Formulierung

wird zur Berücksichtigung von mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktionen verwendet.

Handelt sich nicht um ein holonomes Fahrzeugmodell, ist ein lineares Fahrzeugmodell in der

Anwendung lediglich für vereinfachte Planungsaufgaben wie z. B. Adaptive Cruise Control
(ACC) [XG10], bei denen lediglich Solltrajektorien für die Längs- oder die Querdynamik des

Fahrzeugs berechnet werden, zulässig. Diese Anwendungen werden in [SSA17] und [FLTS14]

vorgestellt.

Nichtlineare Fahrzeugmodelle werden in [FPN13, OSB16, SMSP17, SNAE18, LSH19, SKAM19]

und [SKAM19] verwendet. Der Rechenaufwand von Tubes für eine nichtlineare Systemdynamik

ist höher als für eine lineare Systemdynamik. Damit ist die Komplexität der Mengenbeschrei-

bung für nichtlineare Fahrzeugmodelle in der Anwendung auf Mengenbeschreibungen mit weni-

gen Freiheitsgraden wie z. B. den Abstand von der nominellen Trajektorie beschränkt [SKAM19].

Der Nachteil einer nichtlinearen Berechnung der Tube wird in [MWM15] und [JG18] durch
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eine Ein-/Ausgangslinearisierung umgangen. Basierend auf dem linearisierten Fahrzeugmodell

werden lineare RMPR Formulierungen angewandt.

2.4.3 Trajektorienplanungsverfahren mittels adaptiven
MPR-Methoden

Trajektorienplanungsverfahren mittels adaptiven MPR-Methoden unter Berücksichtigung von

mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktionen werden in [BZAF19, TKB
+

19] und [BFFAM19]

vorgestellt. Dazu wird in [BZAF19] und [TKB
+

19] die Unsicherheit des Objekt-Trackings der

dynamischen Objekte prädiziert. In [BFFAM19] wird ein nicht weiter beschriebener Störterm ge-

nutzt, um die prädizierten Objektbelegungsmengen zu vergrößern. Durch Bildung von linearen

Nebenbedingungen werden die Objektbelegungsmengen in das Trajektorienplanungsproblem

integriert.

In [TKB
+

19] und [BFFAM19] wird das Fahrzeugmodell nicht linearisiert und nichtlinear be-

trachtet. Es findet lediglich eine lineare Approximation der Nebenbedingungen zur Kollisions-

vermeidung der dynamischen Objekte statt. In [BZAF19] wird das Fahrzeugmodell um eine

auf dem Referenzpfad generierte Referenztrajektorie linearisiert. Basierend auf dieser Referenz

werden in jedem Planungszyklus adaptiv Abstände zu Spurbegrenzungen als Nebenbedin-

gung formuliert. In [BFFAM19] wird basierend auf dem Referenzpfad adaptiv ein Längs- und

Querabstand festgelegt, um Nebenbedingungen für die Spurbegrenzung zu generieren.

Adaptive MPR-Methoden mit Berücksichtigung von Linearisierungsfehlern der
Systemdynamik

Die in Abschnitt 2.4.3 vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren sowie die in Abschnitt 2.2

nominellen Trajektorienplanungsverfahren vernachlässigen den auftretenden Approximati-

onsfehler durch die Linearisierung des Fahrzeugmodells. Abseits der Literatur für Trajekto-

rienplanungsverfahren für hochautomatisierte Fahrzeuge existieren in [CBKR10, GFA
+

11,

SVGBVP
+

20, PRB20] und [BKMA22] robuste MPR-Methoden für allgemeine Trajektorienrege-

lungsprobleme, welche den auftretenden Approximationsfehler einer Systemdynamik durch

Linearisierung berücksichtigen. In [BKMA22] wird durch eine Kombination aus adaptiver MPR

und zusätzlicher Zustandsrückführung gewährleistet, dass das so geregelte nichtlineare Sys-

tem trotz Linearisierungsfehler stabil bleibt. In [CBKR10, GFA
+

11, SVGBVP
+

20] und [PRB20]

werden Tubes für einen maximalen Linearisierungsfehler berechnet, welche anschließend

als Nebenbedingungen in das Optimierungsproblem integriert werden, um den maximalen

Linearisierungsfehler zu begrenzen. Damit kann sichergestellt werden, dass die generierte Lö-

sungstrajektorie einen zulässigen Linearisierungsfehler aufweist, indem die Lösungstrajektorie

in einer Tube um den Approximationspunkt verbleibt.

2.4.4 Trajektorienplanungsverfahren mittels Bewegungsprimitiven

Trajektorienplanungsverfahren mittels Bewegungsprimitiven unter Berücksichtigung von

mit Unsicherheit behafteten Größen werden in [MT13, XPWD14, HAS14, RHN16, SA17a,
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CPG17, MT17] und [WGD
+

18] vorgestellt. Unsichere Objektprädiktionen werden in [XPWD14]

und [RHN16] berücksichtigt. In [XPWD14] wird dazu die Unsicherheit des Objekt-Trackings der

dynamischen Objekte prädiziert und die Belegungsmengen der Objekte zur Kollisionsprüfung

vergrößert. In [RHN16] werden Objektgeschwindigkeit-abhängige Kostenterme eingeführt,

um einen höheren Sicherheitsabstand zu dynamischen Objekten mit einer höheren Geschwin-

digkeit einzuhalten.

Modellfehler des Fahrzeugmodells werden in [MT13, HAS14, SA17a, CPG17, MT17] und

[WGD
+

18] berücksichtigt. In [WGD
+

18] wird bei der Online-Generierung der Bewegungs-

primitive ein gaußverteilter Störterm berücksichtigt. Die generierten Bewegungsprimitive

enthalten damit zufällige Störrealisierungen. In [MT13, HAS14, SA17a, CPG17, MT17] werden

mengenbasierte Bewegungsprimitive eingeführt. Die Verfahren unterscheiden sich hierbei

in der Mengendarstellung. In [HAS14] und [SA17a] werden Zonotope zur Mengendarstel-

lung verwendet. In [MT13, MT17] und [CPG17] werden sogenannte Funnel verwendet, um

die Unsicherheit einzuschließen. Funnel werden in [TMT11] und [TMTR10] vorgestellt und

beschreiben die Mengen dabei als polynomiale Level-Sets. Diese können durch Lösung eines

Sum of Square (SoS)-Optimierungsproblems generiert werden. Die vorgestellten Verfahren

in [MT13, HAS14, SA17a, CPG17] und [MT17] basieren auf offline genierten mengenbasierten

Bewegungsprimitiven für ein nichtlineares Fahrzeugmodell, da eine Online-Generierung der

mengenbasierten Bewegungsprimitive rechenintensiv ist und damit offline ausgelagert werden

muss. Zusätzlich existiert für die eingesetzten Methoden zur nichtlinearen Mengenprädiktion

keine Konvergenzgarantie [SA17a].

2.5 Zusammenfassung und Detaillierung der
Forschungsziele

Basierend auf den in Abschnitt 2.4 betrachteten Trajektorienplanungsverfahren, welche eine

systematische Berücksichtigung von mit Unsicherheit behafteten Größen vornehmen, werden

in Abschnitt 2.5 die in Kapitel 4 und Kapitel 5 vorgestellten Verfahren eingeordnet und dis-

kutiert und damit die Forschungsziele aus Kapitel 1 durch die Formulierung von spezifischen

Forschungsfragen präzisiert.

2.5.1 Zusammenfassung

Die Notwendigkeit der systematischen Berücksichtigung von auftretenden Unsicherheiten

in das Trajektorienplanungsproblem wird durch die in Abschnitt 2.4 vorgestellten Verfahren

deutlich. Je nach Anwendungsfall und Darstellungsform der auftretenden Unsicherheiten sind

stochastische Methoden, robuste MPR-Methoden, adaptive MPR-Methoden und auf Bewe-

gungsprimitiven basierende Methoden möglich, um Unsicherheiten innerhalb des Trajektori-

enplanungsproblems zu beschreiben. Zusätzlich sind unterschiedliche Darstellungsformen wie

z. B. stochastische Verteilungen oder Mengendarstellungen von Unsicherheiten bekannt.

Die in Abschnitt 2.4.1 vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren mittels stochastischer

Methoden fokussieren die stochastische Beschreibung der Unsicherheit von dynamischen
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Objektprädiktionen. Der Rechenaufwand für die Lösung von stochastisch formulierten Trajek-

torienplanungsproblemen ist höher als für deterministisch formulierte Trajektorienplanungs-

probleme [BDLP
+

20] was die Anwendung dieser Verfahren einschränkt.

Trajektorienplanungsverfahren mittels robuster modellprädiktiver Methoden werden in Ab-

schnitt 2.4.2 vorgestellt. Die vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren mittels robusten

(RMPR) Methoden fokussieren überwiegend die Beschreibung von Modellfehlern des vorhan-

denen Fahrzeugmodells. Die dadurch notwendige Mengenbeschreibung der Solltrajektorie

erhöht ebenfalls den Rechenaufwand dieser Methoden. Um den Rechenaufwand zu reduzieren,

sind möglichst einfache Mengendarstellungen und offline durchgeführte Vorberechnungen

notwendig [SKAM19].

Sowohl Trajektorienplanungsverfahren mittels stochastischer Methoden als auch Trajekto-

rienplanungsverfahren mittels RMPR-Methoden zeigen, dass es methodisch grundsätzlich

möglich ist, mit Unsicherheit behaftete Größen in ein Trajektorienplanungsproblem zu in-

tegrieren. Es wird jedoch auch deutlich, dass der Aufwand ein mit Unsicherheit behaftetes

Trajektorienplanungsproblem zu lösen höher ist als die rein nominelle Betrachtung der Größen

innerhalb des Trajektorienplanungsproblems. Um eine möglichst recheneffiziente und damit

online-fähige Integration der mit Unsicherheit behafteten Größen in ein Trajektorienplanungs-

problem zu ermöglichen, werden Verfahren untersucht, welche bereits im nominellen Fall

effizient umgesetzt werden. In Abschnitt 2.5.2 und Abschnitt 2.5.3 werden für die in Kapitel 4

und Kapitel 5 verwandten Verfahren aus dem vorgestellten Verfahren zusammengefasst und

offene Forschungsfragen formuliert. Eine detaillierte methodische Gegenüberstellung erfolgt

jeweils in Kapitel 4 und Kapitel 5.

2.5.2 Forschungsfragen I: Trajektorienplanungsverfahren mittels
adaptiven MPR-Methoden

Die in Abschnitt 2.4.3 vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren [BZAF19, TKB
+

19] und

[BFFAM19] fokussieren die Integration von mit Unsicherheit behafteten dynamischen Ob-

jektprädiktionen. Die Unsicherheit der dynamischen Objektprädiktion wird innerhalb der

Nebenbedingungen berücksichtigt. Dadurch wird der zur Planung einer kollisionsfreien Tra-

jektorie verfügbare kollisionsfreie Raum um die Größe der Unsicherheit der dynamischen

Objektprädiktion verkleinert. Dies kann je nach Größe der Unsicherheit der dynamischen

Objektprädiktion dazu führen, dass die Planung einer kollisionsfreien Trajektorie durch einen

nur kleinen zur Verfügung stehenden kollisionsfreien Raum nicht möglich ist. Damit wird die

Fragestellung motiviert, ob eine systematische Integration der Unsicherheit der dynamischen

Objektprädiktion in das Trajektorienplanungsproblem auch ohne Einschränkung des kollisi-

onsfreien Raums mittels adaptiven MPR-Methoden möglich ist.

Neben der Integration der mit Unsicherheit behafteten dynamischen Objektprädiktionen selbst

ergibt sich durch den auftretenden Fehler bei der Approximation der Bestandteile des Trajek-

torienplanungsproblems eine weitere Fragestellung. Durch die konvexe Approximation des

Fahrzeugmodells ohne Berücksichtigung des Approximationsfehlers verliert die Lösung des

approximierten Trajektorienplanungsproblems die formale Garantie der Kollisionsfreiheit be-

züglich des nicht approximierten Trajektorienplanungsproblems. Es existieren in der Literatur,

vorgestellt in Abschnitt 2.4.3, MPR-Methoden für allgemeine Trajektorienregelungsprobleme,

welche den auftretenden Approximationsfehler systematisch berücksichtigen. Hierbei werden
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zusätzliche Nebenbedingungen in das Optimierungsproblem integriert, um den auftretenden

Approximationsfehler zu begrenzen. Dies hat zur Folge, dass nur geringe Abweichungen um

den Approximationspunkt des Optimierungsproblems möglich sind. Das in der Literatur be-

schriebene Vorgehen ist für die Anwendung innerhalb eines Trajektorienplanungsverfahrens

allerdings nur bedingt nutzbar, da je nach Szenario vom Approximationspunkt abgewichen

werden muss, um die Kollisionsfreiheit der Trajektorie sicherzustellen.

Basierend auf den Ausführungen resultieren für diese Arbeit zwei Fragestellungen für Trajek-

torienplanungsverfahren mittels adaptiven MPR-Methoden. Diese sind in Forschungsfragen I

zusammengefasst und werden in Kapitel 4 detailliert betrachtet.

Forschungsfragen I Trajektorienplanungsverfahren mittels adaptiven MPR–
Methoden unter systematischer Berücksichtigung von Unsicherheiten

(i) Wie kann ein recheneffizientes Trajektorienplanungsproblem mittels adaptiven
MPR-Methoden unter systematischer Berücksichtigung der auftretenden Approxi-
mationsfehler des Fahrzeugmodells entworfen werden?

(ii) Wie können unsichere Objektprädiktionen mittels adaptiven MPR-Methoden syste-
matisch berücksichtigt werden, ohne dabei Nebenbedingungen zur Kollisionsver-
meidung zu modifizieren?

2.5.3 Forschungsfragen II: Trajektorienplanungsverfahren mittels
Bewegungsprimitiven

In Abschnitt 2.4.4 werden Trajektorienplanungsverfahren mittels Bewegungsprimitiven vorge-

stellt. Wird Modellunsicherheit innerhalb des Trajektorienplanungsverfahrens berücksichtigt

und liegt wie in [MT13, HAS14, SA17a, CPG17, MT17] und [WGD
+

18] vorgestellt ein nichtli-

neares Fahrzeugmodell vor, erfolgt die Berechnung der mengenbasierten Bewegungsprimitive

offline. Der Rechenaufwand für eine nichtlineare Mengenprädiktion ist durch notwendige Ab-

schätzung von Prädiktionsfehlern und eventueller mehrmaliger Reevalurierung dessen höher

als für lineare Mengenprädiktionen [Alt10, S. 62], was die Online-Anwendung einschränkt. Für

die Anwendung der Verfahren ist eine Online-Berechnung der mit Unsicherheit behafteten

Größen und deren Prädiktion durch Methoden zur Mengenprädiktion jedoch erstrebenswert,

da dadurch die tatsächlich zur Laufzeit ermittelte Unsicherheit der Fahrzeugzustandschätzung

sowie des Modellfehlers des Fahrzeugmodells berücksichtigt werden kann. Dies begünstigt

eine geringere Überapproximation der Unsicherheit, da die tatsächlich zur Laufzeit ermittelte

Unsicherheit nicht durch eine offline generierte Realisierung der Unsicherheit durch eine Über-

approximation dieser selbst eingeschlossen werden muss.

Die in Abschnitt 2.4.2 vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren mittels Tube-MPR-Methoden

weisen methodisch Parallelen auf. Auch hier müssen effiziente Mengendarstellungen für die

Mengenprädiktion und damit Berechnung der Tube gewählt werden, was für ein nichtlineares

Fahrzeugmodell zu Herausforderungen in der recheneffizienten Umsetzung führt. In [MWM15]

und [JG18] wird die nichtlineare Berechnung der Mengenprädiktion umgangen, indem eine

Ein-/Ausgangslinearisierung des nichtlinearen Fahrzeugmodells durchgeführt wird, um an-

schließend eine rein lineare Betrachtung durchzuführen. Sowohl [MWM15] als auch [JG18]



26 2 Stand der Wissenschaft

vernachlässigen jedoch den Einfluss der Ein-/Ausgangslinearisierung selbst auf den Modellfeh-

ler des nichtlinearen Fahrzeugmodells und führen lediglich einen virtuellen Störterm für das

linearisierte Fahrzeugmodell ein.

Aus den beschriebenen Herausforderungen, die durch die nichtlineare Berechnung von Men-

genprädiktionen existieren, lassen sich zwei Fragestellungen für den Entwurf eines Trajektori-

enplanungsverfahrens mittels Bewegungsprimitiven ableiten. Es ist zum einen zu untersuchen

wie eine online-fähige mengenbasierte Berechnung der Unsicherheit der Fahrzeugzustands-

schätzung und durch Modellfehler des Fahrzeugmodells mit geringen Überapproximationen

möglich ist. Zusätzlich resultiert die Fragestellung wie basierend auf der Berechnung der

mengenbasierten Unsicherheit ein Entwurf eines Trajektorienplanungsverfahrens mittels Be-

wegungsprimitiven, welcher die Unsicherheiten konsistent berücksichtigt, möglich ist. Die

Fragestellungen sind in den Forschungsfragen II abschließend zusammengefasst.

Forschungsfragen II Trajektorienplanungsverfahren mittels Bewegungspri-
mitiven unter systematischer Berücksichtigung von Unsicherheiten

(i) Wie ist eine mengenbasierte Prädiktion der Unsicherheit der Fahrzeugzustands-
schätzung und durch Modellfehler des Fahrzeugmodells mit möglichst geringen
Rechenaufwand sowie geringer Überapproximation möglich?

(ii) Wie ist ein systematischer Entwurf eines Trajektorienplanungsverfahrens mittels
Bewegungsprimitiven unter Berücksichtigung der unter 1. vorgestellten mengenba-
sierten Berechnung der Unsicherheit durchzuführen?
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In diesem Kapitel werden die notwendigen Grundlagen eingeführt, die für den Entwurf der in

Kapitel 4 und Kapitel 5 vorgestellten Verfahren benötigt werden.

Für den Entwurf des Trajektorienplanungsverfahrens mittels konvexer adaptiver MPR-Metho-

den in Kapitel 4 werden die Grundlagen der konvexen Optimierung in Abschnitt 3.1 eingeführt.

Dazu werden in Abschnitt 3.1.1 konvexe Mengen sowie deren Darstellungsformen definiert. In

Abschnitt 3.1.2 werden konvexe Funktionen und deren Eigenschaften eingeführt. Basierend

auf den eingeführten konvexen Mengen und konvexen Funktionen wird in Abschnitt 3.1.3 ein

konvexes Optimierungsproblem definiert.

Zum Entwurf des Trajektorienplanungsverfahrens mittels mengenbasierten Bewegungsprimiti-

ven in Kapitel 5 werden neben den eingeführten konvexen Mengen in Abschnitt 3.1.1 auch

Methoden zur Mengenprädiktion benötigt. Diese werden in Abschnitt 3.2 eingeführt.

Die in Abschnitt 2.1 eingeführten Schnittstellen der Trajektorienplanungskomponente werden

in Abschnitt 3.3.2 präzisiert. Zusätzlich werden wichtige Verfahren zur Vorprozessierung der

Eingangdaten eingeführt, welche zur Initialisierung und Aktualisierung der in Kapitel 4 und

Kapitel 5 vorgestellten Trajektorienplanungsprobleme benötigt werden.

3.1 Konvexe Optimierung

In diesem Abschnitt werden grundlegende Eigenschaften sowie Begriffe der konvexen Opti-

mierung eingeführt. Dazu werden in Abschnitt 3.1.1 Darstellungsformen konvexer Mengen

eingeführt. In Abschnitt 3.1.2 werden grundlegende Eigenschaften konvexer Funktionen de-

finiert und in Abschnitt 3.1.3 werden die Grundlagen konvexer Optimierungsprobleme be-

trachtet. Die Ausführungen und eingeführten Definitionen sind eine Zusammenstellung aus

[LaV06, S. 82 ff., BV15, S. 67 ff., Ber09, S. 2 ff., Alt10, S. 10] und [PLB15, S. 102].

3.1.1 Konvexe Mengen

Um ein konvexes Optimierungsproblem mit Nebenbedingungen zu formulieren, sind konvexe

Mengen bedeutend. Nach [LaV06, S. 82] wird eine konvexe Menge nach Def. 3.1 definiert.
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Definition 3.1 Konvexe Menge
Eine Menge X ⊆ Rn ist konvex, falls ∀p1,p2 ∈ X ,∀α ∈ [0, 1]:

αp1 + (1− α)p2 ∈ X ,

gilt. [LaV06, S. 82]

Nach Def. 3.1 ist eine Menge genau dann konvex, wenn alle Punkte pα auf der Verbindungslinie

zwischen zwei Punkten p1 ∈ X und p2 ∈ X selbst innerhalb der Menge X liegen.

Operationen, welche die Konvexitätseigenschaft von konvexen Mengen erhalten, sind nach

[Ber09, S. 2 ff.] in Satz. 3.1 zusammengefasst.

Satz 3.1 Konvexitäts-erhaltende Operationen
Seien X i ⊂ Rn, i ∈ I , ∀i konvex, dann erhalten folgende Operationen die Konvexitätsei-
genschaft der resultierenden Menge:

1. Die Schnittmenge
⋂

i∈I X i von konvexen Mengen {X i|i ∈ I}.
2. Die affine Abbildung

AX i + b = {Axi + b|xi ∈ X i} ⊂ Rn,

mit A ∈ Rm×n und b ∈ Rn.

Insbesondere erhalten die folgenden Operationen die Konvexität:

1. Die Translation X i + b, mit b ∈ Rn.

2. Die Skalierung αX i, mit α > 0.

3. Die Minkowski-Summe zweier konvexen Mengen,
X i ⊕X j = {xi + xj |xi ∈ X i, xj ∈ X j}.

[Ber09, S. 2 ff.]

Darstellungsformen konvexer Mengen

Im Allgemeinen lassen sich Mengen durch eine Vielzahl an Formen darstellen. Um mehrdi-

mensionale Mengen effizient prozessieren zu können, werden in diesem Abschnitt geeignete

Darstellungsformen eingeführt. Für eine effiziente Prozessierung geeignete Mengendarstellun-

gen sind insbesondere Polytope und Intervalle [AFG21, Alt10, S. 11 ff., JKD
+

01, S. 11 ff.]. Die

Definition der Mengendarstellungen orientiert sich an [Alt10, S. 11 ff.].

Konvexe Polytope können durch mehrere Darstellungsformen effizient dargestellt werden. Zum

einen existiert die Darstellung durch Halbebenen (H-Polytop) oder durch die Verwendung der

Eckpunkte des Polytops (V-Polytop). Zum anderen existiert die Beschreibung durch ein Zono-

top, welches sich in ein äquivalentes H-Polytop oder V-Polytop überführen lässt [Alt10, S. 11].

In Def. 3.2 ist die Definition eines V-Polytops gegeben.
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Definition 3.2 V-Polytop
Seien vi ∈ Rn, i = 1, . . . , r die Eckpunkte des Polytops, dann ist das dazugehörige
V-Polytop durch

P =

{
x ∈ Rn|x =

r∑
i=1

αivi, mit αi ≥ 0,
r∑

i=1

αi = 1

}

gegeben. [Alt10, S. 11]

Durch die Linearkombination der Eckpunkte αivi kann damit jedes Element x innerhalb des

Polytops dargestellt werden.

Die Definition der Darstellung eines H-Polytops ist in Def. 3.3 gegeben. Diese Darstellungs-

form eignet sich für eine Integration in ein Optimierungsproblem [BBM17, S. 27], worin die

Halbebenen direkt als Ungleichheitsnebenbedingungen in das Optimierungsproblem integriert

werden können.

Definition 3.3 Halbebene und H-Polytop
Sei eine Halbebene Hi gegeben durch

Hi =
{
x ∈ Rn|cix ≤ di, mit ci ∈ R1×n, di ∈ R

}
,

dann ist das H-Polytop

P =
{
x ∈ Rn|Cx ≤ d, mit C ∈ Rq×n, d ∈ Rq

}
,

C =
(
c1 . . . cq

)T , d =
(
d1 . . . dq

)T
durch die Schnittmenge der Halbebenen

⋂q
i=1 Hi gegeben. [Alt10, S. 11]

Die Generatoren stellen bei Zonotopen Vektoren dar, welche das Innere des Zonotops auf-

spannen. Die Darstellung von konvexen Mengen durch Zonotope ist in Def. 3.4 eingeführt.

Zonotope selbst sind ein Spezialfall von Polytopen und können äquivalent durch ein H-Polytop

oder V-Polytop dargestellt werden [Alt10, S. 11].

Definition 3.4 Zonotop
Sei c der Mittelpunkt des Zonotops Z und gi, i = 1, . . . , q die Generatoren des Zonotops
Z , dann ist das Zonotop Z durch

Z =

{
x ∈ Rn|x = c+

q∑
i=1

βigi, mit − 1 ≤ βi ≤ 1

}

gegeben. [Alt10, S. 12]

Eine einfache Darstellung von konvexen Mengen ermöglichen Intervalle. Mehrdimensional

lassen sich Intervall-Vektoren verwenden, um konvexe Mengen zu beschreiben. Ein Intervall-

Vektor ist in Def. 3.5 eingeführt.
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Definition 3.5 Intervall-Vektor
Seien [xi, xi], i = 1, . . . , n Intervalle mit xi, xi ∈ R, dann ist ein n-dimensionaler
Intervall-Vektor durch

I = [x1, x1]× [x2, x2]× · · · × [xn, xn] ⊂ Rn,

gegeben. [JKD+01, S. 23]

3.1.2 Konvexe Funktionen

In diesem Abschnitt werden konvexe Funktionen sowie deren mathematischen Eigenschaften

eingeführt. Eine konvexe Funktion ist in Def. 3.6 definiert.

Definition 3.6 Konvexität einer Funktion
Sei X ⊂ Rn eine konvexe Teilmenge von Rn und g : Rn → R eine Funktion. Die Funktion
g ist konvex, falls

g(αx1 + (1− α)x2) ≤ αg(x1) + (1− α)g(x2), mit α ∈ [0, 1]

gilt [BV15, S. 67].

An die Funktion g werden nach Def. 3.6 grundsätzlich keine weiteren mathematischen Bedin-

gungen gestellt. Ist die Funktion g jedoch zweimal stetig differenzierbar, g ∈ C2
, dann kann

die Konvexitätseigenschaft einer Funktion g durch Satz. 3.2 geprüft werden.

Satz 3.2 Konvexität einer Funktion in C2

Ist eine Funktion g : Rn → R zweimal stetig differenzierbar, g ∈ C2, dann ist die Funktion
g genau dann konvex, falls

∇2g(x) ≥ 0, ∀x ∈ Rn,

gilt. [BV15, S. 18]

Der Ausdruck ∇2g(x) stellt hierbei die Hessematrix der Funktion g dar. Für die Formulie-

rung eines konvexen Optimierungsproblems aus Teilfunktionen gi, ∀i, ist die Kenntnis über

konvexitätserhaltende Operationen wichtig. Diese sind in Satz. 3.3 eingeführt.
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Satz 3.3 Konvexitätserhaltende Operationen für Funktionen
Seien g1, g2 : Rn → R konvexe Funktionen,

1. dann ist die Komposition von g1 und g2

g3 = g1(g2)

ebenfalls konvex.

2. dann ist die Linearkombination von g1 und g2

g3 = a1g1 + a2g2, mit a1, a2 ≥ 0

ebenfalls konvex.

[BV15, S. 12 ff.]

3.1.3 Konvexes Optimierungsproblem und konvexifizierende
Operationen

Auf Basis der in Abschnitt 3.1.1 und Abschnitt 3.1.2 eingeführten konvexen Mengen und

konvexen Funktionen ist die Definition eines konvexen Optimierungsproblems möglich. Die

Voraussetzungen eines konvexen Optimierungsproblems ist in Satz. 3.4 gegeben.

Satz 3.4 Konvexes Optimierungsproblem
Ein Parameteroptimierungsproblem gegeben durch

min
x∈X

f(x),

u. B. v.:

x ∈ X = {x|h(x) ≤ 0, c(x) = 0},

ist genau dann konvex, wenn

• f(x) nach Def. 3.6 konvex,

• h(x) nach Def. 3.6 konvex,

• c(x) affin ist.

[PLB15, S. 102 ff.]

Die Bedingung der Affinität der Gleichheitsnebenbedingung c(x) lässt sich nach [PLB15, S. 102]

durch eine Zerlegung in zwei Ungleichheitsnebenbedingungen c(x) ≤ 0 und c(x) ≥ 0 zeigen.

Beide Ungleichheitsnebenbedingungen müssen wiederum nach Def. 3.6 konvex sein, um eine
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konvexe Nebenbedingung zu bilden, was nur gegeben ist, wenn c(x) eine affine Abbildung

darstellt.

Konvexifizierende Operatoren von nicht konvexen Nebenbedingungen

In Satz. 3.4 werden die notwendigen Bedingungen für ein konvexes Optimierungsproblem

aufgeführt. Durch die Ausführungen in Abschnitt 2.1.3 wird dargelegt, dass ein Trajektorienpla-

nungsproblem im allgemeinen Fall nicht konvex ist. Um von den Eigenschaften eines konvexen

Optimierungsproblems in der Anwendung profitieren zu können, existieren Möglichkeiten,

Nebenbedingungen zu konvexifizieren, um damit von einem nicht-konvexen Trajektorienpla-

nungsproblem ein lokal gültiges konvexes Problem abzuleiten.

Für den kollisionsfreien Raum X frei existiert die Möglichkeit durch die Einführung von N
konvexen Teilmengen

X frei,n ⊆ X frei, n = 1, . . . , N (3.1)

eine lokale konvexe Approximation von X frei zu generieren. Das Vorgehen ist in Abb. 3.1

dargestellt. Dieses Vorgehen wird in [ZSP15, DT15, GGW16, LWM
+

17, TKB
+

19, BFFAM19]

und [ZWW
+

] angewandt. In [GGW16, TKB
+

19] und [BFFAM19] werden Längs- und Querab-

stände zu einer Referenz genutzt, um eine lokale konvexe Approximation des kollisionsfreien

Raums, X frei,n, zu generieren. Kreise werden in [ZSP15] als Mengenbeschreibung für die

lokale Approximation des kollisionsfreien Raums, X frei,n genutzt. Konvexe H-Polytope werden

in [DT15, LWM
+

17] und [ZWW
+

] generiert, um eine lokale konvexe Approximation des kolli-

sionsfreien Raums, X frei,n, zu erhalten. Die verschiedenen Ansätze sind qualitativ in Abb. 3.1

dargestellt. In Abb. 3.1 (a) wird die lokale konvexe Approximation durch die Verwendung von

Längs- und Querabständen zu verschiedenen Approximationspunkten gezeigt. Die Verwendung

von Kreisen als lokale konvexe Approximation ist in Abb. 3.1 (b) gezeigt und die Verwendung

von konvexen Polytopen in Abb. 3.1 (c). Der Approximationspunkt xap wird durch schwarze

Punkte dargestellt.

(a) (b) (c)

Abbildung 3.1: Lokale Konvexifizierung des freien Bewegungsraums X frei durch Bildung von N konvexen Teil-

mengen X frei,n ⊆ X frei: Objekte (schwarz); (a) Verwendung von Längsabständen (grün) und

Querabständen (blau); (b) Verwendung von Kreisen (blau); (c) Verwendung von konvexen Polytopen

(blau)
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Um das Fahrzeugmodell sowie die Kostenfunktion des Trajektorienplanungsproblems lokal zu

konvexifizieren, ist es in der Literatur üblich, eine affine Approximation des Fahrzeugmodells

zu berechnen [TKB
+

19, GGW16]. Dies wird durch eine Taylorreihenentwicklung 1. Ordnung

erreicht. Die Taylorreihenentwicklung einer Funktion ist in Def. 3.7 eingeführt.

Definition 3.7 Tailorreihenentwicklung einer Funktion
Sei f(x) : Rm → Rn, f ∈ Cn eine n-fach stetig differenzierbare nichtlineare Funktion,
xap der Approximationspunkt, dann ist deren Taylorreihe n-ter Ordnung durch

f(x) =

n∑
i=0

f (i)(xap)

i!
(x− xap) +w(n+1)

ap

mit dem Restglied w
(n+1)
ap

w
(n+1)
ap,i =

∂n+1

(n+ 1)!∂n+1x
f i (ξi) (x− xap)

n+1,

ξi ∈ {xap + αi (x− xap) |αi ∈ [0, 1]} ,

gegeben. [AS72, S. 880]

Um eine affine Gleichheitsnebenbedingung zu erhalten, wird eine Taylorreihenentwicklung

erster Ordnung durchgeführt. Dadurch resultiert eine lokale affine Approximation von f
durch

f(x) ≈ f(xap) + f (1)(xap)(x− xap).

Durch die Vernachlässigung des Restglieds w
(2)
ap ist die Approximation von f lediglich näher-

ungsweise in einer engen Umgebung um den Approximationspunkt x− xap gültig.

Eine weitere Möglichkeit zur Linearisierung des Fahrzeugmodells ist die Verwendung der

Ein-/Ausgangslinearisierung [Isi85, S. 219 ff.]. Durch eine geeignete Rückkopplungsstruktur

wird das zugrundeliegende nichtlineare Fahrzeugmodell linearisiert. Für den Entwurf einer Ein-

/Ausgangslinearisierung ist die Verwendung der Lie-Ableitung notwendig. Die Lie-Ableitung

ist in Def. 3.8 eingeführt.

Definition 3.8 Lie-Ableitung
Seien a(x) : Rn → Rn und b(x) : Rn → R differenzierbare Abbildungen, dann ist die
Lie-Ableitung La(x)b(x) durch

La(x)b(x) =

(
∂b(x)

∂x

)T

a(x)

gegeben. [Isi85, S. 8 ff.]
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3.2 Methoden zur Mengenprädiktion

In diesem Abschnitt werden Methoden zur Mengenprädiktion eingeführt. Dazu werden in

Abschnitt 3.2.1 grundlegende Mengenoperationen eingeführt. In Abschnitt 3.2.2 wird die allge-

meine Erreichbarkeitsmenge eingeführt und in Abschnitt 3.2.3 Methoden zur Mengenprädiktion

eingeführt.

3.2.1 Mengenoperationen

Basierend auf den in Abschnitt 3.1.1 eingeführten konvexen Mengendarstellungen werden in

diesen Abschnitt Mengenoperationen basierend auf Intervallen und Zonotopen eingeführt.

Mengenoperationen für Polytope können durch die Umwandlung in Zonotope abgebildet

werden und werden daher nicht betrachtet.

Intervall-basierte Mengenoperationen

In diesem Abschnitt werden die notwendigen Mengenoperationen basierend auf Intervallen

eingeführt. Hierzu werden nachfolgend die Schnittmenge zweier Intervalle, die Summe zweier

Intervalle, die Multiplikation zweier Intervalle und die affine Transformation eines Intervalls

definiert.

Die Schnittmenge zweier Intervalle lässt sich durch die in Def. 3.9 eingeführte Operation bilden.

Durch Def. 3.10 ist die Summe zweier Intervalle gegeben.

Definition 3.9 Schnittmenge zweier Intervalle
Seien [x], [y] ⊂ R Intervalle, dann ist die Schnittmenge [x] ∩ [y] durch

[x] ∩ [y] =

{ [
max

{
x, y
}
,min {x, y}

]
, wenn max

{
x, y
}
≤ min {x, y}

∅, wenn max
{
x, y
}
> min {x, y}

gegeben [JKD+01, S. 21]. Die Schnittmenge zweier Intervallvektoren [x], [y] ⊂ Rn ergibt
sich durch elementweise Ausführung [JKD+01, S. 25 ff.].

Definition 3.10 Summe zweier Intervalle
Seien [x], [y] ⊂ R Intervalle, dann ist die Summe von [x] + [y] durch

[x] + [y] = [x+ y, x+ y]

gegeben [JKD+01, S. 21]. Die Summe zweier Intervallvektoren [x], [y] ⊂ Rn ergibt sich
durch elementweise Ausführung [JKD+01, S. 25 ff.].

In Def. 3.11 ist die Multiplikation zweier Intervalle eingeführt. Diese wird durch Minimum-

und Maximumbildung über alle möglichen Kombinationen der Intervallgrenzen, x, x, y, y,

gebildet.
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Definition 3.11 Multiplikation zweier Intervalle
Seien [x], [y] ⊂ R Intervalle, dann ist die Multiplikation [x] · [y] durch

[x] · [y] =
[
min

{
xy, xy, xy, xy

}
,max

{
xy, xy, xy, xy

}]
gegeben [JKD+01, S. 21].

Die affine Transformation eines Intervallvektors wird durch Kombination von Def. 3.11 und

Def. 3.10 unter Verwendung von Punktintervallen, mit ai,j = ai,j , bi = bi, gebildet. Die affine

Transformation ist in Def. 3.12 definiert.

Definition 3.12 Affine Transformation eines Intervalls
Sei [x] ⊂ Rn ein Intervallvektor und A ∈ Rn×n, b ∈ Rn, dann wird die affine Transfor-
mation von [x] durch

A[x] + b =

 n∑
j=1

ai,j [xj ] + bi

 , ∀i = 1, . . . , n

berechnet [JKD+01, S. 21].

Zonotop-basierte Mengenoperationen

In diesem Abschnitt werden die wesentlichen Mengenoperationen basierend auf Zonotopen

eingeführt. Diese sind die affine Transformation eines Zonotops, die Minkowski-Summe zweier

Zonotope sowie die konvexe Hülle eines Zonotops und die Schnittmenge zweier Zonotope. In

Def. 3.13 ist die affine Transformation eines Zonotops definiert.

Definition 3.13 Affine Transformation eines Zonotops
Sei X =

(
c, g1, . . . , gq

)
ein Zonotop und A ∈ Rn×n, b ∈ Rn, dann wird die affine

Transformation von X durch

AX + b =
(
Ac+ b,Ag1, . . . ,Agq

)
berechnet [Alt10, S. 18].

Zur Berechnung von linearen Erreichbarkeitsmengen durch Zonotope ist die Minkowski-

Summe erforderlich. Diese ist in Def. 3.14 eingeführt.
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Definition 3.14 Minkowski-Summe zweier Zonotope
Seien X 1 =

(
c1, g1,1, . . . , g1,q

)
, X 2 =

(
c2, g2,1, . . . , g2,p

)
Zonotope, dann wird die

Minkowski-Summe von X1 und X2 durch

X 1 ⊕X 2 =
(
c1 + c2, g1,1, . . . , g1,q, g2,1, . . . , g2,p

)
berechnet [Alt10, S. 18].

Aus Def. 3.13 und Def. 3.14 ist ersichtlich, dass sich Erreichbarkeitsmengen für lineare Systeme

besonders effizient durch Zonotope abbilden lassen. Die affine Transformation AX ist durch

Matrixmultiplikationen der Generatoren abbildbar. Die Minkowski-Summe X 1 ⊕X 2 ist durch

eine Zusammenfassung der Generatoren g1 und g2, sowie Addition der Mittelpunkte c1 und

c2 ebenfalls effizient umsetzbar.

Um die Vereinigung zweier Zonotope zu berechnen, wird die konvexe Hülle benötigt. Diese ist

in Def. 3.15 eingeführt.

Definition 3.15 Konvexe Hülle zweier Zonotope
Seien X 1 =

(
c1, g1,1, . . . , g1,q

)
, X 2 =

(
c2, g2,1, . . . , g2,p

)
Zonotope mit q ≤ p, dann

ist die konvexe Hülle von X1 und X2 durch

konvH (X 1,X 2) =
1

2

(
c1 + c2, g1,1 + g2,1, . . . , g1,q + g2,q,

c1 − c2, g1,1 − g2,1, . . . , g1,q − g2,q

)
+X2,q...p

berechnet [Alt10, S. 18]. Hierbei enthält X2,q...p p− q Generatoren.

Die Schnittmenge X 1 ∩X 2 kann nicht direkt durch Verwendung von Zonotopen berechnet

werden. Hierzu ist eine Konvertierung der Zonotope in H-Polytope, definiert in Def. 3.3,

notwendig. Mithilfe der Darstellung durch Halbebenen ist die Berechnung der Schnittmenge

anschließend durch Zusammenführung der Halbebenendarstellung der einzelnen Polytope

durchführbar [Alt10, S. 24 ff.].

3.2.2 Erreichbarkeitsmengen

Allgemein beschreibt eine Erreichbarkeitsmenge eines dynamischen Systems die Menge aller

möglichen erreichbaren Zustände, basierend auf einer Menge möglicher Anfangszustände und

einer Menge möglicher Systemeingänge des Systems. In Def. 3.16 wird diese Eigenschaft für

ein dynamisches System formal eingeführt.
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Definition 3.16 Erreichbarkeitsmenge eines dynamischen Systems
Sei ẋ = f(x,u) ein dynamisches System, x0 = x(0) ∈ X 0 ⊂ Rn die Menge an
möglichen Anfangszuständen des dynamischen Systems und u ∈ U ⊂ Rm die Menge an
möglichen Eingängen des dynamischen Systems, dann ist durch

R(t) =

{
x(t) = x0 +

∫ t

0

f(x(τ),u(τ))dτ
∣∣x0 ∈ X 0, u ∈ U

}
die Erreichbarkeitsmenge des dynamischen Systems zum Zeitpunkt t gegeben. [Alt10, S. 28]

Die erreichbaren Zustände R([0, t]) über dem Intervall τ ∈ [0, t] lassen sich über die Vereini-

gung der Erreichbarkeitsmengen R(.)

R([0, t]) =
⋃

τ∈[0,t]

R(τ), (3.2)

darstellen. Die exakte Berechnung der Erreichbarkeitsmenge in Def. 3.16 ist lediglich in Son-

derfällen möglich [Alt10, S. 29]. Die Erreichbarkeitsmenge eines mit einer beschränkten Un-

sicherheit w behafteten dynamischen Systems ẋ = f(x,u,w) mit w ∈W ⊂ Rd
ist durch

Erweiterung von Def. 3.16 mit einem weiteren Systemeingang w ∈W realisierbar. Dies ist in

Def. 3.17 eingeführt.

Definition 3.17 Errechbarkeitsmenge eines dynamischen Systems
Sei ẋ = f(x,u,w) ein dynamisches System, x0 = x(0) ∈ X 0 ⊂ Rn die Menge
an möglichen Anfangszuständen des dynamischen Systems, u ∈ U ⊂ Rm die Menge
an möglichen Eingängen des dynamischen Systems und w ∈W ⊂ Rd die Menge der
Unsicherheit, dann ist durch

R(t) =

{
x(t) = x0 +

∫ t

0

f(x(τ),u(τ),w(τ))dτ
∣∣x0 ∈ X 0, u ∈ U , w ∈ W

}
die Erreichbarkeitsmenge des dynamischen Systems zum Zeitpunkt t gegeben. [Alt10, S. 28]

Um im Anwendungsfall der Trajektorienplanung für automatisierte Fahrzeuge mithilfe der

Erreichbarkeitsmengen R Kollisionsfreiheit gewährleisten zu können, sind Berechnungsme-

thoden für R notwendig, welche die tatsächliche erreichbare Menge an Zuständen R∗
strikt

überapproximieren und damit gilt:

R∗ ⊆R. (3.3)
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3.2.3 Überapproximierende Mengenprädiktion

Eine Übersicht an existierenden Verfahren zur überapproximierenden Berechnung von Erreich-

barkeitsmengen für dynamische Systeme mittels Intervallen, Polytopen und Zonotopen ist

in [AFG21] gegeben. Darüber hinaus existieren weitere Mengendarstellungen und dazugehörige

Methoden wie z. B. Level Sets und deren Beschreibung durch Lyapunovfunktionen, dargestellt

durch {x ∈ Rn|V (x) < 0} [TMTR10, TMT11]. Gegenüber Zonotopen erhöht sich bei der

Verwendung von Level Sets jedoch der Berechnungsaufwand, da eine effiziente Umsetzung,

z. B. durch die Existenz einer analytischen Lösung nur in Ausnahmefällen möglich ist [Dau22].

Für die Anwendung innerhalb eines Trajektorienplanungsverfahrens sind insbesondere die

folgenden qualitativen Eigenschaften der Mengendarstellung und der verfügbaren Methoden

zur Prädiktion wichtig:

• Effiziente Berechnung der Mengenprädiktion.

• Möglichkeit zur effizienten Kollisionsprüfung durch geeignete Mengendarstellung.

• Geringe Überapproximation der tatsächlichen Lösungsmenge.

Eine mit geringem Rechenaufwand und damit effiziente Berechnung der Mengenprädiktion

ist mithilfe von Zonotopen und der dafür vorgestellten Methode aus [Alt10, S. 35 ff.] möglich.

Zusätzlich sind Methoden zur effizienten Kollisionsprüfung verfügbar [ST95, ZS10b, CW96,

TFWB14]. Eine geringe Überapproximation der tatsächlichen Lösungsmenge lässt sich im

Allgemeinen nur an Beispielsystemen quantifizieren, bei denen die tatsächliche Erreichbar-

keitsmenge berechnet werden kann. Einflussfaktoren für die Höhe der Überapproximation

der Mengenprädiktion werden allgemein durch den Wrapping-Effekt und den Dependency-

Effekt beschrieben [JKD
+

01, S. 20 ff.]. Der Wrapping-Effekt beschreibt allgemein die Überap-

proximation der tatsächlichen Lösungsmenge durch eine gewählte Mengendarstellung. Der

Dependency-Effekt beschreibt den Einfluss durch die Ausführung von mengenbasierten Ope-

rationen auf die Höhe der Überapproximation der Lösungsmenge. Den Einfluss auf die Höhe

der Überapproximation lässt sich durch die beiden Effekte nur qualitativ beschreiben. Genaue

Untersuchungen müssen für jede Anwendung individuell durchgeführt werden. Die Effekte

sind in Anhang A anhand eines Beispiels dargestellt. Werden Zonotope für die Berechnung

einer überapproximierenden Mengenprädiktion für lineare zeitvariante Systeme gewählt, lässt

sich der Wrapping-Effekt vermeiden [GLGM06], was zu einer geringen Überapproximation

führt.

Überapproximierende Mengenprädiktion für lineare Systeme

Die Methode zur überapproximierenden Prädiktion von Mengen für lineare Systeme entspricht

dem Verfahren aus [Alt10, S. 35 ff.]. Für lineare Systeme lässt sich die Lösung der Systemdiffe-

rentialgleichung in einen homogenen und partikulären Anteil aufteilen
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x(t) = eAtx0︸ ︷︷ ︸
xhom

+

∫ t

0

eA(t−τ)u(τ)dτ︸ ︷︷ ︸
xp

, (3.4)

und dadurch unabhängig voneinander berechnen. Diese Eigenschaft gilt ebenfalls für die

Prädiktion von Mengen für lineare Systeme. Dadurch lässt sich die Erreichbarkeitsmenge R
für t ∈ [tk, tk+1] durch

R([tk, tk+1]) = H([tk, tk+1])⊕P([tk, tk+1]), (3.5)

berechnen, wobei H und P unabhängig voneinander berechnet werden können [Alt10, S. 36].

Das Verfahren ist in Def. 3.18 eingeführt.

Definition 3.18 Berechnung der Erreichbarkeitsmenge für lineare Systeme
Sei ẋ = Ax + Bu ein lineares zeitinvariantes System, x0 = x(0) ∈ X0 ⊂ Rn die
Menge an möglichen Anfangszuständen des dynamischen Systems und u ∈ U ⊂ Rm die
Menge an möglichen Eingängen des dynamischen Systems, dann lässt sich durch

Rk = Hk ⊕Pk ,

mit dem homogenen Anteil

Hk = eA∆tHk−1, H0 = konvH
(H0, e

A∆tH0

)
+FX 0,

F =

η∑
i=2

[(i
−i
i−1 − i

−1
i−1 )∆ti, 0]

Ai

i!
+ E(∆t),

E(∆t) = [−1, 1] (∥A∥∞∆t)
η+1

(η + 1)!

1

1− ϵ
, ϵ =

∥A∥∞∆t

η + 2
<! 1,

und dem partikulären Anteil

Pk = Pk−1 + box(V k),

V k = eA∆tV k−1, V 0 =

η∑
i=0

(
Airi+1

(i+ 1)!
U
)
+∆tE(∆t)U ,

E(∆t) = [−1, 1] (∥A∥∞∆t)
η+1

(η + 1)!

1

1− ϵ
, ϵ =

∥A∥∞∆t

η + 2
<! 1,

die Erreichbarkeitsmenge des dynamischen Systems an den diskreten Zeitpunkten tk =
∆t+ tk−1 mithilfe von Zonotopen berechnen. [Alt10, S. 35 ff.].
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Der homogene Anteil Hk wird durch Multiplikation mit der Matrixexponentialfunktion auf die

in Schritt k− 1 berechnete Lösung Hk−1 angewandt. Die Anfangsmenge H0 setzt sich hierbei

aus der Anfangszustandsmenge X 0 und dem Korrekturterm F zusammen. Der Korrekturterm

F ist notwendig, um die im Allgemeinen nicht analytisch vorliegende Lösung der Matrixexpo-

nentialfunktion einzuschließen und damit eine Überapproximation zu gewährleisten.

Der partikuläre Anteil Pk berechnet sich analog zum homogenen Anteil Hk durch eine anfäng-

liche Einschließung der partikulären Lösung V 0 und anschließender Propagierung durch die

Matrixexponentialfunktion. Die in Def. 3.18 definierte Berechnungsvorschrift für die Erreich-

barkeitsmenge Rk ist so optimiert, damit sich eine möglichst enge Überapproximation ergibt

und während der iterativen Berechnung von Rk kein Wrapping-Effekt auftritt [Alt10, S. 36 ff.].

Damit wird eine möglichst geringe Überapproximation der exakten Erreichbarkeitsmenge

sichergestellt. In Beispiel 3.1 wird die Berechnung einer Erreichbarkeitsmenge Rn anhand

eines Beispielsystems mittels des Verfahrens aus Def. 3.18 gezeigt.

Beispiel 3.1 Berechnung einer Erreichbarkeitsmenge Rn

Gegeben sei die folgende Systemdynamik,(
ẋ1

ẋ2

)
=

(
−1 −4
4 −1

)(
x1

x2

)
+

(
1 0
0 1

)(
u1

u2

)
sowie die Menge an möglichen Anfangszuständen X 0 und die Menge an möglichen Eingangs-
größen U mit

X 0 =

(
[0.9, 1.1]
[0.9, 1.1]

)
, U =

(
[0.9, 1.1]

[−0.25, 0.25]

)
.

Durch Anwendung des Verfahrens aus Def. 3.18 mit einer Schrittweite von ∆t = 0.1 und
η = 4 resultieren die in Abb. 3.2 dargestellten Zustandsmengen Rn, ∀n = 1, . . . , 5. Zur
Veranschaulichung sind zusätzlich mit einem ode45-Verfahren simulierte Zustandsverläufe mit
zufällig gewählten Werten für x ∈ X 0 und u ∈ U dargestellt.

3.3 Präzisierung der Schnittstellen und Vorprozessierung
der Eingangsdaten

In diesem Abschnitt werden die in Abschnitt 2.1 eingeführten Schnittstellen der Trajektorien-

planungskomponente präzisiert. Dazu werden in Abschnitt 3.3.1 mathematische Definitionen

für die jeweiligen Schnittstellen gegeben. In Abschnitt 3.3.2 werden basierend auf den präzi-

sierten Schnittstellen aus Abschnitt 3.3.1 Verfahren zur Vorprozessierung eingeführt, welche

für Umsetzung der vorgestellten Verfahren in Kapitel 4 und Kapitel 5 benötigt werden.

Sowohl die Präzisierung der Schnittstellen in Abschnitt 3.3.1 als auch die Verfahren zur

Vorprozessierung der Eingangsdaten in Abschnitt 3.3.2 sind im Stand der Technik gängig

[Zie15, S. 9 ff., Wer17, S. 27 ff.].
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Abbildung 3.2: Darstellung einer Erreichbarkeitsmenge für lineare Systeme: Zustandsmengen Rn für tn =
0.1, . . . 0.5 (blau), Menge an möglichen Anfangszuständen X 0 (grau), mögliche Zustandstrajek-

torien x(t) (schwarz)

3.3.1 Präzisierung der Schnittstellen

Basierend auf den in Abschnitt 2.1 eingeführten Schnittstellen wird in diesem Abschnitt die

nominelle Beschreibung der Schnittstellen weiter präzisiert. Die jeweilige Beschreibungsform

der berücksichtigten Unsicherheiten der in Kapitel 4 und Kapitel 5 vorgestellten Verfahren

wird in den jeweiligen Kapiteln eingeführt.

Die Manöverspezifikation Ms wird von der Manöverplanungskomponente bereitgestellt und

ist in Def. 3.19 mit den dazugehörigen Teilkomponenten eingeführt.

Definition 3.19 Manöverspezifikation
Sei πref = {pref,i, vref,i}, ∀i der Referenzpfad, pref,i = (xref,i, yref,i,Θref,i)

T,∀i die
Folge an Referenzpunkten und vref,i,∀i die Folge an Referenzgeschwindigkeiten, dann ist
die Manöverspezifikation Ms durch

Ms = {πref}

gegeben.

Die detektierten dynamischen Objekte werden durch eine sogenannte Objektliste von der

dynamischen Objektdetektionskomponente bereitgestellt [Wer17, S. 27 ff.]. Die Objektlisten

ermöglichen es den jeweiligen Objekten eine Vielzahl an Eigenschaften zuzuordnen und ab-

zurufen. Für die Trajektorienplanung wichtige Eigenschaften der dynamischen Objekte sind

die aktuelle Objektbelegungsmenge Od,j sowie die zukünftigen Belegungsmengen Od,j,n,∀n
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basierend auf dem aktuellen dynamischen Objektzustand [LVL14]. Um diese dynamischen

Objektprädiktionen innerhalb der Trajektorienplanungskomponente zu berücksichtigen, wird

die Schnittstelle zur dynamischen Objektprädiktionskomponente nach Def. 3.20 definiert.

Definition 3.20 Dynamische Objektprädiktion
Seien Od,j(tk), ∀j die Belegungsmengen der im Fahrzeugumfeld befindlichen dynami-
schen Objekte zum aktuellen Zeitpunkt tk , dann sind die dynamischen Objektprädiktionen
Od durch

Od = {Od,j,n(tk), ∀j, ∀n = 0, . . . , N}

gegeben.

Hierbei stellt der Index j ein einzelnes Objekt und der Index n den zeitlichen Prädiktionsschritt

bis zum Prädiktionshorizont N dar.

Die im Fahrzeugumfeld auftretenden statischen Objekte werden durch eine statische Objekt-

karte repräsentiert. Diese wird wie im Stand der Technik üblich durch ein Belegungsgitter wie

in Def. 3.21 definiert, dargestellt. [SKK08, S. 1135 ff.]

Definition 3.21 Statische Objektkarte
Sei δ die räumliche Diskretisierung eines Gitters und os ∈ 0, 1 der Belegungswert eines
Gitterlements, dann ist das Belegungsgitter durch

Os = {(os,i,j), ∀i, ∀j}

gegeben.

Der Belegungswert os = 1 entspricht hierbei einer Belegung des Gitterelements durch ein

Hindernis, der Belegungswert os = 0 entspricht einem freien Gitterelement, welches potenziell

durch das Fahrzeug befahrbar ist.

Die lokale Spurinformation Ps wird durch die semantische Kartenkomponente zur Verfügung

gestellt. Basierend auf der aktuellen Fahrzeugposition innerhalb der semantischen Karte wird

die für die Trajektorienplanung notwendige lokale Spurinformation bereitgestellt. Die lokale

Spurinformation ist in Def. 3.22 definiert.

Definition 3.22 Lokale Spurinformation
Sei {pl/r} der Polygonzug, welcher die rechte und linke Fahrbahnbegrenzung in der
Umgebung der aktuellen Fahrzeugposition beschreibt, dann ist die lokale Spurinformation
durch

Ps = {{pl}, {pr}}

gegeben.

Die Anzahl der Stützstellen pi,l/r innerhalb eines Polygonzugs {pl/r} kann je nach Fahr-

bahngeometrie variieren, um die für das Fahrzeug verfügbare Fahrspur möglichst genau zu
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approximieren [BZS14]. Wie bereits in [BZS14] und [PPJ
+

18] motiviert, erlaubt eine Beschrei-

bung der Spurinformation Ps durch Polygonzüge {pl/r} eine flexibel anpassbare geometrische

Beschreibung und somit kann eine möglichst große Anzahl an Szenarien beschrieben werden.

Der aktuelle Fahrzeugzustand xf,ist wird durch die Fahrzeuglokalisierungskomponente und

dazugehöriger Fahrzeugzustandsschätzung berechnet. Als Fahrzeugmodell wird das kinemati-

sche Einradmodell verwendet, welches insbesondere in Fahrzeugen mit Differentialkinematik

angewandt wird [SKK08, S. 579]. Die Differentialkinematik erlaubt das Drehen auf der Stelle

und stellt somit eine hohe Manövrierfähigkeit des Fahrzeugs sicher, was insbesondere in An-

wendungsgebieten wie der automatisierten Logistik von Vorteil ist. Das Fahrzeugmodell ist in

Def. 3.23 eingeführt.

Definition 3.23 Fahrzeugmodell
Seixf ∈ Rn der Zustands des Fahrzeugs unduf ∈ R ist die Stellgröße des Fahrzeugmodells,
dann ist das dynamische Verhalten des Fahrzeugs durch

ẋf = f f(xf ,uf)
ẋf

ẏf
v̇f
Θ̇f

 =


vf cos(Θf)
vf sin(Θf)

af
ωf


mit

xf =
(
xf yf vf θf

)T , uf =
(
af ωf

)T
,

gegeben.

Der Fahrzeugzustand xf setzt sich aus der Fahrzeugposition pf = (xf , yf), der Fahrzeug-

geschwindigkeit vf und dem Fahrzeuggierwinkel θf zusammen. Die Stellgröße uf des Fahr-

zeugmodells setzt sich aus der Fahrzeugbeschleunigung af sowie der Giergeschwindigkeit ωf

zusammen. Nach Def. 2.1 stellt die Gleichheitsnebenbedingung eines Trajektorienplanungspro-

blems das Fahrzeugmodell dar. Diese stellt in Fall des Einradmodells nach Def. 3.23 keine affine

Abbildung dar. Ohne weitere Modifikation des Trajektorienplanungsproblems ist durch das

Fahrzeugmodell ein nicht konvexes Optimierungsproblem gegeben. Die Fahrzeuggrößen sind

in Abb. 3.3 visualisiert.

Die Fahrzeugposition pf sowie der Fahrzeuggierwinkel Θf werden in einem ortsfesten Koor-

dinatensystem Ko dargestellt. Die Fahrzeuggeschwindigkeit vf , die Fahrzeugbeschleunigung

af und die Giergeschwindigkeit ωf werden in dem fahrzeugfesten Koordinatensystem Kf

dargestellt.

3.3.2 Vorprozessierung der Eingangsdaten

Basierend auf den in Abschnitt 3.3.1 eingeführten mathematischen Definitionen für die Schnitt-

stellen der Trajektorienplanungskomponente werden in diesem Abschnitt Verfahren zur Vor-

prozessierung der Eingangsdaten eingeführt. Diese werden für die in Kapitel 4 und Kapitel 5
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Abbildung 3.3: Darstellung des Fahrzeugmodells mit dazugehörigen Zustandsgrößen und Darstellung des ortsfesten

Koordinatensystems Ko und des fahrzeugfesten Koordinatensystems Kf

vorgestellten Verfahren benötigt, um das formulierte Trajektorienplanungsproblem mit den

Eingangsdaten zu initialisieren und zu aktualisieren.

Berechnung der Referenztrajektorie

Die in Kapitel 4 und Kapitel 5 vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren stellen die kollisions-

freie Planung der Solltrajektorie xf,soll sicher. Zusätzlich wird zur Planung der Solltrajektorie

xf,soll das Fahrzeugmodell aus Def. 3.23 berücksichtigt. Daher existieren keine gesonderten An-

forderungen an den Referenzpfad πref bezüglich der Kollisionsfreiheit oder der Pfadkrümmung.

Die Manöverspezifikation ist nach Def. 3.19 durch einen Referenzpfad πref mit dazugehöriger

Referenzgeschwindigkeit vref,i, ∀i dargestellt. Durch Integration der Geschwindigkeit vref,i
entlang des Referenzpfads πref ,

sn+1 = sn + vref(sn)∆t, s0 = 0, n = 0, . . . , N, (3.6)

und Auswertung des interpolierten Referenzpfads πref(sn) erhält man die Referenzposition

pf,ref . Die Referenzorientierung Θf,ref wird durch tangentiale Ausrichtung der Fahrlängsachse

am interpolierten Referenzpfad πref(sn) gebildet. Zusammen mit der Referenzgeschwindigkeit

vf,ref,n = vref(sn) ist die Referenztrajektorie xf,ref bestimmbar.

Berechnung von Distanzen

Für Trajektorienplanungsverfahren zur kollisionsfreien Planung einer Solltrajektorie xf,soll ist

die recheneffiziente Bestimmung von Distanzen zu statischen und dynamischen Objekten ein

wichtiger Bestandteil, da diese insbesondere während der Lösung des Trajektorienplanungspro-

blems zu Kollisionsprüfungen benötigt werden [ZBS
+

14, 23 ff.]. Zur Berechnung der Distanz zu

statischen Hindernissen, welche in einem Belegungsgitter dargestellt sind, existieren Verfahren
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durch Berechnung von euklidischen Distanztransformationen [FCTB08] sowie verfügbare

effiziente Implementierungen [Bra00]. In Abb. 3.4 ist beispielhaft die resultierende Distanzkarte

basierend auf der euklidischen Distanztransformation für ein Belegungsgitter dargestellt. In

Abb. 3.4 (a) ist das Belegungsgitter mit zwei Linienelementen gezeigt. In Abb. 3.4 (b) ist die

resultierende Distanzkarte dargestellt. Je heller der Grauton, desto höher ist die Distanz zum

Linienobjekt.

(a) (b)

Abbildung 3.4: Darstellung der berechneten Distanzkarte basierend auf der euklidischen Distanztransformation: (a)

Linienförmige Objekte in einem Belegungsgitter, (b) Resultierende Distanzkarte

Müssen in einem Planungszyklus Distanzen von einer Position p zu einer großen Anzahl

Objekten Os/d,i, ∀i = 0, . . . , I , berechnet werden, ist zur Kollisionsprüfung nach [Zie15,

S. 25 ff.] das Objekt O∗
s/d,i∗ mit der geringsten Distanz

O∗
s/d,i∗ = min

i
d
(
p,Os/d,i

)
(3.7)

zu betrachten. Um bei der Lösung des Trajektorienplanungsproblems den Rechenaufwand

gering zu halten, wird Gleichung (3.7) nicht für jede Position p neu berechnet. Anstatt dessen

werden nach [Zie15, S. 23 ff.] initial Voronoi-Regionen berechnet. Damit ist jedem Objekt

O∗
s/d,i∗ eine Fläche zugeordnet, in welcher das O∗

s/d,i∗ für die Berechnung der geringsten

Distanz zu berücksichtigen ist. In Abb. 3.5 sind die Voronoi-Regionen für drei Linienobjekte

dargestellt.

Abbildung 3.5: Darstellung der Voronoi-Regionen (hellblau, hellgrün, hellrot) für drei Linienobjekte (blau, grün, rot)





4 Verfahren zur Trajektorienplanung mit
systematischer Berücksichtigung von
Systemunsicherheiten mittels konvexer
adaptiver MPR-Methoden

In diesem Kapitel wird ein neuartiges Trajektorienplanungsverfahren mittels konvexer ad-

aptiver MPR-Methoden vorgestellt. Das Verfahren berücksichtigt mit Unsicherheit behaftete

Objektprädiktionen ohne Einschränkung des kollisionsfreien Raums sowie auftretende Appro-

ximationsfehler durch Linearisierung des Fahrzeugmodells explizit und beantwortet damit die

in Abschnitt 2.5 definierten Forschungsfragen I methodisch.

Die Modellierung der Unsicherheit der Objektprädiktion wird in Abschnitt 4.1 vorgenommen.

Die Linearisierung des Fahrzeugmodells sowie die Abschätzung des auftretenden Linearisie-

rungsfehlers wird in Abschnitt 4.2 durchgeführt. Das resultierende Trajektorienplanungspro-

blem wird in Abschnitt 4.3 eingeführt und die Berücksichtigung der in Abschnitt 4.1 und

Abschnitt 4.2 präsentierten Approximationen und Abschätzungen wird dargestellt. Eine Zu-

sammenfassung des Entwurfs und der Eigenschaften des vorgestellten Trajektorienplanungs-

verfahrens sowie die Diskussion der Ergebnisse ist in Abschnitt 4.4 gegeben.

4.1 Modellierung der Unsicherheit der Objektprädiktion
sowie Approximation

In Abschnitt 4.1.1 wird die Modellierung der Unsicherheit der Objektprädiktion durchgeführt.

Basierend auf der Modellierung erfolgt in Abschnitt 4.1.2 die geeignete Approximation der

modellierten Unsicherheit.

4.1.1 Modellierung der Unsicherheit der Objektprädiktion

Um wie in Abschnitt 2.5.2 formuliert eine Berücksichtigung der mit Unsicherheit behafteten

Objektprädiktion zu ermöglichen, ohne dabei den kollisionsfreien Raum X frei einzuschränken,

wird die Unsicherheit der Objektprädiktion durch einen Kostenterm in das Trajektorienpla-

nungsproblem integriert. Dieser Kostenterm ist in Def. 4.1 eingeführt.
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Definition 4.1 Kostenterm der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion
Der Kostenterm jd,i für eine mit Unsicherheit behaftete Prädiktion eines dynamischen
Objekts i ist durch

jd,i (xf ,xd,i) = ad,i exp

(
−
(
(xf − xd)

2

2σx
+

(yf − yd)
2

2σy

))
,

mit

σx = df,x + σ̂xx,iρ,

σy = df,y + σ̂yy,iρ,

gegeben. [SGH20]

Der Kostenterm jd,i wird durch eine Potentialfunktion gebildet. Durch Adaption der Para-

meter σ̂xx,i und σ̂yy,i über den Prädiktionshorizont wird eine sich ändernde Unsicherheit

des geschätzten Objektzustands im Kostenterm jd,i berücksichtigt. Über die Parameter df,x
und df,y sind die Abmessungen des Objekts abbildbar. Der Parameter ad,i ermöglicht die Ge-

wichtung des Kostenterms jd,i. In Abb. 4.1 ist der Kostenterm jd,i visualisiert. Durch ρ wird

die Gewichtung der Unsicherheit σ̂xx/yy,i ermöglicht. In Abb. 4.1 ist der Kostenterm jd,i im

Objekt-Koordinatensystem Kd für unterschiedliche Werte von σx qualitativ dargestellt. Durch

die in Def. 4.1 eingeführte Modellierung sind höhere Kosten bei einer höheren Unsicherheit

σ̂xx,i und gleichem Abstand (xf − xd) zwischen dynamischem Objekt und Fahrzeug umsetzbar.

Für den Abstand (yf − yd) ist das gezeigte Verhalten analog.

x

jd,i

ad, i

σx,1σx,1 σx,2σx,2

Abbildung 4.1: Qualitative Darstellung des Kostenterms jd,i für unterschiedliche Werte von σx mit σx,1 < σx,2

4.1.2 Approximation des Kostenterms

Der durch Def. 4.1 eingeführte Kostenterm jd,i ist nichtlinear und nicht konvex, was die di-

rekte Integration des Kostenterms jd,i in das Trajektorienplanungsproblem verhindert. Durch

Anwendung von Def. 3.7 wird eine quadratische Approximation von Def. 4.1 um einen Appro-

ximationspunkt xap,
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jd,i (xf ,xd,i) ≈ jd,i (xap,xd,i) +

(
∂

∂xf
jd,i (xf ,xd,i)

)T

xf=xap︸ ︷︷ ︸
=gT

jd

(xf − xap)

+ (xf − xap)
T

(
∂2

∂2xf
jd,i (xf ,xd,i)

)
xf=xap︸ ︷︷ ︸

=Hjd

(xf − xap) , (4.1)

durchgeführt. Hierbei stellt gT
jd

den Gradienten und Hjd ∈ R4×4
die Hessematrix von jd,i dar.

Je nach Wahl des Approximationspunkts xap ist Gleichung (4.1) nach Satz. 3.2 nicht konvex. Um

unabhängig der Wahl des Approximationspunkts xap einen konvexen Kostenterm zu erhalten,

wird die Hessematrix Hjd durch Modifikation der Eigenwerte zu λi < 0,∀i = 1, . . . , 4
konvexifiziert [NW99, S. 49 ff.]. Der resultierende approximierte Kostenterm j̃d,i (xf ,xd,i,xap)
ist in Def. 4.2 zusammengefasst.

Definition 4.2 Approximierter Kostenterm für eine mit Unsicherheit behaftete
Prädiktion eines dynamischen Objekts
Der approximierte konvexe Kostenterm j̃d,i (xf ,xd,i) für eine mit Unsicherheit behaftete
Prädiktion eines dynamischen Objekts i ist durch

j̃d,i (xf ,xd,i) = jd,i (xap,xd,i) + gT
jd
(xf − xap)

+ (xf − xap)
T
H̃jd (xf − xap)

gegeben. [SGH20]

4.2 Linearisierung des Fahrzeugmodells und Abschätzung
des Linearisierungsfehlers

Basierend auf dem Fahrzeugmodell aus Def. 3.23 wird in Abschnitt 4.2.1 die Linearisierung des

Fahrzeugmodells vorgenommen, um eine konvexe Formulierung des Trajektorienplanungspro-

blems zu ermöglichen. Um auftretende Linearisierungsfehler während der Lösung des Trajek-

torienplanungsproblems überapproximativ zu berücksichtigen, wird der Betrag des möglichen

Linearisierungsfehlers in Abschnitt 4.2.2 mathematisch abgeschätzt, um eine Einschließung

des Linearisierungsfehlers zu erzielen.

4.2.1 Linearisierung des Fahrzeugmodells

Durch Anwendung der Taylorreihenentwicklung aus Def. 3.7 und unter Berücksichtigung des

Restglieds wird das Fahrzeugmodell aus Def. 3.23 in Def. 4.3 exakt abgebildet.
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Definition 4.3 Linearisierung des Fahrzeugmodells durch Tailorreihenent-
wicklung
Durch Anwendung von Def. 3.7 auf das linearisierte Fahrzeugmodell aus Def. 3.23 resultiert
die Systemdynamik

ẋf = Axf +Buf + g +wlin,

mit

wlin,i =
1

2
(xf − xap)

∂2

∂2xf
fi(ξi) (xf − xap) ,

ξi ∈ {xap + αi (xf − xap) |αi ∈ [0, 1]} ,

und

A =


0 0 cos (Θap) −vap sin (Θap)
0 0 sin (Θap) vap cos (Θap)
0 0 0 0
0 0 0 0

 , B =


0 0
0 0
1 0
0 1

 ,

g =


Θapvap sin (Θap)
−Θapvap cos (Θap)

0
0

 .

Durch A, B und g wird die affine Systemdynamik beschrieben. Das Restglied der Taylorrei-

henentwicklung ist durch wlin gegeben. Durch Zeitdiskretisierung lässt sich der nominelle Teil

des in Def. 4.2.1 eingeführten linearisierten Fahrzeugmodells durch

xf,n+1 = Φf,nxf,n +H f,nuf,n + gf,n (4.2)

darstellen. Die Herleitung sowie die elementweise Darstellung der Bestandteile von Glei-

chung (4.2) ist in Anhang B.1 gegeben.

4.2.2 Abschätzung des Linearisierungsfehlers

Um den auftretenden Approximationsfehler durch die Linearisierung des Fahrzeugmodells

innerhalb des Trajektorienplanungsproblems zu berücksichtigen, wird in diesem Abschnitt der

durch Def. 4.3 gegebene Linearisierungsfehler wlin abgeschätzt. Dadurch wird der tatsächlich

auftretende Linearisierungsfehler durch einen oberen und einen unteren Wert eingeschlossen.

Die Abschätzung des Linearisierungsfehlers wlin ist in Satz. 4.1 gegeben.



4.2 Linearisierung des Fahrzeugmodells und Abschätzung des Linearisierungsfehlers 51

Satz 4.1 Abschätzung des auftretenden Linearisierungsfehlers wlin

Der auftretende Linearsierungsfehler wlin des linearisierten Fahrzeugmodells aus Def. 4.3
wird durch

|wlin,i| ≤
1

2
|xf − xap|T max

ξi

(∣∣∣∣∂2f i (ξi)

∂2xf

∣∣∣∣) |xf − xap|

abgeschätzt.

Beweis:

|wlin,i| =
∣∣∣∣12 (xf − xap)

T ∂2f i (ξi)

∂2xf
(xf − xap)

∣∣∣∣ ,
|wlin,i| ≤

1

2
|xf − xap|T

∣∣∣∣∂2f i (ξi)

∂2xf

∣∣∣∣ |xf − xap| ,

|wlin,i| ≤
1

2
|xf − xap|T max

ξi

(∣∣∣∣∂2f i (ξi)

∂2xf

∣∣∣∣) |xf − xap| (4.3)

Durch Anwendung von Satz. 4.1 ist die Unsicherheit der Ableitungen der Zustände ẋ = vx und

ẏ = vy abschätzbar. Die resultierende Abschätzung ist in Satz. 4.2 gegeben.

Satz 4.2 Abschätzung der Unsicherheit von vx und vy

Die Abschätzung der Unsicheiterheit von vx und vy ist durch

w̃vx
= w̃vy

= |Θf −Θap| · |vf − vap|+ vf (Θf −Θap)
2

mit

vf = min (vf,max, vf,0 + n∆taf,max)

gegeben.

Durch vf wird die maximal erreichbare Fahrzeuggeschwindigkeit während des aktuellen Prä-

diktionsschritts n = 0, . . . , N beschrieben. Diese bildet sich aus dem Minimum der maximalen

Fahrzeuggeschwindigkeit und der durch maximale Beschleunigung af,max erreichbare Fahr-

zeuggeschwindigkeit vf,0 + n∆taf,max im aktuellen Prädiktionsschritt n. Der Beweis von

Satz. 4.1 ist nachfolgend gegeben.
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Beweis:
Um den Zusammenhang aus Satz. 4.1 zu zeigen, wird

max
ξi

(∣∣∣∣∂2f i (ξi)

∂2xf

∣∣∣∣) (4.4)

weiter betrachtet und abgeschätzt. Da f für x3 = vf und x4 = Θf linear ist, folgt

max
ξ3/4

∣∣∣∣∣∣
∂2f3/4

(
ξ3/4

)
∂2xf

∣∣∣∣∣∣
 = 0 ∈ R4×4. (4.5)

Der Term max
ξ1

(∣∣∣∂2f1(ξ1)
∂xf

∣∣∣) ist durch

max
ξ1

(∣∣∣∣∂2f1 (ξ1)

∂2xf

∣∣∣∣) = max
ξ1

∣∣∣∣∣∣∣∣

0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 − sin (ξ1,4)
0 0 − sin (ξ1,4) −ξ1,3 cos (ξ1,4)


∣∣∣∣∣∣∣∣

≤ max
ξ1


0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 | sin (ξ1,4) |
0 0 | sin (ξ1,4) | |ξ1,3 cos (ξ1,4) |



≤ max
ξ1


0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 1 |ξ1,3|

 = max
ξ1

Hξ1
(4.6)

abschätzbar. Für max
ξ2

(∣∣∣∂2f2(ξ2)
∂2xf

∣∣∣) gilt analog

max
ξ2

(∣∣∣∣∂2f2 (ξ2)

∂2xf

∣∣∣∣) ≤ max
ξ2


0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 1 |ξ2,3|

 = max
ξ2

Hξ2
. (4.7)

Die Ausführung der einzelnen Schritte ist in Anhang B.2 gegeben. Um max
ξ1/2

Hξ1/2
aufzulösen,

wird

ξ1/2,3 = vap + α1/2 (vf − vap) , α1/2 ∈ [0, 1] , (4.8)
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betrachtet. Um Gleichung (4.6) und analog Gleichung (4.7) zu maximieren, muss Gleichung

(4.8) maximiert werden. Dies ist durch

|ξ1/2,3| ≤ |vf,0|+ af,max∆tn = vf (4.9)

im unbeschränkten Fall möglich. Durch Gleichung (4.9) wird die maximal erreichbare Ge-

schwindigkeit im aktuellen Prädiktionsschritt beschrieben. Gemeinsam mit dem beschränkten

Fall wird vf durch

vf = min (vf,max, vf,0 +∆taf,maxn) (4.10)

bestimmt. Durch Einsetzen von Gleichung (4.9) und Gleichung (4.6) bzw. Gleichung (4.7) in

Satz. 4.1 resultiert

|wlin,1/2| ≤ w̃vx
= w̃vy

= |Θf −Θap| · |vf − vap|+
vf
2
(Θf −Θap)

2
, (4.11)

was zusammen mit Gleichung (4.9) Satz. 4.1 entspricht.

4.3 Entwurf des Trajektorienplanungsverfahrens

Basierend auf des in Abschnitt 4.1 modellierten Kostenterms zur Berücksichtigung der mit

Unsicherheit behafteten Objektprädiktion und des in Abschnitt 4.2 linearisierten Fahrzeugmo-

dells wird in diesem Abschnitt der Entwurf des Trajektorienplanungsverfahrens beschrieben.

Dazu wird in Abschnitt 4.3.1 das Trajektorienplanungsproblem definiert. In Abschnitt 4.3.2

und Abschnitt 4.3.3 wird die Einbindung des Kostenterms für eine mit Unsicherheit behaf-

tete Objektprädiktion sowie des linearisierten Fahrzeugmodells unter Berücksichtigung des

Linearisierungsfehlers beschrieben.

4.3.1 Formulierung des Trajektorienplanungsproblems

Das Trajektorienplanungsproblem unter Berücksichtigung der mit Unsicherheit behafteten

Objektprädiktion und unter Berücksichtigung des Linearisierungsfehlers des Fahrzeugmodells

ist in Def. 4.4 eingeführt.
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Definition 4.4 Konvexes Trajektorienplanungsproblem unter Berücksichti-
gung von mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktionen und Linearisie-
rungsfehler des Fahrzeugmodells
Seien Jx,ref,n, Ju,ref,n, J∆u,ref,n und Js,n konvexe Funktionen und X f sowie U f konvexe
Mengen, dann ist das konvexe Trajektorienplanungsproblem unter Berücksichtigung von
mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktionen und Linearisierungsfehler des Fahrzeug-
modells durch

min
xf

J =

N∑
n=0

Jx,ref,n + Ju,ref,n + J∆u,ref,n

+ Js,n +

I∑
i=0

j̃d,i,n

unter Berücksichtigung von

xf,n+1 = Φf,nxf,n +H f,nuf,n + gf,n, ∀n = 0, . . . , N,xf,0 = xf (tk) ,

−mv,nxf,n − bv,nyf,n + cv,n + κv,n ≤ 0 ∀n = 0, . . . , N , ∀v = 1, . . . , V,

xf,n ∈ X f , ∀n = 0, . . . , N,

uf,n ∈ U f , ∀n = 0, . . . , N,

gegeben.

Die Kostenterme Jx,ref(xf,n,xf,ref,n) und Ju,ref(uf,n,uf,ref,n) stellen die Referenzkosten in

Abhängigkeit einer Referenztrajektorie xf,ref,n, uf,ref,n dar. Diese werden quadratisch ge-

wählt [MHM13, GGW16]. Durch den Kostenterm J∆u,ref(uf,n,u
∗
soll,k−1,n) wird eine Gewich-

tung der zu optimierenden Steuerfolge basierend auf der vorherigen optimalen Steuerfolge

u∗
soll,k−1,n umgesetzt, was die Generierung von glatten Stellgrößenverläufen sicherstellt. Der

Kostenterm Js(xf,n) ermöglicht die Gewichtung von statischen Hindernissen in Abhängig-

keit des Fahrzeugzustands xf,n. Die Formulierungen dieser Kostenterme sind in Anhang D

zusammengefasst. Die Mengen Xf und Uf stellen allgemeine konvexe Zustands- und Ein-

gangsbeschränkungen dar. Durch die Koeffizienten mv,n, bv,n, cv,n und κv,n werden lineare

Ungleichungen beschrieben, welche den um den abgeschätzten Approximationsfehler des Fahr-

zeugmodells verkleinerten kollisionsfreien Raum X̃ frei darstellen. Der Approximationsfehler

des Fahrzeugmodells wird durch den Korrekturterm κv,n berücksichtigt. Durch die linearen

Ungleichungen wird nach Def. 3.3 ein H-Polytop beschrieben. Die Lösung des formulierten

Trajektorienplanungsproblems erfolgt, wie in Abschnitt 2.2 vorgestellt, zur Laufzeit zyklisch

auf Basis aktualisierter Eingangsdaten.

Das Trajektorienplanungsproblem in Def. 4.4 ist nach Satz. 3.4 konvex, wenn die Kostenfunk-

tion J und die Nebenbedingungen konvex sind. Durch die Konvexität der Kostenterme ist

nach Satz. 3.3 auch die Kostenfunktion J konvex. Die Konvexität der Nebenbedingungen

xf,n+1 = Φnxf,n +Hnuf,n + gn, sowie Xf und Uf sind durch die Affinität des linearisierten

Fahrzeugmodells sowie die konvexe Wahl der allgemeinen Zustands- und Eingangsbeschrän-
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kungen gegeben. Die Konvexität des approximierten kollisionsfreien Raums, X̃ frei,n, wird

durch die Ausführungen in Abschnitt 4.3.3 sichergestellt.

4.3.2 Einbindung des Kostenterms der mit Unsicherheit behafteten
Objektprädiktion und Wahl von xap

Um die mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktionen der im Fahrzeugumfeld befindlichen

dynamischen Objekte zu berücksichtigen, wird Def. 4.2 mit den jeweiligen auftretenden Unsi-

cherheiten in das Trajektorienplanungsproblem Def. 4.4 eingebunden. Die Einbindung erfolgt

zeitdiskret, was in

j̃d,i,n (xf,n,xd,i,n) = j̃d,i,n (xap,n,xd,i,n) + gT
jd,n

(xf,n − xap,n)

+ (xf,n − xap,n)
T
H̃jd,n (xf,n − xap,n) , (4.12)

resultiert. Die Approximation wird in jedem Prädiktionsschritt berechnet, was eine möglichst

genaue Approximation des ursprünglichen Kostenterms sicherstellt. Aufgrund der Wahl des

Approximationspunkts durch die Anwendung der im letzten Lösungsschritt berechneten opti-

malen Steuerfolge u∗
f,k−1,1 auf das nichtlineare Fahrzeugmodell,

uap,n =
[
u∗
f,k−1,1, . . . ,u

∗
f,k,N−1,u

∗
f,k,N−1

]
(4.13)

xap,n+1 = xap,n +∆tf f (xap,n,uap,n) , xap,0 = x∗
f,k−1,1, (4.14)

wird ein möglichst kleiner Approximationsfehler des ursprünglichen Trajektorienplanungspro-

blems und damit der Kostenterme sowie des Fahrzeugmodells angestrebt. Der Grund für einen

kleinen zu erwartenden Approximationsfehler ist die Anwendung der optimalen Steuerfolge

u∗
f,k−1,1 auf das nichtlineare Fahrzeugmodell, da die so resultierende Zustandsfolge xap,n, ∀n

nicht mit einem Linearisierungsfehler behaftet ist. [SGH20]

4.3.3 Berücksichtigung des auftretenden Linearisierungsfehlers im
Trajektorienplanungsproblem

Der kollisionsfreie Raum, in dem die Trajektorie geplant werden soll, wird durch die Nebenbe-

dingung

−mv,nxf,n − bv,nyf,n + cv,n︸ ︷︷ ︸
(1)

+ κv,n︸︷︷︸
(2)

≤ 0, ∀v = 1, . . . , V , ∀n = 0, . . . , N (4.15)
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beschrieben. Durch den Term (1) werden lineare Ungleichheitsnebenbedingungen beschrie-

ben, welche die konvexe Approximation des kollisionsfreien Raums X frei,n darstellen. Durch

den Term (2) wird die Verkleinerung von X̃ frei,n ⊆ X frei,n beschrieben, welcher durch die

Abschätzung des Linearisierungsfehlers bewirkt wird. Damit trotz des auftretenden Lineari-

sierungsfehlers der Fahrzeugdynamik die Planung einer kollisionsfreien Trajektorie möglich

ist, muss die in Satz. 4.1 eingeführte Abschätzung des Linearisierungsfehlers geeignet in das

Optimierungsproblem integriert werden. Der dafür benötigte Korrekturterm ist in Satz. 4.3

eingeführt.

Satz 4.3 Berechnung des Korrekturterms κv,n

Sei sv,n der Normalenfaktor und w̃p,n die resultierende Unsicherheit der Fahrzeugposition,
dann ist der Term κv,n zur Berücksichtigung des Linearisierungsfehlers des Fahrzeugmo-
dells aus Satz. 4.1 durch

κv,n = sv,nw̃p,n,

=
√
2sv,nw̃x,n

mit

sv,n = |bv,n|
√
1 +

mv,n

bv,n
,

w̃x,n =w̃x,n−1 +∆t |bv,n|
√

1 +
mv,n

bv,n

√
(Θf,n−1 −Θap,n−1)

2
+ ϵ√

(vf,n−1 − vap,n−1)
2
+ ϵ+

vf
2
(Θf,n−1 −Θap,n−1)

2

+ µ (vf,n−1 − vap,n−1)
2 , w̃x,0 = 0, ϵ > 0, µ >

1

2vf
,

gegeben.

Der Normalenfaktor sv,n bewirkt eine Parallelverschiebung der Geradenungleichung in Rich-

tung des Zentrums des H-Polytops, um den nominellen kollisionsfreien Raum entlang der

Normale der jeweiligen Gerade zu verkleinern. Die resultierende Unsicherheit der Fahrzeugpo-

sition w̃x,n ergibt sich durch Integration und Konvexifizierung der Unsicherheit aus Satz. 4.1.

Wird der Parameter zu µ > 1
2vf

gewählt, sind die resultierenden Ungleichheitsnebenbedingun-

gen konvex. Der Beweis von Satz. 4.3 ist nachfolgend gegeben.

Beweis:
Basierend auf der hergeleiteten Abschätzung des Linearisierungsfehlers aus Satz. 4.1,

w̃vx
= w̃vy

= |Θf −Θap| · |vf − vap|+
vf

2
(Θf −Θap)

2
, (4.16)

wird die Integration in das Trajektorienplanungsproblem gezeigt. Gleichung (4.16) ist durch

die Betragsfunktion bezüglich der Variablen vf und Θf nicht stetig differenzierbar. Durch die

Approximation der Betragsfunktion durch
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|Θf −Θap| ≤
√
(Θf −Θap)

2
+ ϵ, (4.17)

|vf − vap| ≤
√
(vf − vap)

2
+ ϵ, (4.18)

mit ϵ > 0 resultiert die folgende Abschätzung für

w̃vx = w̃vy ≤
√
(Θf −Θap)

2
+ ϵ ·

√
(vf − vap)

2
+ ϵ+

vf
2
(Θf −Θap)

2
. (4.19)

Gleichung (4.19) stellt die Unsicherheit der Geschwindigkeiten dar. Durch Zeitdiskretisierung

und Integration werden die Unsicherheiten der Positionen w̃x, w̃y durch

w̃x,n = w̃y,n = w̃x/y,n−1 +

√
(Θf,n −Θap,n)

2
+ ϵ ·

√
(vf,n − vap,n)

2
+ ϵ

+
vf
2
(Θf,n −Θap,n)

2
, w̃x/y,0 = 0, (4.20)

dargestellt. Die Konvexität von Gleichung (4.20) wird durch die Ergänzung von

µ (vf,n − vap,n)
2

, µ >
1

2vf
, (4.21)

und unter Berücksichtigung von Satz. 3.3 gewährleistet. Der Parameter µ ist durch Prüfung der

Konvexität durch Bildung der Hessematrix nach Satz. 3.2 bestimmbar. Da w̃x,n = w̃y,n ist der

resultierende kollosionsfreie Raum durch

−mv,nxf,n − bv,nyf,n + cv,n + κv,n ≤ 0, ∀n = 0, . . . , N , ∀v = 1, . . . , V (4.22)

mit

κv,n = sv,nw̃p,n,

κv,n =
√
2sv,nw̃x,n (4.23)

gegeben, was Satz. 4.3 entspricht.
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4.4 Zusammenfassung

Basierend auf den Ausführungen zum Entwurf des Trajektorienplanungsverfahrens in diesem

Kapitel, werden in Abschnitt 4.4.1 die Eigenschaften des Verfahrens zusammengefasst. In

Abschnitt 4.4.2 werden die Ergebnisse des Entwurfs des vorgestellten Verfahrens anhand

relevanter Ansätze aus Kapitel 2 diskutiert.

4.4.1 Zusammenfassung des Entwurfs und der Eigenschaften des
Verfahrens

In Abschnitt 4.1 wird die Modellierung des Kostenterms jd unter Berücksichtigung einer mit

Unsicherheit behafteten dynamischen Objektprädiktion vorgenommen. Durch die Adaption der

Parameter σ̂xx,i und σ̂yy,i sind bei gleichbleibender Distanz zum dynamischen Objekt höhere

Kosten darstellbar. Durch die Approximation und Konvexifizierung j̃d ist eine konvexe Einbin-

dung in die Kostenfunktion des Trajektorienplanungsproblems in Abschnitt 4.3 möglich. Durch

die Einbindung in die Kostenfunktion wird der kollisionsfreie Raum X frei nicht eingeschränkt.

Damit steht zur Planung einer kollisionsfreien Trajektorie der kollisionsfreie Raum X frei zur

Verfügung.

Die Linearisierung und damit konvexe Einbindung des nichtlinearen Fahrzeugmodells wird in

Abschnitt 4.2 eingeführt. Um den Linearisierungsfehler wlin durch die lineare Approximation

des Fahrzeugmodells im Trajektorienplanungsproblem berücksichtigen zu können, wird dieser

durch eine Abschätzung eingeschlossen. Es resultiert der Ausdruck w̃vx/y
, welche einen oberen

und unteren Wert des auftretenden Linearisierungsfehlers wlin darstellt, welche wiederum den

tatsächlichen Linearisierungsfehler wlin garantiert enthalten.

In Abschnitt 4.3 wird das konvexe Trajektorienplanungsproblem formuliert und die Einbindung

des Kostenterms zur Berücksichtigung einer mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion

gezeigt. Des Weiteren wird die Berücksichtigung des auftretenden Linearisierungsfehlers wlin

durch Einbindung in die konvexen Nebenbedingungen des kollisionsfreien Raums ausgeführt.

Dazu wird die hergeleitete Gleichung für w̃vx/y
aus Satz. 4.1 so modifiziert und weiter ab-

geschätzt, dass eine konvexe Nebenbedingung entsteht, welche die konvexe Approximation

des kollisionsfreien Raums X frei,n basierend auf dem auftretenden Linearisierungsfehler wlin

verkleinert X̃ frei,n ⊆ X frei,n.

Damit resultiert ein konvexes Trajektorienplanungsproblem basierend auf adaptiven MPR-

Methoden, welches mit Unsicherheit behaftete dynamische Objektprädiktionen berücksichtigt,

ohne den kollisionsfreien Raum einzuschränken. Zusätzlich wird der auftretende Linearisie-

rungsfehler, welcher durch Linearisierung des Fahrzeugmodells hervorgerufen wird, durch

eine Verkleinerung des kollisionsfreien Raums X frei berücksichtigt. Die Verkleinerung des

kollisionsfreien Raums X̃ frei,n ⊆ X frei,n erfolgt dabei durch die konvexe Einbindung des

abgeschätzten Linearisierungsfehlers w̃p in das Trajektorienplanungsproblem.
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4.4.2 Diskussion der Ergebnisse

Das in diesem Kapitel vorgestellte Verfahren wird bezüglich zweier Eigenschaften diskutiert.

Einerseits wird die Berücksichtigung einer mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion be-

trachtet, andererseits wird die Berücksichtigung des auftretenden Linearisierungsfehlers des

nichtlinearen Fahrzeugmodells diskutiert.

Durch die Berücksichtigung der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion durch Adaptie-

rung des Objektkostenterms jd unterscheidet sich das vorgestellte Verfahren von den Verfah-

ren [BZAF19, TKB
+

19] und [BFFAM19], welche den kollisionsfreien Raum in Abhängigkeit

der auftretenden Unsicherheit verkleinern. Durch die Berücksichtigung der mit Unsicherheit

behafteten Objektprädiktion im Kostenterm bleibt im vorgestellten Verfahren weiterhin der

kollisionsfreie Raum X frei,n zur Planung einer Trajektorie zur Verfügung und wird nicht wie

in [BZAF19, TKB
+

19] und [BFFAM19] verkleinert. Eine stärker mit Unsicherheit behaftete

Objektprädiktion wird durch höhere Kosten bei gleicher Distanz berücksichtigt. Die gezeigte

Modellierung kann analog zu den in Abschnitt 2.4.1 betrachteten stochastischen Verfahren

interpretiert werden, bei denen durch Modellierung einer stochastisch motivierten Kosten-

funktion, für eine mit Unsicherheit behaftete Objektprädiktion, ein ähnliches Verhalten bei

der Lösung des Trajektorienplanungsproblems umsetzbar ist. Eine konvexe Formulierung

des Trajektorienplanungsproblems wird lediglich in [BZAF19] umgesetzt, indem entlang der

Referenztrajektorie linearisiert wird. Bei in diesem Kapitel vorgestellten Trajektorienplanungs-

verfahren erfolgt die Linearisierung entlang der zuletzt geplanten Lösungstrajektorie, welche

durch Anwendung der optimalen Steuerfolge auf das nichtlineare Fahrzeugmodell resultiert.

Die zweite wichtige Eigenschaft des vorgestellten Verfahrens ist die direkte Berücksichtigung

des auftretenden Linearisierungsfehlers des linearisierten Fahrzeugmodells durch Einschrän-

kung der konvexen Approximation des kollisionsfreien Raums X̃ frei,n ⊆ X frei,n während der

Lösung des Trajektorienplanungsproblems. Durch die Abschätzung des auftretenden Lineari-

sierungsfehlers und Berücksichtigung innerhalb des Planungsproblems ist trotz Modellfehlers

die Planung einer kollisionsfreien Trajektorie innerhalb eines Planungsschrittes möglich. Dies

wird in den vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren aus Abschnitt 2.4.3 vernachlässigt.

Die in Abschnitt 2.4.3 vorgestellten adaptiven MPR-Methoden mit Berücksichtigung des Linea-

risierungsfehlers, [CBKR10, GFA
+

11, SVGBVP
+

20, PRB20] und [BKMA22], unterscheiden sich

in der Problemstellung. Ziel der vorgestellten Verfahren ist der Verbleib der Systemtrajektorie

in einer engen Umgebung um eine gegebene Referenz, trotz auftretender Linearisierungsfehler.

Dies führt zu sehr engen Räumen, in denen die Lösungstrajektorie verbleiben muss, damit der

Linearisierungsfehler und damit der Modellfehler nicht zu stark ansteigen und eine Stabilisie-

rung weiterhin möglich ist. Bei der Planung einer kollisionsfreien Trajektorie ist der Verbleib

in einer engen Umgebung um die Referenz jedoch ein untergeordnetes Ziel und Abweichungen

zur Referenz sind zur Einhaltung der Kollisionsfreiheit der Trajektorie zwingend erforder-

lich. Deshalb wird bei dem in diesem Kapitel entworfenen Trajektorienplanungsverfahren der

Linearisierungsfehler durch eine Abschätzung während der Lösung des Trajektorienplanungs-

problems berücksichtigt. Dadurch sind unter der Einschränkung, dass durch die abgeschätzte

Unsicherheit der Fahrzeugposition w̃p,n weiterhin ein nichtleerer kollisionsfreier Raum resul-

tiert, beliebige Linearisierungsfehler möglich.

Die in Abschnitt 2.5.2 formulierte Forschungsfrage I (i) wird durch den in Satz. 4.3 eingeführten

Korrekturterm und dessen konvexe Integration in das Trajektorienplanungsproblem Def. 4.4
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methodisch beantwortet. Durch die systematische Abschätzung des Linearisierungsfehlers

in Abschnitt 4.2.2 und Bestimmung des Korrekturterms Satz. 4.3 ist gewährleistet, dass der

während der Planung der Trajektorie zur Verfügung stehende kollisionsfreie Raum X̃ frei um

den auftretenden Linearisierungsfehler verkleinert ist und damit die Planung von kollisionsbe-

hafteten Trajektorien bezüglich des nichtlinearen Fahrzeugmodells ausgeschlossen wird.

Durch den in Abschnitt 4.1 vorgestellten Kostenterm für zur Berücksichtigung von mit Unsi-

cherheit behafteten Objektprädiktionen und dessen konvexer Integration in das Trajektorien-

planungsproblem in Abschnitt 4.3.2, wird die Forschungsfrage I (ii) methodisch beantwortet.

Wichtig hierbei ist die adaptive Approximation des Kostenterms durch Wahl des Approximati-

onspunkts basierend auf Gleichung (4.14), da so kleinere Approximationsfehler des Kostenterms

zu erwarten sind.



5 Verfahren zur Trajektorienplanung mit
systematischer Berücksichtigung online
auftretender Systemunsicherheiten mittels
mengenbasierter Bewegungsprimitive

In diesem Kapitel wird ein neuartiges Trajektorienplanungsverfahren mithilfe von mengen-

basierten Bewegungsprimitiven vorgestellt. Das Verfahren berücksichtigt Modellfehler des

Fahrzeugmodells sowie eine mit Unsicherheit behaftete Zustandsschätzung. Durch die Ein-

/Ausgangslinearisierung des mit Unsicherheit behafteten Fahrzeugmodells und die durch-

gängige Abschätzung des Modellfehlers sowie die Berücksichtigung dieser im Entwurf des

Trajektorienplanungsverfahrens werden die Forschungsfragen II methodisch beantwortet.

In Abschnitt 5.1 wird das Fahrzeugmodell unter Berücksichtigung von Modellfehlern und

Trackingfehlern des unterlagerten Trajektorienreglers durch die Ein-/Ausgangslinearisierung

linearisiert. Basierend auf der in Abschnitt 5.2 eingeführten Prädiktion der transformierten

Unsicherheit wird in Abschnitt 5.3 das Trajektorienplanungsverfahren selbst entworfen. In

Abschnitt 5.4.2 wird der Entwurf des Trajektorienplanungsverfahrens zusammengefasst und

die herausgearbeiteten verwandten Arbeiten aus Abschnitt 2.5 werden diskutiert.

5.1 Transformation des Fahrzeugmodells durch
Ein-/Ausgangslinearisierung

Das in Def. 3.23 vorgestellte nominelle Fahrzeugmodell lässt sich allgemein durch eine nichtli-

neare eingangsaffine Systemdynamik

ẋf = f (xf) + g (xf)uf︸ ︷︷ ︸
Nomineller Teil

+Ewm(xf , t)︸ ︷︷ ︸
Unsicherheit

, (5.1)

ẋf =


vf cosΘf

vf sinΘf

0
0


︸ ︷︷ ︸

f(xf )

+


0 0
0 0
1 0
0 1


︸ ︷︷ ︸

g(xf )

(
af
ωf

)
︸ ︷︷ ︸

uf

+Ewm(xf , t), (5.2)

beschreiben. Die Realisierung der Unsicherheit wm(xf , t) ist zur Laufzeit selbst unbekannt,

es wird jedoch Beschränktheit der Unsicherheit selbst wm(xf , t) ∈ W ⊂ R4
und derer

ersten Ableitung ẇm(xf , t) ∈ Ẇ ⊂ R4
vorausgesetzt. In der Literatur, welche sich mit



62 5 Verfahren zur Trajektorienplanung mittels mengenbasierter Bewegungsprimitive

Systemen, die mit Unsicherheiten behaftet sind, beschäftigt, sind die genannten Annahmen

gängig [HAS14, LS14, SA17a]. Die Matrix E = (ei,j) ∈ R4×4
stellt die Kopplungsmatrix der

Unsicherheit dar. Für die Durchführung der Ein-/Ausgangslinearisierung sind zusätzlich zur

Systemdynamik die Ausgangsgrößen ζ des Systems (5.1) notwendig. Diese sind durch die

Position pf des Fahrzeugs

ζ =

(
ζ1
ζ2

)
=

(
xf

yf

)
, (5.3)

im ortsfesten Koordinatensystem Ko gegeben. Durch Festlegung des linearisierten Zustands

xf,lin durch den Systemausgang ζ sowie dessen Ableitung ζ̇


ζ1
ζ2
ζ̇1
ζ̇2

 =


xf

yf
vf,x
vf,y

 , (5.4)

und der Entkopplungsmatrix

D =

(
Lg1 (Lfζ1) Lg2 (Lfζ1)
Lg1 (Lfζ2) Lg2 (Lfζ2)

)
=

(
cos (Θf) −vf sin (Θf)
sin (Θf) vf cos (Θf)

)
, (5.5)

wird durch die Durchführung der Ein-/Ausgangslinearisierung das nichtlineare Fahrzeugmodell

aus Def. 3.23 in eine lineare Systemdynamik transformiert. Die linearisierte Systemdynamik ist

in Def. 5.1 gegeben.

Definition 5.1 Linearisierte Systemdynamik durch Ein-/Ausgangslinearisierung

ẋf,lin = Af,linxf,lin +Bf,lin(uf,lin + w̃m(xf , t)), (5.6)

mit

xf,lin =


xf

yf
vf,x
vf,y

 ,uf,lin =

(
af,x
af,y

)
,Af,lin =


0 0 1 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 0 0 0

 ,Bf,lin =


0 0
0 0
1 0
0 1


(5.7)

und

w̃m (xf , t) =

(
LEwm

Lfζ1 +
d
dt (LEwm

ζ1)
LEwm

Lfζ2 +
d
dt (LEwm

ζ2)

)
. (5.8)
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Der linearisierte Zustand xf,lin enthält die Fahrzeugposition pf = (xf , yf)
T

sowie die Ge-

schwindigkeit des Fahrzeugs (vf,x, vf,y) im ortsfesten Koordinatensystem Ko. Der linearisierte

Systemeingang uf,lin setzt sich aus der Fahrzeugbeschleunigung (af,x, af,y) im ortsfesten

Koordinatensystem Ko zusammen. Die transformierte Unsicherheit wird durch w̃m(xf , t) be-

schrieben. Die ausführliche Herleitung der transformierten Unsicherheit w̃m(xf , t) sowie der

Ein-/Ausgangslinearisierung ist in Anhang C gegeben.

5.2 Generierung der mengenbasierten Bewegungsprimitive

In diesem Abschnitt wird die Generierung der mengenbasierten Bewegungsprimitive basie-

rend auf der linearisierten Systemdynamik aus Def. 5.1 vorgestellt. Um eine Prädiktion der

Unsicherheit durchzuführen, wird in Abschnitt 5.2.1 die transformierte Unsicherheit abge-

schätzt. In Abschnitt 5.2.2 werden die Prädiktion der transformierten Unsicherheit sowie die

mengenbasierten Bewegungsprimitive vorgestellt.

5.2.1 Abschätzung der transformierten Unsicherheit

Basierend auf der linearisierten Systemdynamik aus Def. 5.1 wird die transformierte Unsicher-

heit w̃m(xf , t) durch Gleichung (5.8) beschrieben. Die transformierte Unsicherheit w̃m(xf , t)
ist selbst ebenfalls beschränkt w̃m(xf , t) ∈ W̃ ⊂ R2

und die Menge W̃ lässt sich aus den

Mengen W und Ẇ abschätzen. Eine Abschätzung von w̃m(xf , t) ist durch Satz. 5.1 gegeben.

Satz 5.1 Abschätzung der transformierten Unsicherheit w̃m(xf , t)

Sei |vf | < vf beschränkt, sowie wm ∈W und ẇm ∈ Ẇ mit

|wm,i(xf , t)| < ai, |ẇm,i(xf , t)| < bi, ∀i = 1, . . . , 4,

dann ist w̃m ∈ W̃ beschränkt durch

∣∣w̃m,1/2(xf , t)
∣∣ < 4∑

j=1

|e3,j | aj + vf

4∑
j=1

|e4,j | aj +
4∑

j=1

∣∣e1,j/2,j∣∣ bj = η1/2, (5.9)

und für W̃ gilt

W̃ =

(
[−η1, η1]
[−η2, η2]

)
. [SMNH22] (5.10)

Durch Gleichung (5.9) ist die transformierte Unsicherheit w̃m,1/2(xf , t) beschränkt. Zusätzlich

ist durch Gleichung (5.9) eine Abschätzung der transformierten Unsicherheit W̃ möglich.

Neben der in Abschnitt 5.1 geforderten Beschränktheit der Unsicherheit wm ∈W sowie der

Beschränktheit der Ableitung der Unsicherheit ẇm ∈ Ẇ wird durch |vf | < vf ebenfalls die

Beschränktheit der Fahrzeuggeschwindigkeit vf gefordert. Diese Forderung kann durch eine

limitierte maximale Geschwindigkeit der Bewegungsprimitive in der Anwendung eingehalten
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werden. Die Gültigkeit von Gleichung (5.9) wird nachfolgend für w̃m,1(xf , t) gezeigt. Das

Vorgehen für w̃m,1/2(xf , t) ist analog.

Beweis:
Durch die Betragbildung

∣∣w̃m,1/2(xf , t)
∣∣ = ∣∣∣∣LEwmLfζ1 +

d

dt
(LEwmζ1)

∣∣∣∣ ≤ |LEwm
Lfζ1|+

∣∣∣∣ ddt (LEwmζ1)

∣∣∣∣ (5.11)

und Ausführung der Lie-Ableitungen unter Verwendung der nichtlinearen Systemdynamik aus

Gleichung (5.2) folgt:

∣∣w̃m,1/2(xf , t)
∣∣ ≤

∣∣∣∣∣∣cos (Θf)

4∑
j=1

ee,jwj − vf sin (Θf)

4∑
j=1

e4,jwj

∣∣∣∣∣∣+
∣∣∣∣∣∣ ddt

4∑
j=1

e1,jwj

∣∣∣∣∣∣ . (5.12)

Gleichung (5.12) kann durch

∣∣w̃m,1/2(xf , t)
∣∣ ≤ 4∑

j=1

|ee,j | |wj |+ |vf |
4∑

j=1

|e4,j | |wj |+
4∑

j=1

|e1,j |
∣∣∣∣ ddtwj

∣∣∣∣ (5.13)

weiter abgeschätzt werden. Gleichung (5.13) ist beschränkt, falls |w|, |ẇ| und vf beschränkt

sind. Mit

|vf | < vf , |wi(xf , t)| < ai, |ẇi(xf , t)| < bi, ∀i = 1, . . . , 4

wird

∣∣w̃m,1/2(xf , t)
∣∣

in Gleichung (5.13) weiter abgeschätzt und es resultiert

|w̃m,1(xf , t)| <
4∑

j=1

|e3,j | aj + vf

4∑
j=1

|e4,j | aj +
4∑

j=1

|e1,j | bj , (5.14)

was η1 von Gleichung (5.9) entspricht.
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5.2.2 Prädiktion der transformierten Unsicherheit

Um die transformierte Unsicherheit w̃m,1/2(xf , t) zu prädizieren, wird eine Zustandsrückfüh-

rung für das in Def. 5.1 eingeführte linearisierte System entworfen. Dies reduziert den Einfluss

der transformierten Unsicherheit. Für die resultierende lineare Systemdynamik des geschlos-

senen Regelkreises ist eine Entkopplung des nominellen Teils der Zustandsdynamik, und des

mit Unsicherheit behafteten Teils, inklusive der transformierten Unsicherheit w̃m,1/2(xf , t)
möglich. Dies vereinfacht die Prädiktion des mit Unsicherheit behafteten Teils der Zustandsdy-

namik. Die Umsetzung des Regelgesetzes sowie die Prädiktion der transformierten Unsicherheit

durch Entkopplung der nominellen Zustandsdynamik und der Fehlerdynamik wird nachfolgend

dargestellt.

Einführung der Zustandsrückführung

Um die in Def. 5.1 resultierende linearisierte Systemdynamik zu stabilisieren und den Einfluss

der transformierten Unsicherheit w̃m(xf , t) zu reduzieren, wird durch

uf,lin = K∆xf,lin + uγ,ref , (5.15)

mit K ∈ R2×4
eine Zustandsrückführung gebildet. Der Regelfehler wird durch ∆xf,lin =

γ − xf,lin dargestellt. Der Soll-Zustand sowie die Soll-Eingangsgröße wird durch γ und uγ,ref

beschrieben. Durch Einsetzen der Zustandsrückführung aus Gleichung (5.15) in die Zustands-

dynamik aus Gleichung (5.1)

ẋf,lin = (Af,lin −Bf,linK)︸ ︷︷ ︸
Ages

xf,lin +Bf,lin (Kγ + uγ,ref + w̃m(xf , t)) , (5.16)

resultiert die geschlossene Zustandsdynamik. Die gezeigte Herangehensweise ist für robuste

Regelungen gängig [MWM15, JG18, SKAM19].

Entkopplung der Dynamik sowie mengenbasierte Prädiktion des mit Unsicherheit
behafteten Teils der Systemdynamik

Für lineare Systeme ist eine getrennte Betrachtung der Teildynamiken der Zustandsdyna-

mik möglich, um eine mengenbasierte Prädiktion durchzuführen [AFG21]. Diese Eigenschaft

wird genutzt, um die mengenbasierten Bewegungsprimitive zu berechnen. Dazu wird Glei-

chung (5.16) durch Verwendung von xf,lin = γ −∆xf,lin und Umformung in die Form

γ̇ −∆ẋf,lin = Af,linγ +Bf,linuγ,ref︸ ︷︷ ︸
nominelle Dynamik

− (Ages∆xf,lin −Bf,linw̃m(xf , t))︸ ︷︷ ︸
Fehlerdynamik

(5.17)
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gebracht. Durch die Aufteilung in einen nominellen Teil und einen mit Unsicherheit behafteten

Teil erfolgt die Trennung der mengenbasierten Betrachtung. Es muss lediglich der mit Unsi-

cherheit behaftete Teil mengenbasiert betrachtet werden, da der nominelle Teil nicht von der

transformierten Unsicherheit w̃m(xf , t) selbst abhängt. Die resultierende Erreichbarkeitsmenge

des mit Unsicherheit behafteten Teils ist in Def. 5.1 gegeben.

Korollar 5.1 Erreichbarkeitsmenge der Fehlerdynamik
Sei (Ages∆xf,lin −Bf,linw̃m(xf , t)) die Fehlerdynamik der Gleichung (5.17), sowie
∆xf,lin,0 ∈ E0 und w̃m ∈ W̃ dann ist die Erreichbarkeitsmenge E(t) durch

E(t) =
{
eAgest∆xf,lin,0 +

∫ t

0

eAges(t−τ)Bf,linw̃mdt
∣∣∆xf,lin,0 ∈ E0, w̃m ∈ W̃

}
gegeben.

Die Erreichbarkeitsmenge des mit Unsicherheit behafteten Teils aus Def. 5.1 lässt sich durch

das in Def. 3.2.3 eingeführte Verfahren zur mengenbasierten Prädiktion für lineare Systeme

berechnen. Es resultiert die zeitdiskrete Berechnungsvorschrift der Erreichbarkeitsmenge E(t)
durch

En = eAges∆tEn−1 ⊕Pw̃m,n, n = 0, . . . , N , E0 = E(tk). (5.18)

Die Wahl der Startmenge E0 innerhalb eines Planungszyklus wird in Abschnitt 5.3.3 detail-

liert eingeführt. Durch Verwendung einer Anzahl von M nominellen Bewegungsprimitiven

γm, m = 1, . . . ,M , und diskreter Darstellung wird das mengenbasierte Bewegungsprimitiv

Γm,n durch

Γm,n = γm,n ⊕−En, n = 0, . . . , N, (5.19)

beschrieben. Die nominellen Bewegungsprimitive γm genügen dem nominellen Teil der ent-

koppelten Systemdynamik aus Gleichung 5.17. In der Anwendung werden die nominellen

Bewegungsprimitive γp basierend auf der nichtlinearen Systemdynamik aus Def. 3.23 generiert

und anschließend durch Transformation des Zustands des nichtlinearen Systems xf in den

Zustand des linearisierten Systems xf,lin überführt. Dadurch ist trotz der Linearisierung des

nichtlinearen Fahrzeugmodells die Planung von kinematisch fahrbaren nominellen Solltrajek-

torien xf,soll möglich.

Durch die Unabhängigkeit der Erreichbarkeitsmenge des mit Unsicherheit behafteten Teils der

Systemdynamik aus Gleichung (5.17) von den nominellen Bewegungsprimitiven γm, ist das

vorgestellte Trajektorienplanungsverfahren nicht abhängig von einem spezifischen Verfahren

zur Generierung von nominellen Bewegungsprimitiven.

Des Weiteren muss die Prädiktion der transformierten Unsicherheit En, n = 1, . . . , N lediglich

einmal für alle nominellen Bewegungsprimitive γm durchgeführt werden und nicht für jedes

der Bewegungsprimitive individuell.
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5.3 Entwurf des Trajektorienplanungsverfahrens

Basierend auf den in Abschnitt 5.2.2 eingeführten mengenbasierten Bewegungsprimitiven wird

in diesem Abschnitt das Trajektorienplanungsproblem eingeführt sowie dessen Bestandteile

detailliert dargestellt. Dazu wird in Abschnitt 5.3.1 das Trajektorienplanungsproblem einge-

führt. Die Berechnung der Fahrzeugbelegungsmenge wird in Abschnitt 5.3.2 eingeführt. Der

resultierende Ablauf eines Planungszyklus sowie dessen Initialisierung wird in Abschnitt 5.3.3

zusammengefasst.

5.3.1 Formulierung des Trajektorienplanungsproblems

Das Trajektorienplanungsproblem, welches mithilfe der in Gleichung (5.19) eingeführten men-

genbasierten Bewegungsprimitive formuliert wird, ist in Def. 5.2 gegeben.

Definition 5.2 Trajektorienplanungsproblem mittels mengenbasierter Bewe-
gungsprimitive
Seien Γm, m = 1, . . . ,M die mengenbasierten Bewegungsprimitive aus Gleichung (5.19)

und n = 0, . . . , N die prädizierten Zeitpunkte, dann ist durch

min
m

J =

N∑
n=0

Jx,ref,n + Juγ ,ref,n + Ju∆γ ,ref,n + Js,n + Jd,n

unter Berücksichtigung von

(Γp,m,n ⊕ V (Γv,m,n,Of)) ∩ Od/s,j,n = ∅, ∀j,
(Γp,m,n ⊕ V (Γv,m,n,Of)) ∩ {pl/r} = ∅,

das Trajektorienplanungsproblem gegeben. [SMNH22]

Das in Def. 5.2 eingeführte Trajektorienplanungsproblem berücksichtigt durch die Kostenterme

der Kostenfunktion J die Abweichung zu einer Referenztrajektorie, dargestellt durch γref,p,n

und uγ,ref,p,n, über Jx,ref(γp,n,γref,p,n) und Juγ ,ref(uγ,p,n,uγ,ref,p,n). Außerdem wird durch

den Kostenterm Ju∆γref(uγ,p,n,u
∗
γ,soll,p∗,k−1,n) die Änderung zur vorhergehenden optima-

len Eingangsgröße u∗
γ,soll,p∗,n (tk−1) berücksichtigt. Durch Js(γp,n) und Jd(γp,n) werden

statische und dynamische Objekte berücksichtigt. Wie in Abschnitt 2.2.2 begründet, existie-

ren bezüglich der Wahl der Kostenterme bei der Lösung des Trajektorienplanungsproblems

durch die Verwendung von Bewegungsprimitiven γp,n keine strengen Anforderungen an die

mathematischen Eigenschaften der Kostenterme. Die Kostenterme sind in Anhang D zusam-

mengefasst.

Die formulierten Nebenbedingungen stellen die Kollisionsfreiheit zu statischen und dynami-

schen Objekten Od,i,n sowie zu vorhandenen Spurbegrenzungen {pl/r} sicher. Dazu ist die

Berechnung der FahrzeughülleΓp,m,n⊕V (Γv,m,n,Of) basierend auf den mengenbasierten Be-

wegungsprimitiven notwendig. Durch Γp,m,n und Γv,m,n wird jeweils der Positions- (xf , yf) ∈
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Γp,m,n und der Geschwindigkeitsanteil (vf,x, vf,y) ∈ Γv,m,n des mengenbasierten Bewegungs-

primitivs Γm,n dargestellt. Die Bestimmung der Fahrzeughülle Γp,m,n ⊕ V (Γv,m,n,Of) wird

in Abschnitt 5.3.2 eingeführt.

5.3.2 Generierung der Fahrzeugbelegungsmenge basierend auf
mengenbasierten Bewegungsprimitiven

Um die Fahrzeugbelegungsmenge für Kollisionsprüfungen mithilfe der mengenbasierten Bewe-

gungsprimitiven Γm zu bestimmen, werden zwei wesentliche Schritte durchgeführt. Basierend

auf den mengenbasierten Bewegungsprimitiven Γm wird im ersten Schritt die Unsicherheit

der Fahrzeugorientierung durch einen minimalen und maximalen Wert für die Fahrzeugori-

entierung, Θf,min und Θf,max, berechnet. Durch eine geometrische Methode basierend auf

der maximalen und minimalen Fahrzeugorientierung, Θf,min und Θf,max, einschließlich der

Berücksichtigung der Unsicherheit der Fahrzeugposition wird die Fahrzeugbelegungsmenge

bestimmt. Der Ablauf zur Bestimmung der Fahrzeugbelegungsmenge ist in Abb. 5.1 dargestellt.

Nachfolgend werden die notwendigen Schritte zur Bestimmung der Fahrzeugbelegungsmenge

detailliert beschrieben.

Um die Unsicherheit der Fahrzeugorientierung zu ermitteln und daraus die Fahrzeugbelegungs-

menge zu bestimmen, ist es notwendig aus der Zustandsdarstellung des mengenbasierten

Bewegungsprimitivs Γm einen Minimal- und Maximalwert der Fahrzeugorientierung, Θf,min

und Θf,max, zu bestimmen. Für das nominelle Fahrzeugmodell aus Def. 3.23 wird die Fahrzeug-

orientierung in Abhängigkeit der Geschwindigkeiten (vf,x,n,vf,y,n) durch

Θf,n = tan−1

(
vf,y,n
vf,x,n

)
(5.20)

bestimmt, wobei (vf,x,vf,y) ∈ Γv,m,n gilt. Um die Fahrzeugbelegungsmenge basierend auf

dem mengenbasierten Bewegungsprimitiv zu bestimmen, ist es notwendig, eine möglichst

geringe Überapproximation der tatsächlichen Fahrzeugbelegungsmenge zu erhalten. Dies wird

durch das folgende geometrische Verfahren erreicht. Dazu wird der Minimal- und Maximalwert

der Fahrzeugorientierung, Θf,min und Θf,max, durch Evaluierung von Gleichung (5.20) für die

Eckpunkte ν von Γv,m,n und anschließender Minimum- und Maximumbildung

[Θf,min,Θf,max] =

[
min

ν von Γv,m,n

tan−1

(
vy,ν,n
vx,ν,n

)
, max
ν von Γv,m,n

tan−1

(
vy,ν,n
vx,ν,n

)]
(5.21)

berechnet. Das beschriebene Vorgehen zur Bestimmung der Unsicherheit der Fahrzeugorientie-

rung durch Bestimmung von Θf,min und Θf,max ist in Abb. 5.1 (a) qualitativ dargestellt.

In einem zweiten Schritt wird durch Rotation der Fahrzeughülle Of mit Θf,min und Θf,max

um den Rotationspunkt prot der Fahrzeughülle Of die rotierte Fahrzeughülle V (Γv,m,n,Of)
bestimmt. Das Vorgehen ist in Abb. 5.1 (b) dargestellt. Der Einschluss der mit Θf,min und
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Θf,max rotierten Fahrzeughülle wird durch Bildung der konvexen Hülle erzielt. Im mögli-

chen Θf,n ∈ [Θf,min,n,Θf,max,n] Winkelbereich der Fahrzeugorientierung wird der durch

den Eckpunkt der Fahrzeughülle Of beschriebenen Kreisbogen durch Approximation mit

jeweils zwei Tangenten an jedem Eckpunkt, ti und tj , eingeschlossen. Die Unsicherheit der

Fahrzeugposition wird durch Bildung der Minkowski Summe mit der rotierten Fahrzeughülle

Γp,m,n ⊕ V (Γv,m,n,Of) berücksichtigt. Die resultierende Fahrzeugbelegungsmenge ist in

Abb. 5.1 (c) dargestellt.
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Γv,m,n

yf

xf

Θf,min,m,n

Θf,max,m,n

tj
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xf

yf

(a) (b) (c)

Of V (Γv,m,n,Of) Γp,m,n ⊕ V (Γv,m,n,Of)Γv,m,n

prot prot

Abbildung 5.1: Generierung der Fahrzeugbelegungsmenge: (a) Qualitative Darstellung der Berechnung von

Θf,min,m,n und Θf,max,m,n, (b) Bestimmung der rotierten Fahrzeughülle V (Γv,m,n,Of), (c)

Resultierende Fahrzeugbelegungsmenge durch Berechnung von Γp,m,n ⊕V (Γv,m,n,Of)

Das beschriebene Vorgehen liefert eine Fahrzeugbelegungsmenge, welche als konvexes Polytop

dargestellt werden kann und berücksichtigt eine nicht zentrische Lage des Rotationspunkts

prot der Fahrzeughülle. Durch die Bildung der konvexen Hülle um die rotierte Fahrhülle

V (Γv,m,n,Of) ist zusätzlich eine Einschließung der tatsächlichen Fahrzeugbelegungsmenge

möglich. Zusätzlich bleibt der Berechnungsaufwand zur Kollisionsprüfung bezüglich der Fahr-

zeugbelegungsmenge konstant, da unabhängig von der Anzahl der Generatoren des Zonotops

zur Beschreibung von Γm,n die identische Anzahl an Eckpunkten oder Halbebenen des V-

Polytops oder H-Polytops zur Beschreibung der Fahrzeugbelegungsmenge resultiert. Gegenüber

der Bildung der resultierenden Fahrzeugbelegungsmenge durch intervallhafte Ausführung der

Gleichungen ergibt das vorgestellte Vorgehen eine möglichst kleine Fahrzeugbeleungsmenge

(vgl. Anhang A).

5.3.3 Verfahrensablauf und Initialisierung

Der Ablauf des entworfenen Trajektorienplanungsverfahrens ist in Algorithmus 1 durch den dar-

gestellten Pseudocode gegeben. Dieser ist in Offline-Berechnungen und Online-Berechnungen

aufgeteilt. Der Fokus des dargestellten Pseudocodes liegt auf der Darstellung der wesentli-

chen Abläufe zur zyklischen Berechnung einer Solltrajektorie xf,soll mittels mengenbasierter

Bewegungsprimitive durch das in diesem Kapitel entworfene Verfahren. Auf die detaillierte

Auflistung der vorprozessierten Daten wird zugunsten der Übersichtlichkeit verzichtet.
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Offline wird die Rückkopplungsmatrix K festgelegt und die transformierte Unsicherheit

w̃m ∈ W̃m, basierend auf den Mengen W und Ẇ sowie der maximal auftretenden Ge-

schwindigkeit vf , abgeschätzt (Zeile 1). Zusätzlich werden Bewegungsprimitive offline generiert

(Zeile 2).

Online findet zyklisch der Empfang und die Vorprozessierung neuer Eingangsdaten statt

(Zeile 4+5). Basierend auf den vorprozessierten Daten werden online nominelle Bewegungs-

primitive generiert (Zeile 6). Die Initialisierung der Mengenprädiktion durch Bestimmung der

Initialmenge E0 sowie anschließender Mengenprädiktion und Bildung der mengenbasierten

Bewegungsprimitive Γm, basierend auf den zuvor unabhängig generierten nominellen Bewe-

gungsprimitiven γm, ist durch Zeile 7-9 dargestellt. Anschließend wird die Kollisionsprüfung

der generierten mengenbasierten Bewegungsprimitive Γm sowie die Optimierung der Kosten-

funktion J durchgeführt (Zeile 10-20).

Durch den durch Algorithmus 1 dargestellten Ablauf des vorgestellten Trajektorienplanungs-

verfahrens ist erkennbar, dass der gewählte Ablauf sowohl offline als auch online generierte

nominelle Bewegungsprimitive zulässt. Durch die mögliche Kombination beider Möglichkeiten

ergeben sich Vorteile bei der Auslegung möglicher Bewegungsprimitive. Dadurch ist es z.

B. möglich, zur Laufzeit eine bereits offline generierte Anzahl an Fail-Safe Trajektorien zu

prüfen und damit den sicheren Betrieb des Fahrzeugs sicherzustellen (vgl. Abschnitt 2.2.2).

Zusätzlich muss in einem Planungszyklus nicht für jedes nominelle Bewegungsprimitiv eine

Mengenprädiktion durchgeführt werden, sondern lediglich eine, welche für alle nominellen

Bewegungsprimitive gültig ist.

Initialisierung von E0

Die Initialisierung von E0 erfolgt durch Transformation von Z f in die Fehlerkoordinaten

∆xf,lin = γ − xf,lin und anschließender Bildung der konvexen Hülle

E0 = konvH
(
Γ∗
m∗,1(tk−1) ∪Z f,t

)
(5.22)

des optimalen mengenbasierten Bewegungsprimitivs aus dem vorherigen Planungszyklus

Γ∗
m∗,1(tk−1) und der transformierten Lokalisierungsunsicherheit Z f,t selbst. Durch Bildung

der konvexen Menge werden beide Unsicherheiten zur Berechnung der Initialmenge E0 be-

rücksichtigt. Erreicht die Distanz

d
(
Γ∗
m∗,1(tk−1),Z f,t

)
> dE,max (5.23)

zwischen dem optimalen mengenbasierten Bewegungsprimitiv aus dem letzten Planungszy-

klus Γ∗
m∗,1(tk−1) und der transformierten Lokalisierungsunsicherheit Z f,t einen Schwellwert

dE,max wird die Initialmenge E0 zu

E0 = Z f,t (5.24)
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Algorithmus 1 Ablauf zur Trajektorienplanung mittels mengenbasierter Bewegungsprimitive

Offline Berechnungen:
1:

{
W̃ ,Af,lin,Bf,lin

}
← InitialisierungLinearisiertesSystem

(
f f , gf ,E,W ,Ẇ , vf ,K

)
2: {γm,uref,m} ← OfflineGenerierungNominelleBewegungsprimitive(f f , gf)

Online Berechnungen:
3: while planer_aktiv == true do
4: {Ms,Od,Os,Ps,Z f} ← EmpfangEingangsdaten()
5: {. . . } ← VorProzessierung(Ms,Od,Os,Ps,Z f)
6: {γm,uref,m} ← GenBewPrimNomOn(. . . )
7: E0 ← InitialisierungE0

(
Γ∗
m∗,1(tk−1),Z f

)
8: En ←MengenPrädiktion

(
W̃ ,En

)
9: Γm ← GenerierungMengenBasierteBewegungsprimitive(En,γm,uref,m)

10: for all m do
11: zustand_kollision← KollisionPrüfung(Γp, . . . )
12: if zustand_kollision == kollisions_frei then
13: Jm ← EvaluierungJ(Γm, . . . )
14: else
15: Jm ←∞
16: end if
17: end for
18: Γ∗

m∗ ← min Jm, ∀m
19: xf,soll ← ÜbermittlungSollTrajektorie(Γ∗

m∗)
20: tk+1 ← tk +∆t
21: end while

gewählt. Durch die Bedingung in Gleichung (5.23) wird geprüft, ob die Zustandsabweichung

zwischen dem Fahrzeugzustand, basierend auf dem Planungsmodell aus Def. 5.1, und den durch

die Lokalisierungskomponente ermittelten Fahrzeugzustand, einen Schwellwert überschrei-

tet. Falls dies der Fall ist, wird die Initialmenge E0 auf den aktuellen Fahrzeugzustand Z f,t

zurückgesetzt. Das beschriebene Schema orientiert sich hierbei an der für den nominellen Fall

vorgestellten Bi-Level Stabilisierungsstrategie aus [Wer14, S. 11 ff.].
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5.4 Zusammenfassung

In diesem Abschnitt wird der Entwurf des Trajektorienplanungsverfahrens mittels mengenba-

sierter Bewegungsprimitive sowie die wesentlichen Eigenschaften des Verfahrens zusammenge-

fasst. Die Zusammenfassung erfolgt in Abschnitt 5.4.1. Die Diskussion der in Abschnitt 2.5 aufge-

führten verwandten Arbeiten erfolgt basierend auf der Zusammenfassung in Abschnitt 5.4.2.

5.4.1 Zusammenfassung des Entwurfs und der Eigenschaften des
Verfahrens

Durch Anwendung der Ein-/Ausgangslinearisierung in Abschnitt 5.1 auf das mit Unsicherheit

behaftete nichtlineare Fahrzeugmodell ist die resultierende Systemdynamik linearisiert zu

betrachten. Die resultierende transformierte Unsicherheit w̃m bleibt trotz Anwendung der

Ein-/Ausgangslinearisierung beschränkt. Zusätzlich ist eine Menge W̃ mithilfe der Beziehung

in Satz. 5.1 bestimmbar, in der die transformierte Unsicherheit w̃m ∈ W̃ verbleibt. Dadurch

entsteht ein bezüglich der Unsicherheit entkoppelbares lineares System, für welches eine lineare

Mengenprädiktion der transformierten Unsicherheit w̃m durchgeführt werden kann. Durch die

Entkoppelbarkeit können die nominellen Bewegungsprimitive γp und die Mengenprädiktion

der transformierten Unsicherheit En getrennt voneinander betrachtet werden. Damit ist es

möglich, das Verfahren zur Generierung der nominellen Bewegungsprimitive γp unabhängig

von der Berechnung der Mengenprädiktion der transformierten Unsicherheit En zu wählen.

Auch Aufteilungen in einen offline generierten Teil und einen online generierten Teil an

nominellen Bewegungsprimitiven γp sind, wie in Abschnitt 5.3.3 gezeigt, möglich. Zusätzlich

ist lediglich eine Durchführung der Mengenprädiktion En pro Planungszyklus notwendig,

was den zusätzlich benötigten Rechenaufwand zur Berücksichtigung der Unsicherheit des

Fahrzeugmodells gegenüber der rein nominellen Betrachtung gering hält. Des Weiteren ist

durch die Anwendung des Verfahrens aus [Alt10, S. 35 ff.] die Konvergenz der Mengenprädiktion

gewährleistet, da es sich um ein Verfahren für lineare Systemdynamiken handelt. Dies ist für

eine Anwendung im Realumfeld ein wichtiges Kriterium.

5.4.2 Diskussion der Ergebnisse

Basierend auf den formulierten Forschungsfragen und der Vorstellung verwandter Arbei-

ten in Abschnitt 2.5 wird das in diesem Kapitel vorgestellte Trajektorienplanungsverfah-

ren in den Stand der Technik eingeordnet. Verwandte Verfahren und deren Konzepte, wel-

che in Teilen für den Entwurf des vorgestellten Verfahrens aufgegriffen werden, sind in

[HAS14, SA17a, MWM15, JG18] und [Sch22] vorgestellt.

Trajektorienplanungsverfahren mittels mengenbasierter Bewegungsprimitive, welche auf Zo-

notopen als Mengendarstellung basieren, werden in [HAS14, SA17a] und [Sch22, S. 161 ff.]

vorgestellt. Die Verfahren berücksichtigen ein nichtlineares Fahrzeugmodell und verwenden

damit Methoden zur nichtlinearen Mengenprädiktion. Die Berechnung der mengenbasierten Be-

wegungsprimitive erfolgt offline. Mithilfe der in [SA17a] und [Sch22] vorgestellten Verfahren ist

es möglich Systembeschränkungen, wie das Überschreiten einer maximalen Geschwindigkeit,
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explizit im Verfahren durch Auslegung von Reglern für die Extremwerte des mengenbasierten

Bewegungsprimitivs zu berücksichtigen. Dies ist für das in diesem Kapitel vorgestellte Ver-

fahren lediglich indirekt durch die Generierung der nominellen Bewegungsprimitive unter

Einhaltung der Zustandsnebenbedingung umsetzbar.

Durch die nichtlineare Betrachtung der Systemdynamik in [HAS14, SA17a] und [Sch22, S. 161 ff.]

ist, wie in Abschnitt 5.2.2 beschrieben, die Entkopplung zwischen nominellen Teil und mit Un-

sicherheit behafteten Teil der Systemdynamik nicht möglich. Dies hat zur Folge, dass für jedes

Bewegungsprimitiv einzeln eine nichtlineare Mengenprädiktion durchgeführt werden muss.

Damit wäre selbst bei einer potenziell online-fähigen Umsetzung der nichtlinearen Mengenprä-

diktion der Rechenaufwand gegenüber der vorgestellten einmaligen linearen Mengenprädiktion

höher. Zusätzlich ist der Wechsel zwischen zwei aufeinander folgenden offline-generierten

mengenbasierten Bewegungsprimitiven explizit zu berechnen, um die Einschließung von

Γ∗
m∗,j(tk−1) ⊆ Γm,0(tk) zu gewährleisten (vgl. Abschnitt 5.3.3). Dadurch erhöht sich eben-

falls der Rechenaufwand, eine geeignete Folge an mengenbasierten Bewegungsprimitiven

zu berechnen. In der Anwendung ist die Anzahl an möglichen Übergängen zwischen zwei

zeitlich folgenden mengenbasierten Bewegungsprimitiven aufgrund der stark ansteigenden

Komplexität des resultierenden Suchgraphs beschränkt. Diese Herausforderungen existiert für

das vorgestellte Trajektorienplanungsverfahren nicht. Durch die in Abschnitt 5.2 eingeführte

Mengenprädiktion ist es möglich, den mit Unsicherheit behafteten Teil der Mengenprädiktion

getrennt vom nominellen Bewegungsprimitiv zu betrachten. Dies resultiert in einer einmaligen

Berechnung der Mengenprädiktion pro Planungszyklus.

In [MWM15] und [JG18] werden Tube-MPR basierte Verfahren zur Trajektorienplanung vor-

gestellt, welche eine Ein-/Ausgangslinearisierung für das nichtlineare Fahrzeugmodell durch-

führen und anschließend eine lineare Tube-MPR Methode anwenden, um ein Trajektorienpla-

nungsfahren zu entwerfen. Das resultierende Optimierungsproblem wird mit numerischen

Lösungsmethoden für statische Optimierungsprobleme gelöst.

In [MWM15] und [JG18] wird das nichtlineare Fahrzeugmodell selbst nicht mit Unsicherheit

behaftet angenommen und lediglich für das linearisierte Ersatzmodell ein unbekannter Un-

sicherheitsterm eingeführt. Dadurch sind, anders als für das in diesem Kapitel vorgestellte

Verfahren, keine systematischen Rückschlüsse zwischen dem mit Unsicherheit behafteten nicht-

linearen Fahrzeugmodell und dem mit Unsicherheit behafteten linearisierten Fahrzeugmodell

möglich. Durch die eingeführte Abschätzung der Unsicherheit in Def. 5.1 ist dies bei dem in

diesem Kapitel vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren möglich.

Durch den Einsatz numerischer Lösungsmethoden für die resultierenden statischen Optimie-

rungsprobleme in [MWM15] und [JG18] kann weiterhin nicht garantiert werden, dass die

Lösungstrajektorie selbst kinematisch fahrbar ist, da lediglich das entkoppelte linearisierte Mo-

dell aus Def. 5.1 berücksichtigt wird. Dadurch sind kinematisch nicht fahrbare Trajektorien (z. B.

Trajektorien quer zur Fahrzeugachse) möglich, was innerhalb der Fahrzeugregelungskompo-

nente zu großen Regelabweichungen führen kann und damit zu Herausforderung bezüglich der

Stabilisierung der Fahrzeugtrajektorie führt. Dies wird durch das in diesem Kapitel vorgestellte

Verfahren durch die Generierung von kinematisch fahrbaren nominellen Bewegungsprimitiven

berücksichtigt.

Die formulierte Forschungsfrage II (i) wird durch die in Abschnitt 5.2 vorgestellte mengenba-

sierte Prädiktion methodisch beantwortet. Durch die Transformation und Abschätzung des

auftretenden Modellfehlers Satz. 5.1, sowie anschließendem Entwurf der linearen Mengenprä-

diktion in Def. 5.1 ist es möglich, den Aufwand auf eine Mengenprädiktion pro Planungsschritt
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zu reduzieren. Zusätzlich ist diese Mengenprädiktion linear, was unter Einsatz des Verfahrens

aus [Alt10, S. 35 ff.] zu einer Konvergenzgarantie der Berechnung führt.

Durch den Entwurf des darauf basierenden Trajektorienplanungsverfahrens in Abschnitt 5.3,

wird die Forschungsfrage II (ii) methodisch beantwortet. In Def. 5.2 ist die Formulierung des

resultierenden Trajektorienplanungsproblems gegeben. Die mengenbasierten Bewegungsprimi-

tive werden durch die in Abschnitt 5.3.2 vorgestellten Kollisionsnebenbedingungen systematisch

in das Planungsproblem integriert. Die vorgestellte geometrische Bestimmung der resultie-

renden mit Unsicherheit behaftete Fahrzeughülle stellt geringe Überapproximation bei der

Berechnung der resultierenden Fahrzeughülle sicher.



6 Applikation der Verfahren in der
Simulation und am Realdemonstrator

Die in Kapitel 4 und Kapitel 5 vorgestellten Verfahren werden in diesem Kapitel in der Simulation

und an einem Realdemonstrator appliziert. Anhand von Kollisionsvermeidungsszenarien wird

die Funktionalität der Verfahren demonstriert. Die Applikation des Trajektorienplanungsverfah-

rens mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden ist in Abschnitt 6.1 gegeben. In Abschnitt 6.2

wird die Applikation des Trajektorienplanungsverfahrens mittels mengenbasierter Bewegungs-

primitive gezeigt. Die Zusammenfassung der Ergebnisse der gezeigten Applikationen erfolgt

in Abschnitt 6.3. Des Weiteren erfolgt eine Einordnung der Ergebnisse in den Kontext der

formulierten Forschungsfragen aus Kapitel 2 sowie ein qualitativer Vergleich der entworfenen

Verfahren.

6.1 Applikation des Trajektorienplanungsverfahrens
mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden

In diesem Abschnitt wird das Trajektorienplanungsverfahren mittels konvexer adaptiver MPR-

Methoden in der Simulation und am Realdemonstrator appliziert. Die Auswirkung der Integra-

tion der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion sowie die gewählte Approximationsme-

thode werden in Abschnitt 6.1.1 anhand einer Simulation analysiert. In Abschnitt 6.1.2 wird die

Funktionsfähigkeit des Verfahrens am Realdemonstrator demonstriert sowie der auftretende

Approximationsfehler des Fahrzeugmodells analysiert.

6.1.1 Simulative Analyse der mit Unsicherheit behafteten
Objektprädiktion und Approximationsmethode

Die Analyse der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion sowie der Wahl des Approxi-

mationspunkts wird simulativ durchgeführt. Dazu wird die Simulationsumgebung wie auch

der Aufbau des Szenarios nachfolgend beschrieben. Basierend auf dem vorgestellten Szenario

erfolgen die Analyse sowie Diskussion der Ergebnisse.

Beschreibung der Simulationsumgebung und Aufbau des Szenarios

Um eine unabhängige Analyse des Einflusses sowohl der Integration der mit Unsicherheit

behafteten Objektprädiktion in das Trajektorienplanungsproblem sowie der Wahl des Ap-

proximationspunkts xap, als auch der Berücksichtigung des Linearisierungsfehlers des Fahr-
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zeugmodells durchzuführen, werden diese getrennt voneinander betrachtet. Dazu wird für die

Analyse der Integration der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion sowie der Wahl des

Approximationspunkts xap das Trajektorienplanungsproblem Def. 4.4 ohne die Einbindung

des durch den auftretenden Linearisierungsfehlers wp verkleinerten kollisionsfreien Raums,

beschrieben durch

−mv,nxf,n − bv,nyf,n + cv,n + κv,n ≤ 0, κv,n = 0,∀n = 0, . . . , N , ∀v = 1, . . . , V,

durchgeführt (vgl. Abschnitt 4.3.3). Dies ermöglicht eine isolierte Betrachtung der auftretenden

Effekte. Die simulative Umsetzung erfolgt in Matlab. Das Trajektorienplanungsproblem Def. 4.4

wird mithilfe der Optimierungstoolbox YALMIP [Löf04] sowie Mosek [ApS19] umgesetzt.

Um trotz fehlender Nebenbedingung für den kollisionsfreien Raum die Planung der Solltrajek-

torie möglichst innerhalb einer definierten Spur zu halten, werden die statischen Objektkosten

um einen pfadbasierten Kostenterm J I
s,n (Anhang D) zur Berücksichtigung der Fahrspur er-

gänzt. Dieser ist in Anhang D zusammengefasst. Außerdem wird die Eingangsgröße auf die

Fahrzeuggeschwindigkeit u1 = vf gesetzt. Für die simulative Auswertung ist das Einführen

eines zusätzlichen Zustandes wie in Def. 3.23 nicht zwingend erforderlich [MHM13, JG18]. Da

die Zustandsgleichung v̇f = af linear ist, hat diese auch keinen Einfluss auf die Linearisierung

des Fahrzeugmodells. Die Fahrzeuggeschwindigkeit vf als zusätzlicher Zustand bringt lediglich

Vorteile bei der realen Implementierung an einem Fahrzeug, da hierdurch glattere Trajektorien-

verläufe resultieren [Zie15, S. 20 ff.].

Die Bewegung des dynamischen Objekts im ortsfesten Koordinatensystem Ko wird innerhalb

des Prädiktionshorizonts N durch

xd,x/y,n+1 =Φd,x/y,nxd,x/y,n +Ewd,x/y,n, wd,x/y,n ∈ N ,xd,x/y,n+1

vd,x/y,n+1

ad,x/y,n+1

 =

1 ∆t ∆t2

2
0 1 ∆t
0 0 1

xd,x/y,n

vd,x/y,n
ad,x/y,n

+

0
0
1

wd,x/y,n (6.1)

modelliert. Gleichung (6.1) beschreibt eine Bewegung mit konstanter Beschleunigung. Für

kurze Prädiktionshorizonte N ist dies nach [LVL14] eine häufig verwendete Modellierung für

dynamische Objekte. Die Unsicherheit der Prädiktion des dynamischen Objekts wird durch

einen mittelwertfreien gausschen Rauschterm wd,x/y,n beschrieben. Durch Anwendung des

Prädiktionschritts eines linearen Kalmanfilters [KSW08, S. 381 ff.] ist die mit Unsicherheit be-

haftete Bewegung des dynamischen Objekts prädizierbar. Die dafür verwendeten Gleichungen

sind in Anhang E.1 zusammengefasst. Durch die Prädiktionsgleichung für die Kovarianzmatrix

sind die Werte für die Parameter σx,n und σy,n bestimmbar.

In Abb. 6.1 ist der Geschwindigkeitsverlauf des dynamischen Objekts dargestellt. Das dynami-

sche Objekt bewegt sich zu Beginn des Szenarios mit 2.0m/s, reduziert im Zeitraum zwischen

1.9 s und 2.2 s seine Geschwindigkeit auf 0m/s und beschleunigt anschließend wieder auf eine

Geschwindigkeit von 2.0m/s.
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Abbildung 6.1: Darstellung der Differenz zwischen Fahrzeug und dynamischem Objekt mit den Varianten V1 und V2

Das simulierte Szenario stellt eine Kollisionsvermeidung mit einem die Spur kreuzenden dyna-

mischen Objekt dar. Der Verlauf des Szenarios ist für die Zeitpunkte tk = {1.5 s, 3.9 s, 8.5 s}
in Abb. 6.2 dargestellt. Die dazugehörigen Verfahrensparameter sind in Tabelle E.1 zusammen-

gefasst. Die durch den Kostenterm J I
s,n definierte Spur ist durch die grauen Linien dargestellt.

Das Fahrzeug wird durch ein blaues Rechteck repräsentiert. Die durch die Trajektorienpla-

nung geplante Solltrajektorie xf,soll ist durch eine grüne Linie visualisiert. Das dynamische

Objekt Od wird durch einen roten Kreis dargestellt. In Abb. 6.2 (a-c) ist die Fahrzeugposition

inklusive der Fahrzeugumgebung im ortsfesten Koordinatensystem visualisiert. Zu Beginn

des Szenarios werden Fahrzeugtrajektorien xf,soll geplant, welche der Spur folgen. Die zu

erreichende Referenzgeschwindigkeit vf,ref liegt bei 7.0m/s. Im Kurvenbereich des Szenarios

wird die Fahrzeuggeschwindigkeit vf verringert, um eine Kollision mit dem Spur kreuzenden

dynamischen Objekt zu verhindern. Dies ist an einer kürzer werdenden Solltrajektorie xf,soll

in der Positionsebene in Abb. 6.2 (b) bei tk = 3.9 s zu erkennen. In Abb. 6.2 (c), nachdem das

dynamische Objekt kollisionsfrei die Spur gekreuzt hat, beschleunigt das Fahrzeug wieder, was

an länger werdenden Solltrajektorien xf,soll zu erkennen ist.
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(c) Darstellung des Szenarios zum Zeitpunkt tk = 8.5 s

Abbildung 6.2: Darstellung des Szenarios mit Anwendung des Trajektorienplanungsverfahrens mittels konvexer

adaptiver MPR-Methoden zu den Zeitpunkten tk = {1.5 s, 3.9 s, 8.5 s}
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Analyse der Berücksichtigung der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion

Um die Funktionsfähigkeit der Integration der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion

nachzuweisen, wird das Gesamtverhalten des Fahrzeugs mit dem eingeführten Szenario in

zwei Varianten simuliert. In Variante 1 (V1) wird der in Def. 4.2 eingeführte Kostenterm j̃d,n
ohne die Adaption der Parameter σx,n und σy,n zur Berücksichtigung einer sich ändernden

Unsicherheit simuliert. Somit bleiben σx,n und σy,n in Variante V1 konstant über dem Prä-

diktionshorizont n = 0, . . . , N . In Variante 2 (V2) wird die Adaption von σx,n und σy,n über

die in Def. E.1 eingeführte Zustandsprädiktion verändert. Um einen Einfluss der zusätzlichen

Verfahrensparameter auszuschließen, werden diese für beide Varianten konstant gehalten. Die

Verfahrensparameter sind in Tabelle E.1 zusammengefasst. Zur Auswertung wird die Distanz

zwischen Fahrzeug und dem dynamischen Objekt über die Simulation des Szenarios gemessen

und über die Differenz der jeweiligen Distanzen

∆dv1,v2 = df,d,v2 − df,d,v1, (6.2)

zwischen den beiden Varianten V1 und V2 ausgewertet. Die Distanz ∆dv1,v2 ist in Abb. 6.3

dargestellt.

vf > 0 vf = 0 vf > 0

af < 0 af = 0 af > 0
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∆
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Abbildung 6.3: Darstellung der Differenz zwischen Fahrzeug und dynamischem Objekt mit den Varianten V1 und V2

Die in Abb. 6.3 dargestellte Distanz ∆dv1,v2 lässt sich zeitlich in drei Bereiche aufteilen. Im

ersten Bereich (af < 0, vf > 0) nähert sich das Fahrzeug dem dynamischen Objekt. Durch

Reduzierung der Fahrzeuggeschwindigkeit wird eine Kollision zwischen Fahrzeug und dyna-

mischen Objekt vermieden. Hier steigt die Differenz ∆dv1,v2 bis zu einem Maximalwert von

max(∆dv1,v2) = 0.26m an. Im zweiten Bereich (af = 0, vf = 0) wird das Fahrzeug durch die

Trajektorienplanung im Stillstand gehalten, bis das dynamische Objekt die Spur gekreuzt hat.

Im dritten Bereich (af > 0, vf > 0), nachdem das dynamische Objekt die Spur kollisionsfrei

gekreuzt hat, beschleunigt das Fahrzeug wieder. Der für die Bewertung der Differenz ∆dv1,v2
relevante Bereich ist der Erste, welcher die Annäherung von Fahrzeug und Hindernis darstellt.

Für die in Abb. 6.3 dargestellte Distanz ∆dv1,v2 gilt ∆dv1,v2 ≥ 0,∀tk. Damit wird durch die

Adaption des Kostenterms der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion j̃d,n, simuliert in
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Variante V2, ein höherer Abstand zum dynamischen Objekt gehalten als ohne Adaption, simu-

liert in Variante V1. Mit einem maximalen Unterschied von max(∆dv1,v2) = 0.26m ist damit

bei Berücksichtigung einer mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion mit dem vorgestellten

konvexen adaptiven MPR-Methoden ein höherer Sicherheitsabstand als bei nicht Berücksich-

tigung der Unsicherheit erzielbar. Der höhere Sicherheitsabstand impliziert wiederum eine

höhere Bremsbeschleunigung während der Kollisionsvermeidungsphase und eine höhere Ti-
me to Collision (TTC). Durch eine höhere TTC resultiert dadurch eine Gesamtbewegung mit

geringerem Kollisionsrisiko [HHS
+

20].

Analyse der Wahl des Approximationspunkts xap,n

Um den Einfluss der Wahl des Approximationspunkts xap,n auf das in Kapitel 4 vorgestellte

Verfahren zu analysieren, werden in diesem Abschnitt zwei Strategien zur Wahl des Approxi-

mationspunkts xap,n anhand des beschriebenen Szenarios miteinander verglichen. In Strate-

gie 1 (S1) wird der Approximationspunkt xap,n konstant auf den aktuellen Fahrzeugzustand

xap,n = xf(tk), n = 0, . . . , N gewählt. In Strategie 2 (S2) wird der Approximationspunkt

xap,n, berechnet durch die Anwendung der im letzten Lösungsschritt berechneten optimalen

Steuerfolge u∗
f,k−1,1 auf das nichtlineare Fahrzeugmodell (Gleichung (4.14)) gewählt. Um die

beiden Strategien S1 und S2 miteinander zu vergleichen, wird durch

J∆,s1/s2(x
∗
f ) = 100%

Js1/s2(x
∗
f , k)− Jnl(x

∗
f,k)

Jnl(x∗
f,k)

, (6.3)

der relative Fehler zwischen der mit Strategie S1 und S2 approximierten Kostenfunktion Js1/s2
und der nicht approximierten nichtlinearen Kostenfunktion Jnl während der Kollisionsver-

meidungsphase des Szenarios berechnet. Die Kostenfunktionen Js1/s2 sowie Jnl werden dazu

über die Lösungstrajektorie x∗
f,k in jedem Zeitpunkt ausgewertet. Beide Strategien werden

mit identischen Verfahrensparametern simuliert, um einen Einfluss unterschiedlicher Para-

metrierungen auf die Analyse auszuschließen. Die verwendeten Verfahrensparameter sind in

Tabelle E.1 zusammengefasst. Zur Darstellung des relativen Fehlers J∆,s1/s2(x
∗
f ) in Abb. 6.4

werden zwei Darstellungsformen gewählt. In Abb. 6.4 (a) wird der relative Fehler J∆,s1(x
∗
f )

für die fixen Werte n = {12, 15, 20} des Prädiktionshorizonts über die Simulationszeit darge-

stellt. In Abb. 6.4 (b) wird der relative Fehler J∆,s1(x
∗
f ) für die fixen Simulationszeitpunkte

ts1,k = {1.5 s, 2.2 s, 3.4 s} dargestellt. Der Betrag des maximalen relativen Fehlers für Strategie

S1 tritt bei tk = 1.5 s, n = 20 mit tk = 497.01% auf. Außerdem ist zu erkennen, dass der

Betrag des relativen Approximationsfehlers |J∆,s1(x
∗
f )| nicht zwingend über den Prädiktions-

horizont größer wird und damit nicht |J∆,s1(x
∗
f,n)| ≤ |J∆,s1(x

∗
f,n+1)| gilt.

In Abb. 6.5 (a) wird der relative Fehler J∆,s2(x
∗
f ) für die fixen Werte n = {12, 15, 20} des

Prädiktionshorizonts über die Zeit dargestellt. In Abb. 6.5 (b) wird der relative Fehler J∆,s2(x
∗
f )

für die fixen Zeitpunkte ts2,k = {1.1 s, 2.0 s, 2.7 s} dargestellt. Der Betrag des maximalen

relativen Fehlers für Strategie S2 tritt bei tk = 2.7 s, n = 12 mit tk = 4.83% auf. Außerdem

ist analog zu Abb. 6.4 zu erkennen, dass auch bei der Strategie S2 der Betrag des relativen

Approximationsfehlers |J∆,s1(x
∗
f )| nicht zwingend über den Prädiktionshorizont größer wird
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Abbildung 6.4: Darstellung des relativen Fehlers J∆,s1 die Anwendung der Approximationsstrategie S1 während der

Kollisionsvermeidungsphase

und damit nicht |J∆,s1(x
∗
f,n)| ≤ |J∆,s1(x

∗
f,n+1)| gilt.

Vergleicht man die Strategien S1 und S2 anhand der Auswertungen aus Abb. 6.4 und Abb. 6.5 ist

festzuhalten, dass es bei der Anwendung von beiden Strategien S1 und S2 nicht zwangsläufig

zu einer Verschlechterung der Approximation der nichtlinearen Kostenfunktion Jnl durch

einen strikt steigenden relativen Fehler J∆,s1/s2 über den Prädiktionshorizont kommt. Weiter

liegt der maximale Betrag des relativen Fehlers J∆,s2(x
∗
f ) = 4.83% für das gezeigte Szenario

Faktor ≈ 102 unterhalb von J∆,s1(x
∗
f ) = 497.01%. Ohne möglichst genaue Approximation

von Jnl ist die gewählte Integration der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion nur in

Ausnahmen wirksam, da durch eine schlechte Approximation von Jnl der Approximations-

fehler überwiegt. Für möglichst genaue Approximation von Jnl ist damit die Strategie S2 aus

Kapitel 4 zu wählen.
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Abbildung 6.5: Darstellung des relativen Fehlers J∆,s2 die Anwendung der Approximationsstrategie S2 während der

Kollisionsvermeidungsphase
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6.1.2 Analyse des auftretenden Linearisierungsfehlers des
Fahrzeugmodells am Realdemonstrator

Die Analyse des auftretenden Linearisierungsfehlers und dessen Berücksichtigung durch das

in Kapitel 4 vorgestellte Verfahren wird anhand eines Fahrversuchs am Realdemonstrator

durchgeführt. Für die Analyse wird ein Kollisionsvermeidungsszenario mit einem statischen

Objekt betrachtet. Nachfolgend wird der Realdemonstrator sowie das betrachtete Szenario

vorgestellt. Zusätzlich wird die Rechenzeit der Implementierung des in Kapitel 4 vorgestellten

Verfahrens über dieses Szenario analysiert.

Aufbau des Realdemonstrators und Umsetzung des Verfahrens

Der am Institut für Regelungs- und Steuerungssysteme (IRS) entwickelte Realdemonstrator ist

in Abb. 6.6 dargestellt. Das Fahrzeug besitzt eine Masse von 69 kg und eine Fahrzeuglänge sowie

Fahrzeugbreite von lf = 1.17m und bf = 0.47m. Die Antriebstopologie setzt sich aus vier

unabhängig voneinander antreibbaren und lenkbaren Rädern zusammen. Durch diese Topologie

ist es durch gezielte Ansteuerung der einzelnen Lenk-/Antriebsaktoren möglich, eine große An-

zahl von Fahrzeugkinematiken, wie z. B. eine Einradkinematik oder eine Ackermannkinematik,

abzubilden. Zusätzlich ist 2D Lidar Sensorik am Fahrzeug angebracht.

Abbildung 6.6: Darstellung des Realdemonstrators: CAD Ansicht des Fahrzeugchassis mit unabhängig antreibbaren

und lenkbaren Rädern und 2D Lidar Sensorik

In Abb. 6.7 ist eine Übersicht über die umgesetzten Teilfunktionen des Realdemonstrators gege-

ben. Die Systemarchitektur orientiert sich dabei an der in Abschnitt 2.1.1, Abb. 2.1 eingeführten

allgemeinen Systemarchitektur zur Abbildung hochautomatisierter Fahrfunktionen. Zur Um-

feldwahrnehmung sowie Fahrzeuglokalisierung wird eine 2D Lidar Sensorik eingesetzt. Auf

dem Fahrzeughauptrechner wird die Fahrzeuglokalisierung, die statische Objektdetektion, ein

Szenarienserver, die Trajektorienplanung, sowie die Trajektorienregelung umgesetzt. Weiterhin

steht ein externer Rechner mit einem Szenarieneditor sowie einer Visualisierung inklusive

Fahrzeugmonitoring zur Verfügung. Das Basisfahrzeug enthält alle notwendigen Aktoren für
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Lenkung und Antrieb sowie Leistungselektronik mit entsprechender Basissensorik wie Ra-

dencoder. Die Kommunikation zwischen den genannten Teilfunktionen wird über das Robot
Operating System (ROS) [QCG

+
09] sichergestellt. Alle Teilfunktionen auf dem Fahrzeug sind in

C++ implementiert und besitzen die notwendigen Schnittstellen zu ROS. Die Fahrzeuglokalisie-

rung wird durch die in ROS verfügbare SLAM-Implementierung Google Cartograhper [HKRA16]

umgesetzt. Zur statischen Objektdetektion und Generierung der konvexen Approximation des

kollisionsfreien Raums, X frei,n, wird das in [ZWW
+

] vorgestellte Sphere flipping eingesetzt.

Die Trajektorienregelung sowie die unterlagerten Regelkreise des Realdemonstrators wird

in [BSB
+

25] vorgestellt. Zur Szenariogenerierung und zur Onlinebereitstellung der Daten für

die Manöverspezifikation Ms sowie der semantischen Daten Ps wird ein am IRS entwickelter

Szenarieneditor eingesetzt. Das Vorgehen zur Bildung der Teilmengen X frei,n der konvexen

Approximation des kollisionsfreien Raums über Sphere flipping sowie eine Beschreibung des

Szenarieneditors sind in Anhang E.2 und Anhang E.3 zusammengefasst.

Das Trajektorienplanungsproblem wird mithilfe der Optimierungstoolbox CasADi [AGH
+

19]

in C++ umgesetzt. CasADi selbst stellt eine effizient implementierte Abstraktion zwischen Pro-

blemformulierung und eingesetztem Lösungsalgorithmus zur Verfügung, welche zur Laufzeit

eine Aktualisierung der Problemparameter und Eingangsdaten des Trajektorienplanungspro-

blems erlaubt. Zur Lösung des resultierenden Trajektorienplanungsproblems wird IPOPT [Car]

eingesetzt. Die verwendeten Parameter sowie die Beschreibung der eingesetzten Rechenhard-

ware sind in Anhang E.4 zusammengefasst.

2D Lidar
Sensorik

Statische
Objekt-
detektion

Fahrzeug-
lokalisierung

Trajektorien-
regelung

Trajektorien-
planung

Szenarien-
server

Szenarien-
editor

Visualisierung
und

Monitoring

Externer Rechner

Fahrzeug-
hauptrechner

Real-
demonstrator

Basisfahrzeug
mit Aktorregelung und Sensorik

Abbildung 6.7: Darstellung der Systemarchitektur des Realdemonstrators bestehend aus Fahrzeug und externem

Rechner sowie der implementierten Fahrfunktionen
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Beschreibung des Szenarios

Das Szenario beschreibt eine Kollisionsvermeidung mit einem statischen Hindernis und ist

in Abb. 6.8 dargestellt. In Abb. 6.8 (a) ist die Prinzipdarstellung des Szenarios abgebildet. Das

gewünschte Fahrzeugverhalten, dargestellt durch eine grüne Linie, beschreibt hierbei eine

Kurve nach links innerhalb einer vorgegebenen Spur, dargestellt durch schwarze Spurbegren-

zungen. Im Kurvenbereich befindet sich ein statisches Hindernis welches ein kollisionsfreies

Durchfahren der Spur in der Spurmitte verhindert. Die resultierende Fahrzeugbewegung muss

somit von der Spurmitte abweichen, um das statische Hindernis zu passieren. In Abb. 6.8 (b) ist

die Realdarstellung des Szenarios dargestellt. Rechts oben im Bild befindet sich das Fahrzeug

in der Ausgangsposition, links oben wiederum das zu passierende statische Hindernis. Die

Spurbegrenzungen {pl/r} sind in Schwarz dargestellt.

(a) (b)

Abbildung 6.8: Prinzipdarstellung des Szenarios des Realdemonstrators: (a) Darstellung des Szenarios mit Fahrzeug

(blau), Spurbegrenzungen {pl/r} (schwarz), statische Hindernisse (grau), Referenzpfad (grün), (b)

Realdarstellung des Szenarios, Fahrzeug (oben rechts), Hindernisse (oben links), Spurbegrenzungen

{pl/r} (schwarz)

Das resultierende Fahrzeugverhalten ist in Abb. 6.9 (a-d) zu den Zeitpunkten tk = {0.4 s, 2.4 s,
4.4 s, 5.8 s} im Fahrzeugkoordinatensystem dargestellt. Die Daten des Lidars sind in rot und

die Spurbegrenzungen {pl/r} in schwarz dargestellt. Das durch Anwendung des Sphere flip-
ping Algorithmus resultierende Polytop für den Prädiktionsschritt n = 0 sowie das um die

Fahrzeughülle verkleinerte Polytop sind in hellblau und in dunkelblau dargestellt. Die geplante

Solltrajektorie xf,soll im jeweiligen Zeitpunkt ist grün abgebildet.
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(d) Darstellung des Szenarios zum Zeitpunkt tk = 5.8 s

{pl/r}xf,soll

Lidar-Daten Sphere flipping Polytop

Polytop inkl. Fahrzeughülle

Abbildung 6.9: Darstellung des Szenarios zur Analyse des Trajektorienplanungsverfahrens mittels konvexer adaptiver

MPR-Methoden zu den Zeitpunkten tk = {0.4 s, 2.4 s, 4.4 s, 5.8 s} am Realdemonstrator
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In Abb. 6.9 (a) befindet sich das Fahrzeug vor Beginn der Kurve nach links. Es beschleunigt aus

dem Stillstand, was an den größer werdenden Abständen der Punkte der Solltrajektorie xf,soll

zu erkennen ist. Die geplante Solltrajektorie orientiert sich an der Spurmitte, da das statische

Objekt im Kurvenbereich noch weit genug entfernt ist und somit keinen direkten Einfluss auf

die geplante Solltrajektorie xf,soll hat.

Sobald das Fahrzeug weiter in den Kurvenbereich gefahren ist, dargestellt in Abb. 6.9 (b),

wird eine kollisionsfreie Solltrajektorie xf,soll nach links geplant, um dem statischen Objekt

entsprechend auszuweichen. Die somit geplante Solltrajektorie xf,soll weicht nun von der

Spurmitte in Fahrtrichtung nach links ab.

In Abb. 6.9 (c) passiert das Fahrzeug das statische Objekt links. Da im weiteren Verlauf der

Spur keine weiteren statischen Objekte vorhanden sind, ist die Planung einer Solltrajektorie

xf,soll mit hoher Geschwindigkeit möglich, was an der Gesamtlänge der Solltrajektorie xf,soll

zu erkennen ist. Die geplante Solltrajektorie führt zudem wieder zurück zur Spurmitte.

In Abb. 6.9 (d) wird eine Solltrajektorie xf,soll mit kleiner werdender Geschwindigkeit geplant,

um die Bewegung des Fahrzeugs zu verzögern, um nicht mit der Raumbegrenzung am Ende

des Szenarios zu kollidieren. Dies ist durch die kürzer werdenden Abstände zwischen den

Positionen der Trajektorie ersichtlich.

Abb. 6.9 (a-d) zeigt eine erfolgreiche Kollisionsvermeidung durch Verwendung des in Kapitel 4

vorgestellten Verfahrens mit einem sich im Kurvenbereich befindlichen statischen Objekt am

Realdemonstrator. Um eine kollisionsfreie Bewegung zu gewährleisten, werden Trajektorien

abweichend von der Spurmitte geplant.

Analyse des auftretenden Linearisierungsfehlers und Berücksichtigung im
Trajektorienplanungsproblem

Zur Betrachtung des tatsächlich aufgetretenen Linearisierungsfehlers sowie dessen Abschät-

zung durch die in Satz. 4.3 eingeführte Vorschrift wird der tatsächliche Linearisierungsfehler

für jede Iteration des Verfahrens berechnet. Dazu wird die optimale Steuerfolge uf,soll,n auf das

nichtlineare Fahrzeugmodell über den Prädiktionshorizont angewandt. Durch Differenzbildung

zur berechneten Solltrajektorie xf,soll,n und anschließender Betragsbildung erhält man den

tatsächlichen Linearisierungsfehler wp,n. Das Vorgehen ist in der folgenden Berechnungsvor-

schrift abgebildet:

wp,n+1 = ∥xnl,n +∆tf f (xnl,n,uf,soll,n)− xf,soll,n+1∥, xnl,0 = xf,soll,0.

Zur Darstellung wird durch Maximumbildung über den Prädiktionshorizont für alle Iterationen

der maximale tatsächliche Linearisierungsfehler

wp,max,k = max
n

wp,n

ermittelt. In Abb. 6.10 wird der maximale tatsächliche Linearsierungsfehler wp,max,k in Rot

dargestellt. Zusätzlich ist der dazugehörige abgeschätzte Linearisierungsfehler w̃p,k,nw,max in
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Abbildung 6.10: Realer maximaler Linearisierungsfehler wp,max,k und abgeschätzter Linearisierungsfehler

w̃p,k,nw,max während des Szenarios

Blau dargestellt, welcher durch Satz. 4.3 des resultierenden Trajektorienplanungsproblems

entsteht.

Anhand Abb. 6.10 ist zu erkennen, dass der tatsächlich auftretende Linearisierungsfehler

wp,max,k von dem dazugehörigen abgeschätzten Linearisierungsfehler w̃p,k,nw,max konsequent

eingeschlossen wird, da stets wp,max,k ≤ w̃p,k,nw,max gilt. Der maximale tatsächliche Linea-

risierungsfehler wp,max,k liegt für dieses Szenario bei 0.1m. Damit resultiert eine Positions-

unsicherheit des Fahrzeugs von [−0.1, 0.1] m durch den auftretenden Linearisierungsfehler.

Der dazugehörige abgeschätzte Linearisierungsfehler w̃p,k,nw,max
liegt für diesen Zeitpunkt

bei 0.31m. Durch Integration des abgeschätzten Linearisierungsfehlers w̃p,k,n wird dadurch

der tatsächlich auftretende Fehler durch die Linearisierung des nichtlinearen Fahrzeugmodells

durch korrekte überapproximative Abschätzung systematisch berücksichtigt.

Auswertung der Rechenzeit des Verfahrens

Die Neuplanungsrate des Verfahrens während des Szenarios liegt bei 5Hz. Die Messung der

benötigten Rechenzeit des Trajektorienplanungsverfahrens ist in Abb. 6.11 dargestellt.

In Abb. 6.11 (a) ist die Verteilung der Lösungsdauer des resultierenden Optimierungsproblems

aus Def. 4.4 für das Szenario dargestellt. Neben einer Iteration mit einer Lösungsdauer im

Intervall von [0.08 s, 0.09 s] liegt die Lösungsdauer überwiegend im Intervall [0.0 s, 0.04 s]. Der

Mittelwert der Lösungsdauer beträgt topt,avg = 0.023 s.
In Abb. 6.11 (b) ist die Verteilung der Gesamtdauer der einzelnen Verfahrensiterationen dar-

gestellt. Diese setzt sich aus der Lösungsdauer des resultierenden Optimierungsproblems, der

Vorprozessierung der Eingangsdaten und dem Update des Optimierungsproblems sowie der

Nachprozessierung zusammen. Die Gesamtdauer liegt im Intervall [0.0 s, 0.2 s]. Der Mittelwert

der Gesamtdauer beträgt tges,avg = 0.117 s. Der überwiegende Anteil der Verfahrensiterationen

besitzt eine Gesamtdauer im Intervall von [0.08 s, 0.14 s].
Die Auswertung der Rechenzeit des implementierten Verfahrens zeigt, dass eine effiziente

Umsetzung dessen möglich ist. Mit einer mittleren Lösungsdauer von topt,avg = 0.023 s sowie
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Abbildung 6.11: Darstellung der Rechenzeit während des Szenarios, Häufigkeiten k (blau), Mittelwert topt/ges,avg
(rot)

mittleren Gesamtdauer von tges,avg = 0.117 s wird eine hohe Neuplanungsrate der Fahrzeug-

solltrajektorie ermöglicht.

6.2 Applikation des Trajektorienplanungsverfahrens
basierend auf mengenbasierten Bewegungsprimitiven

Die Funktionalität des in Kapitel 5 entworfenen Trajektorienplanungsverfahrens mittels men-

genbasierter Bewegungsprimitive wird in diesem Abschnitt mittels Simulation demonstriert.

Die umgesetzte Simulationsumgebung sowie das betrachtete Szenario wird in Abschnitt 6.2.1

beschrieben. Die Analyse der Funktionalität des Verfahrens, basierend auf dem vorgestellten

Szenario, erfolgt in Abschnitt 6.2.2.

6.2.1 Umsetzung der Simulation und betrachtetes Szenario

Die eingesetzte Simulationsumgebung sowie das Trajektorienplanungsverfahren mittels men-

genbasierter Bewegungsprimitive ist in Matlab umgesetzt. Zur Prädiktion der in Gleichung (5.18)

resultierenden Erreichbarkeitsmenge wird die Standardmethode aus [Alt10, S. 35 ff.], implemen-

tiert in der Continous Reachability Analysis (CORA) Toolbox [AK16], eingesetzt. Zur Prädiktion

von dynamischen Objekten wird die Set-based Prediction of Traffic Participants (SPOT) Tool-

box [KA17] eingesetzt. Dynamische Objekte werden durch SPOT mengenbasiert prädiziert. Zur

Prädiktion der dynamischen Objekte werden konstante Beschleunigungsmodelle unter Berück-

sichtigung von Maximal- und Minimalwerten der Objektzustände verwendet. Zusätzlich wird

die zugrundeliegende Spurtopologie für die Prädiktion der dynamischen Objekte berücksichtigt.

Dadurch ist z. B. die gleichzeitige Berücksichtigung von mehreren möglichen Abbiegemanö-

vern bei einem Kreuzungsszenario möglich. Die dafür berücksichtigte Spurbeschreibung wird

in [BZS14] durch sogenannte Lanelets vorgestellt. Basierend auf der Spurtopologie werden die
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Spurbegrenzungen {pl/r} für die notwendigen Kollisionsprüfungen innerhalb des Trajektori-

enplanungsverfahrens extrahiert.

In Abb. 6.12 ist die Prinzipdarstellung des simulierten Kreuzungsszenarios dargestellt. Die

Spurbegrenzungen {pl/r} für die einzelnen Spuren sind in Schwarz dargestellt, das Fahrzeug

in Blau und das dynamische Objekt in Rot. Durch den Referenzpfad πref des Fahrzeugs, darge-

stellt in Grün, wird ein Abbiegemanöver nach links beschrieben. Die möglichen Manöver des

dynamischen Objekts sind durch rot gestrichelte Linien dargestellt, das tatsächliche Manöver

in Rot, was ebenfalls ein Abbiegemanöver nach links darstellt. Aufgrund des zu Beginn des

Szenarios für das Fahrzeug unklare Verhalten des dynamischen Objekts wird eine Kollision mit

allen möglichen Manövern des dynamischen Objekts vermieden, um das Abbiegemanöver des

Fahrzeugs nach links kollisionsfrei durchzuführen.

Abbildung 6.12: Prinzipdarstellung des Kreuzungsszenarios: Spurbegrenzungen {pl/r} (schwarz), Fahrzeug (blau),

Dynamisches Objekt (rot), Referenzpfad πref (grün), Tatsächliches Abbiegemanöver des dynami-

schen Objekts (rot), Mögliche Manöver des dynamischen Objekts (gestrichelt rot)

Der Fahrzeugzustand der Fahrzeuglokalisierung wird mit einer über die Simulationsdauer kon-

stanten UnsicherheitZ f,t = [−0.15, 0.15]m×[−0.1, 0.1]m/s angenommen. Die nominellen Be-

wegungsprimitive werden durch Sampling der Eingangsgrößen af und vf generiert. Insgesamt

werden 117 nominelle Bewegungsprimitve zur Planung einer kollisionsfreien Bewegung ver-

wendet. Die transformierte Unsicherheit beträgt W̃ = [−0.35, 0.35]m/s2× [−0.35, 0.35]m/s2.

Mit Satz. 5.1 und einer maximalen Fahrzeuggeschwindigkeit von vf = 6.3m/s entspricht dies

der Modellunsicherheit wm,1/2 = 0.1m/s, wm,3 = 0.06m/s2 und wm,4 = 0.03 1/s2. Die

weiteren Verfahrensparameter sind in E.3 zusammengefasst.
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6.2.2 Analyse der Funktionalität

Zur Analyse der Funktionalität des Verfahrens werden nachfolgend die Positionsverläufe sowie

die Geschwindigkeits- und Eingangsverläufe des simulierten Szenarios betrachtet.

Betrachtung der Positionsverläufe

In Abb. 6.13 wird das in Abschnitt 6.2.1 eingeführte Kreuzungsszenario zu den Zeitpunkten

tk = {0.6 s, 1.8 s, 3.0 s} dargestellt. Die Spurbegrenzungen {pl/r} werden in Schwarz darge-

stellt. Die Belegungsmenge Od,n des dynamischen Objekts wird in rot dargestellt. Das Fahrzeug

sowie die resultierende Fahrzeugbelegungsmenge Γp,m∗,n ⊕ V (Γv,m∗,n,Of) wird in Blau

visualisiert. Das optimale Mengenprimitiv Γp,m∗,n wird im jeweiligen Zeitschritt tk in Grün

dargestellt. Zum Zeitpunkt tk = 0.6 s, dargestellt in Abb. 6.13 (a), nähern sich sowohl Fahrzeug

als auch das dynamische Objekt Od der Kreuzung an. Zu diesem Zeitpunkt ist es nicht ersicht-

lich, welches Manöver das dynamische Objekt Od wählt. Deswegen werden alle möglichen

Manöver und die daraus resultierenden Belegungsmengen Od,n des dynamischen Objekts für

die Kollisionsvermeidung berücksichtigt. Die Positionsunsicherheit der geplanten Trajektorie

wird über den Prädiktionshorizont geringer. Dies wird durch das eingeführte Regelgesetz aus

Gleichung (5.15) sichergestellt.

In Abb. 6.13 (b) wird das Kreuzungsszenario zu Zeitpunkt tk = 1.8 s dargestellt. Um eine

Kollision mit dem sich nähernden dynamischen Objekt zu verhindern, wird die Fahrzeugge-

schwindigkeit vf durch die Planung von Trajektorien mit kleiner werdender Geschwindigkeit

reduziert. Dies ist am geplanten Mengenprimitiv Γp,m∗,n zu erkennen, was eine geringere

Länge besitzt als beim Zeitpunkt tk = 0.6 s. Zusätzlich steigt die Unsicherheit in der berechne-

ten Fahrzeugorientierung [θf,min,n, θf,max,n] über den Prädiktionshorizont, was an der größer

werdenden Fahrzeugbelegungsmenge Γp,m∗,n ⊕ V (Γv,m∗,n,Of) zu erkennen ist.

Zum Zeitpunkt tk = 3.0 s, dargestellt in Abb. 6.13 (c), ist das Abbiegemanöver des dynami-

schen Objekts Od nach links zeitlich so weit vorgeschritten, dass ein direktes Überqueren der

Kreuzung durch das dynamische Objekt Od unmöglich ist. Dadurch ist die Spur des Fahrzeugs

nicht weiter durch die Belegungsmenge des dynamischen Objekts Od,n blockiert. Durch die

Trajektorienplanung wird nun eine Trajektorie Γp,m∗,n geplant, welche den zuvor belegten

Teil der Spurumgebung kreuzt.

Das dargestellte Verhalten in Abb. 6.13 zeigt eine erfolgreiche Kollisionsvermeidung zwischen

dem Fahrzeug und dem dynamischen Objekt unter Berücksichtigung der sich über den Zeitraum

des Szenarios ändernden mengenbasierten Bewegungsprimitive und der daraus resultierenden

Fahrzeugbelegungsmenge Γp,m∗,n ⊕ V (Γv,m∗,n,Of).

Betrachtung der Geschwindigkeits- und Eingangsverläufe

In Abb. 6.14 ist die Ortskurve der Fahrzeuggeschnwindigkeit vf sowie der Geschwindigkeits-

anteil des mengenbasierten Bewegungsprimitivs Γv,m∗,0 in der Geschwindigkeitsebene vx/y
dargestellt. Der Geschwindigkeitsanteil des mengenbasierten Bewegungsprimitivs Γv,m∗,0 ist

aufgrund der besseren Übersichtlichkeit zu jedem zweiten Simulationszeitpunkt tk dargestellt.
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Abbildung 6.13: Darstellung des Kreuzungsszenarios: Spurbegrenzungen {pl/r} (schwarz), Fahrzeughülle (schwarz),

Resultierende Fahrzeugbelegungsmenge (blau), Dynamisches Objekt (rot), Tatsächliches Abbiege-

manöver des dynamischen Objekts (rot), Mögliche Manöver des dynamischen Objekts (gestrichelt

rot)



6.2 Applikation des Trajektorienplanungsverfahrens basierend auf mengenbasierten Bewegungsprimitiven 93

Die dazugehörige Fahrzeuggeschwindigkeit vf zum Zeitpunkt tk ist mit einem Punkt hervorge-

hoben.

Anhand des Verlaufs der Fahrzeuggeschwindigkeit vf ist die Reduktion der Geschwindigkeit

zur Vermeidung einer Kollision zwischen Fahrzeug und dynamischen Objekt Od zu erken-

nen. Die Fahrzeuggeschwindigkeit vf wird vom Geschwindigkeitsanteil des mengenbasierten

Bewegungsprimitivs Γv,m∗,0 eingeschlossen. Während der Reduzierung der Fahrzeuggeschwin-

digkeit vf von 5.0m/s auf 1.67m/s wird die durch den Geschwindigkeitsanteil des mengenba-

sierten Bewegungsprimitivs Γv,m∗,0 beschriebene Fläche ebenfalls kleiner. Die resultierende

Unsicherheit der Fahrzeugorientierung [θf,min,n, θf,max,n] wird, wie in Abb. 6.13 (b) ersichtlich,

jedoch größer. Dieses Verhalten ist durch die Betrachtung der relativen Änderung der Größe

des Geschwindigkeitsanteils des mengenbasierten Bewegungsprimitivs Γv,m∗,0 bezogen auf

vf zurückzuführen. So reduziert sich zwar absolut die durch den Geschwindigkeitsanteil des

mengenbasierten Bewegungsprimitivs Γv,m∗,0 beschriebene Fläche, im Verhältnis zum Betrag

der Geschwindigkeit vf zu den jeweiligen Zeitpunkten wird diese jedoch größer.
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Abbildung 6.14: Darstellung Ortskurve der Fahrzeuggeschwindigkeit vf sowie des Geschwindigkeitsanteils der

mengenbasierten Bewegungsprimitive Γv,m∗,0 in der vx/y,soll Ebene

In Abb. 6.15 (a) und Abb. 6.15 (b) sind die geplanten Sollgrößen für af,soll und ωf,soll dargestellt.

Anhand des Verlaufs von af,soll ist durch die negative Beschleunigung af,soll im Bereich zwi-

schen 0.6 s und 2.8 s die Reduzierung der Fahrzeuggeschwindigkeit zur Kollisionsvermeidung

erkennbar. Das Abbiegemanöver nach links ist durch eine positive Fahrzeugsollgierrate im

Bereich von 2.6 s und 7.6 s erkennbar. Beide Sollgrößenverläufe sind in Bezug auf die gewählte

Zeitdiskretisierung von ∆t = 0.2 s ausreichend stetig und die Kombination der Sollgrößen

ist durch das Fahrzeugmodell aus Def. 3.23 trotz der in Abschnitt 5.1 eingeführten Entkopp-

lung durch Verwendung der Ein-/Ausgangslinearisierung kinematisch umsetzbar. Dies ist

auf die Wahl der Bewegungsprimitive zurückzuführen, welche unter Berücksichtigung des

nichtlinearen Fahrzeugmodells aus Def. 3.23 generiert werden.
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Abbildung 6.15: Darstellung der Fahrzeuggrößen af,soll und ωf,soll während des betrachteten Szenarios

6.3 Zusammenfassung, Einordnung und Vergleich

In diesem Abschnitt erfolgt die Zusammenfassung der Ergebnisse aus der Applikation und

Analyse der vorgestellten Verfahren sowie eine Einordnung dieser im Kontext der in Kapitel 2

formulierten Forschungsfragen. Des Weiteren erfolgt ein qualitativer Vergleich der entworfenen

Verfahren.

6.3.1 Zusammenfassung der Ergebnisse des
Trajektorienplanungsverfahrens basierend auf konvexen
adaptiven MPR-Methoden

In Abschnitt 6.1 wird die Applikation des vorgestellten Trajektorienplanungsverfahrens mit

systematischer Berücksichtigung von Systemunsicherheiten mittels konvexer adaptiver MPR-

Methoden, vorgestellt in Kapitel 4, in der Simulation und am Realdemonstrator gezeigt. Simula-

tiv wird ein Kollisionsvermeidungsszenario mit einem dynamischen Objekt, am Realdemons-

trator wird ein Kollisionsvermeidungszenario mit einem statischen Objekt untersucht.

Die Einbindung der mit Unsicherheit behafteten Objektprädiktion innerhalb der Kostenfunktion

des Trajektorienplanungsproblems Def. 4.4 wird in der Simulation analysiert. Bei Berücksichti-

gung der Unsicherheit innerhalb der Kostenfunktion, wie in Abschnitt 4.1 entworfen, werden
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Trajektorien mit einem größeren Abstand zum dynamischen Objekt geplant als ohne Berück-

sichtigung der Unsicherheit. Dieses Verhalten wird durch die Betrachtung der Verfahrens

anhand weiterer Szenarien in [Gue19] bestätigt. In Kombination mit geringen Approximations-

fehlern des Trajektorienplanungsproblems, durch Wahl der Approximationspunkte basierend

auf der vorgestellten Methode in Abschnitt 4.3.2, lässt sich die auftretende Unsicherheit der

Objektprädiktion im Trajektorienplanungsproblem integrieren. Dies wird durch die Integrati-

on in die Kostenfunktion sowie Approximation dieser mit geringen Approximationsfehlern

erreicht. Damit wird die methodische Umsetzung der Forschungsfrage I (ii) simulativ bestätigt.

In Abschnitt 6.1.2 wird die Applikation des Verfahrens im Realdemonstrator gezeigt. Die

Ergebnisse zeigen eine erfolgreiche Vermeidung einer Kollision mit einem sich in der Spur

befindenden statischen Objekt. Die Analyse des tatsächlich auftretenden und abgeschätzten

Linearisierungsfehlers zeigt die korrekte Abschätzung des Linearisierungsfehlers, |wp| < |w̃p|,
innerhalb des Trajektorienplanungsproblems Def. 4.4. Beim maximal real auftretenden Linear-

sierungsfehler wp,max = 0.1m entspricht die dazugehörige Abschätzung w̃p,nw,max
= 0.31m.

Die Analyse der Rechenzeit des Verfahrens zeigt zudem die recheneffiziente Umsetzung auf

realer Hardware mit einer durchschnittlichen Rechenzeit von tges,avg = 117ms. Die in Ab-

schnitt 6.1.2 gezeigten Ergebnisse werden darüberhinaus durch simulative Auswertungen

und Analysen in [Arm22] und [Het22] gestützt. Somit wird die methodische Umsetzung der

Forschungsfrage I (i) aus Satz. 4.3 durch Realdaten bestätigt.

6.3.2 Zusammenfassung der Ergebnisse des
Trajektorienplanungsverfahrens basierend auf mengenbasierten
Bewegungsprimitiven

In Abschnitt 6.2 ist die Applikation des Trajektorienplanungsverfahrens mit systematischer

Berücksichtigung von Systemunsicherheiten mittels mengenbasierter Bewegungsprimitive,

vorgestellt in Kapitel 5, gezeigt.

Das betrachtete Kreuzungsszenario zeigt eine erfolgreiche Kollisionsvermeidung durch das

Trajektorienplanungsverfahren mit einem dynamischen Objekt mit zu Beginn des Szenari-

os unklarem Verhalten im Kreuzungsbereich. Durch die in Def. 5.1 eingeführte Prädiktion

der Fehlerdynamik sowie die in Abschnitt 5.3.2 eingeführte geometrische Bestimmung der

Fahrzeugbelegungsmenge V (Γv,m∗,n,Of) basierend auf den mengenbasierten Bewegungs-

primitiven Γm und der Fahrzeughülle Of ist die Planung von kollisionsfreien Trajektorien

unter systematischer Berücksichtigung von einem mit Unsicherheit behafteten Fahrzeugzu-

stand, auftretenden Modellfehlern und Regelfehlern der Trajektorienregelung innerhalb der

zu befahrenden Spur möglich. Die Betrachtung der Stellgrößen zeigt zudem die Planung von

ausreichend glatten Sollverläufen der Stellgrößen für unterlagerte Regelkreise. Die gezeigten

Ergebnisse werden durch weitere Szenarien und Analysen in [Mos19] und [Dau22] gestärkt.

Die in Kapitel 5 vorgestellten Konzepte und Nachweise zur methodischen Umsetzung der

Forschungsfragen II (i) und (ii) werden durch die Ergebnisse in Abschnitt 6.2 somit simulativ

bestätigt.
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6.3.3 Qualitativer Vergleich der entworfenen Verfahren

Die in Kapitel 4 und Kapitel 5 vorgestellten Trajektorienplanungsverfahren werden basierend

auf den berücksichtigten Unsicherheiten sowie der methodischen Umsetzung der Verfahren

qualitativ verglichen.

Das Trajektorienplanungsverfahren mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden, vorgestellt

in Kapitel 4, berücksichtigt mit Unsicherheit behaftete Objektprädiktionen durch Einbindung

in die Kostenfunktion des Optimierungsproblems. Des Weiteren wird der durch die lineare

Approximation des nichtlinearen Fahrzeugmodells entstehende Approximationsfehler durch

Einbindung in die Kollisionsnebenbedingungen berücksichtigt. Das Trajektorienplanungs-

verfahren mittels mengenbasierten Bewegungsprimitiven wiederum berücksichtigt Modell-

ungenauigkeiten des nichtlinearen Fahrzeugmodells sowie eine mit Unsicherheit behaftete

Fahrzeugzustandsschätzung. Wie in Kapitel 4 und Kapitel 5 gezeigt, berücksichtigen beide

Verfahren die jeweils betrachteten Unsicherheiten durchgängig.

Die vorgestellten Verfahren basieren auf unterschiedlichen methodischen Ansätzen. Die Aus-

wahl der methodischen Ansätze in dieser Arbeit basiert, wie in Abschnitt 2.5 ausgeführt, auf

bereits im nominellen Fall effizient umsetzbaren Methoden. Während die Lösung des vorge-

stellten Verfahrens mittels adaptiver konvexer Methoden auf numerischer Optimierung basiert,

basiert die Lösung des Verfahrens mittels mengenbasierten Bewegungsprimitiven auf der Ge-

nerierung von Lösungskandidaten, für welche das Trajektorienplanungsproblem ausgewertet

wird. Methodisch bedingt ergeben sich dadurch sowohl Vorteile als auch Nachteile. Während

der Lösungsraum im Fall des Trajektorienplanungsverfahrens, basierend auf konvexen adapti-

ven MPR-Methoden, wert-kontinuierlich betrachtet wird, wird der zur Verfügung stehende

Lösungsraum im Fall des Trajektorienplanungsverfahrens mittels mengenbasierter Bewegungs-

primitive durch die Bewegungsprimitive selbst gebildet und liegt somit lediglich diskret vor. Das

Trajektorienplanungsproblem des Trajektorienplanungsverfahrens mittels konvexer adaptiver

MPR-Methoden ist konvex. Die Lösung des Trajektorienplanungsproblems konvergiert somit

gegen das globale Optimum des Trajektorienplanungsproblems. Diese Eigenschaft besitzt das

Trajektorienplanungsproblem des Trajektorienplanungsverfahrens mittels mengenbasierter

Bewegungsprimitive nicht. Die Lösung des Trajektorienplanungsproblems ist hier suboptimal.

Hauptvorteil des Trajektorienplanungsverfahrens mittels mengenbasierter Bewegungsprimiti-

ve gegenüber dem Trajektorienplanungsverfahren mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden

sind die geringeren Aufwände zur Integration von zusätzlichen Nebenbedingungen oder Kos-

tentermen, da diese nicht in ein numerisches Optimierungsproblem integriert und zur Laufzeit

lediglich effizient ausgewertet werden müssen. Der Aufwand insbesondere zusätzlicher Ne-

benbedingungen in das Trajektorienplanungsproblem des Trajektorienplanungsverfahrens,

basierend auf konvexen adaptiven MPR-Methoden, ist durch die notwendige durchgängige

Betrachtung des Approximationsfehlers des Fahrzeugmodells höher.



7 Zusammenfassung

Während nominelle Trajektorienplanungsverfahren auftretende Systemunsicherheiten bei der

Planung einer Trajektorie vernachlässigen, ist es Ziel dieser Arbeit, Trajektorienplanungsverfah-

ren für hochautomatisierte Fahrzeuge zu entwerfen, welche auftretende Systemunsicherheiten

bei der Planung einer Trajektorie systematisch berücksichtigen. Anwendungen für hochau-

tomatisierte Fahrzeuge mit einem hohen Automatisierungsgrad (SAE Level 4 oder 5) sehen

keinen unmittelbaren Eingriff eines Fahrers oder Bedieners vor, weshalb durch die implemen-

tierte Fahrfunktion auch unter auftretenden Unsicherheiten eine kollisionsfreie Bewegung des

Fahrzeugs gewährleistet werden muss.

Die in Kapitel 1 motivierten globalen Herausforderungen bei der Berücksichtigung von mit

Unsicherheit behafteten Größen innerhalb eines Trajektorienplanungsverfahrens sind die syste-

matische Berücksichtigung der Unsicherheiten, die geeignete Beschreibungsform und Auswahl

geeigneter Methoden zur Prozessierung der Unsicherheiten selbst sowie die recheneffiziente

Berücksichtigung der Unsicherheiten im Trajektorienplanungsverfahren. Um den genann-

ten Herausforderungen zu begegnen, werden in dieser Arbeit zwei Methodenklassen für den

Entwurf der Trajektorienplanungsverfahren weiterentwickelt, welche bereits im nominellen

Fall effizient umgesetzt werden konnten. Dies sind zum einen Trajektorienplanungsverfahren

mittels adaptiver MPR-Methoden und zum anderen Trajektorienplanungsverfahren mittels Be-

wegungsprimitiven. Basierend auf der Analyse des Stands der Forschung werden für die beiden

Verfahrensklassen jeweils offene Forschungsfragen formuliert. Diese sind für die Klasse der

Trajektorienplanungsverfahren mittels adaptiven MPR-Methoden in den Forschungsfragen I

und für die Klasse der Trajektorienplanungsverfahren mittels Bewegungsprimitiven in den

Forschungsfragen II nachfolgend zusammengefasst:

• Forschungsfrage I (i): Wie kann ein recheneffizientes Trajektorienplanungsproblem mit-

tels adaptiven MPR-Methoden unter systematischer Berücksichtigung der auftretenden

Approximationsfehler des Fahrzeugmodells entworfen werden?

• Forschungsfrage I (ii): Wie können unsichere Objektprädiktionen mittels adaptiven

MPR-Methoden systematisch berücksichtigt werden, ohne dabei Nebenbedingungen zur

Kollisionsvermeidung zu modifizieren?

• Forschungsfrage II (i): Wie ist eine mengenbasierte Prädiktion der Unsicherheit der

Fahrzeugzustandsschätzung und durch Modellfehler des Fahrzeugmodells mit möglichst

geringen Rechenaufwand sowie geringer Überapproximation möglich?

• Forschungsfrage II (ii): Wie ist ein systematischer Entwurf eines Trajektorienplanungs-

verfahrens mittels Bewegungsprimitiven unter Berücksichtigung der unter 1. vorgestell-

ten mengenbasierten Berechnung der Unsicherheit durchzuführen?
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Das in Kapitel 4 vorgestellte Trajektorienplanungsverfahren mit systematischer Berücksichti-

gung von Systemunsicherheiten mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden beantwortet die

Forschungsfragen I methodisch. Durch Abschätzung des auftretenden Approximationsfehlers

des Fahrzeugmodells sowie Herleitung eines Korrekturterms für die konvexe Integration in

das resultierende Trajektorienplanungsproblem, ist die systematische Berücksichtigung des

Approximationsfehlers des Fahrzeugmodells möglich. Durch die Berücksichtigung der mit Un-

sicherheit behafteten Objektprädiktion durch einen adaptiven Kostenterm, welcher zu höheren

Kosten bei größer werdender Unsicherheit führt, sind dadurch höhere Abstände zu dynami-

schen Objekten möglich, ohne dabei den kollisionsfreien Raum einzuschränken. In Kombination

mit der Wahl der resultierenden nichtlinearen Fahrzeugtrajektorie als Approximationspunkt

kann die Kostenfunktion mit einem geringen Approximationsfehler approximiert werden.

Das Trajektorienplanungsverfahren mit systematischer Berücksichtigung von Systemunsicher-

heiten mittels mengenbasierten Bewegungsprimitiven wird in Kapitel 5 vorgestellt. Durch die

Ein-/Ausgangslinearisierung des Fahrzeugmodells, unter Berücksichtigung des Modellfehlers

des Fahrzeugmodells, ist die Transformation des nichtlinearen Fahrzeugmodells in ein lineares

Modell möglich. Weiterhin wird gezeigt, dass erstens der Modellfehler des transformierten

Modells beschränkt bleibt, wenn der ursprüngliche Modellfehler beschränkt ist und zweitens

eine Abschätzung des transformierten Modellfehlers auf Basis des nichtlinearen Modellfeh-

lers möglich ist. Durch die resultierende transformierte lineare Fahrzeugdynamik ist eine

getrennte Betrachtung des nominellen Teils, sowie des mit Unsicherheit behafteten Teils der

resultierenden Systemdynamik möglich. Dadurch sind die Bewegungsprimitive nominell und

unabhängig von der Mengenprädiktion generierbar. Zusätzlich reduziert sich der Aufwand

für die Mengenberechnung erheblich, da diese mit linearen Methoden durchgeführt werden

kann. Anstatt wie im nichtlinearen Fall für jedes Primitiv, muss die Mengenprädiktion lediglich

einmal für einen Planungszyklus ausgeführt werden. Dies reduziert den Rechenaufwand gegen-

über nichltinearen Methoden erheblich. Dadurch wird die Forschungsfrage II (i) methodisch

beantwortet. Durch die Integration der vorgestellten mengenbasierten Bewegungsprimitive

in das Trajektorienplanungsproblem, mithilfe der vorgestellten geometrischen Berechnung

der resultierenden Fahrzeugbelegungsmenge, ist ein systematischer Entwurf des Trajekto-

rienplanungsverfahren möglich. Durch die Verwendung von nominellen Bewegungsprimi-

tiven, welche mithilfe des nichtlinearen Fahrzeugmodells generiert werden, wird der durch

die Ein-/Ausgangslinearisierung resultierende Entkopplung der Längs- und Querbewegung

entgegengewirkt. Damit wird verhindert, dass Sollgrößen für die unterlagerten Regelkreise

resultieren, welche zu einer nicht umsetzbaren Fahrzeugbewegung führen. Die genannten

Punkte beantworten somit die Forschungsfrage II (ii) methodisch.

Die betrachteten Ergebnisse der Applikation beider Verfahren bestätigen die methodische

Umsetzung der Forschungsfragen I und II.

Das Trajektorienplanungsverfahren mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden wird in der Si-

mulation und am Realdemonstrator appliziert. Durch den Vergleich des adaptiven Kostenterms

zur Berücksichtigung von mit Unsicherheit behafteter Objektprädiktionen mit einem statischen

Kostenterm wird die Funktionsfähigkeit des adaptiven Kostenterms gezeigt. Der Vergleich mit

einer alternativen Möglichkeit den Approximationspunkt des Trajektorienplanungsproblems

zu wählen, zeigt einen deutlich kleineren Approximation bei dem in dieser Arbeit verwendeten

Approximationspunkts. Die Ergebnisse am Realdemonstrator zeigen ein erfolgreiches Kollisi-

onsvermeidungsszenario mit einem statischen Hindernis. Die Betrachtung des real auftretenden
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Approximationsfehlers des Fahrzeugmodells sowie der in dieser Arbeit vorgestellten Abschät-

zung und Integration im Trajektorienplanungsproblem zeigen die korrekte überapproximative

Berücksichtigung des Approximationsfehlers im Trajektorienplanungsverfahren.

Das Trajektorienplanungsverfahren mittels mengenbasierter Bewegungsprimitive wird in der

Simulation appliziert. Die Ergebnisse zeigen die korrekte Funktionalität des Verfahrens anhand

eines Kreuzungsszenarios bei unklaren Abbiegeverhalten des sich nähernden dynamischen

Objekts. Die sich über den Verlauf des Szenarios ändernden Unsicherheiten werden durch

eine sich in ihrer Größe adaptierende Fahrzeugbelegungsmenge berücksichtigt. Die Analyse

der resultierenden Fahrzeugzustände zeigen einen glatten Verlauf, was die Umsetzung durch

unterlagerte Regelkreise ermöglicht.

Diese Arbeit stellt zwei Trajektorienplanungsverfahren unter systematischer Berücksichtigung

von auftretenden Systemunsicherheiten vor. Durch den zusätzlichen Fokus auf möglichst ge-

ringen zusätzlichen Rechenaufwand bei der Berücksichtigung der betrachteten Unsicherheiten

erweitern die Verfahren den bestehenden Stand der Forschung.





A Veranschaulichung des Wrapping-Effekts
und des Dependency-Effekts

Der Wrapping-Effekt und der Dependency-Effekt treten bei der Ausführung von Rechenopera-

tionen unter Verwendung von Mengendarstellungen, wie in Abschnitt 3.1.1 eingeführt, auf. Da

die genannten Effekte einen Einfluss auf die Höhe der Überapproximation der resultierenden

Menge besitzen, werden diese in Abschnitt A.1 und Abschnitt A.2 anhand von Beispielen

dargestellt.

A.1 Der Wrapping-Effekt

Als Wrapping-Effekt wird die Überapproximation der tatsächlichen Lösungsmenge Y ⊆ Ỹ
durch die Darstellungseinschränkungen der gewählten Mengendarstellung bezeichnet. Dieser

Effekt wird anhand des Beispiels A.1 veranschaulicht:

Beispiel A.1 Veranschaulichung des Wrapping-Effekts
Gegeben sei folgende affine Transformation

y =

(
1
2

1
4

1
4

1
2

)
x+

(
3
2
1

)
= Ax+ b,

und die Menge X =
{
x ∈ R2| − 1 ≤ x1 ≤ 1, − 1 ≤ x2 ≤ 1

}
, welche durch den Intervall-

vektor [x] =
(
[−1, 1] [−1, 1]

)T dargestellt wird. Durch Ausführung von [y] = A[x] + b

erhält man [y] =
([

3
4 ,

9
4

] [
1
4 ,

7
4

])
. In Abb. A.1 ist der Intervallvektor [y] als auch die tat-

sächliche Lösungsmenge Y =
{
y ∈ R2|y = Ax+ b, x ∈ X} dargestellt. Es ist zu erkennen,

dass der Intervallvektor [y] zwar die tatsächliche Lösungsmenge Y einschließt, diese jedoch
überapproximiert. Wird anstatt der Darstellung durch den Intervallvektor ein Zonotop mit
c = 0, g1 =

(
1 0

)T und g2 =
(
0 1

)T gewählt, ist eine Darstellung der Lösungsmenge Y
für dieses Beispiel ohne Überapproximation möglich. [Wol14, S. 35 ff.]

Das Beispiel zeigt den starken Einfluss einer geeigneten Mengendarstellung auf die Qualität der

Überapproximation der tatsächlichen Lösungsmenge Y . Für den Einsatz zur mengenbasierten

Darstellung der Unsicherheit für die Planung von Solltrajektorien ist eine geringe Überap-

proximation entscheidend, um kollisionsfreie Trajektorien berechnen zu können. Für eine

affine Transformation tritt bei Zonotopen kein Wrapping-Effekt auf, was Zonotope damit zu

geeigneten Mengenbeschreibungen für die Berechnung von Erreichbarkeitsmengen für lineare
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Abbildung A.1: Beispiel Wrapping-Effekt: Darstellung der Lösungsmenge durch den Intervallvektor [y] (dunkelblau)

und der tatsächlichen Lösungsmenge Y (hellblau)

Systeme macht [Alt10, S. 36 ff.]. Für nichtlineare Abbildungen tritt auch bei der Verwendung

von Zonotopen der Wrapping-Effekt auf [Alt10, S. 62 ff.].

A.2 Der Dependency-Effekt

Der Dependency-Effekt beschreibt die Abhängigkeit der Überapproximation der Lösungsmenge

Y von Formulierung des Ausdrucks und der darin enthaltenen mengenbasierten Rechenopera-

tionen. Der Dependency-Effekt wird anhand des Beispiels A.2 veranschaulicht.

Beispiel A.2 Veranschaulichung des Dependency-Effekts
Gegeben sei folgende Berechnungsvorschrift

y = (x+ 1)(x+ 2)︸ ︷︷ ︸
(1)

= x2 + 3x+ 2︸ ︷︷ ︸
(2)

= xx+ 3x+ 2︸ ︷︷ ︸
(3)

=

(
x+

3

2

)2

− 1

4︸ ︷︷ ︸
(4)

,

welche für die Menge X = {x ∈ R| − 2 ≤ x ≤ 1} , dargestellt durch das Intervall [x] =
[−2, 1], in den verschiedenen Darstellungsformen ausgewertet wird. Es resultieren die folgenden
Ergebnisintervalle:

(1) [y] = [−3, 6], (2) [y] = [−4, 9], (3) [y] = [−6, 9], (4) [y] =

[
−1

4
, 6

]
Die tatsächliche Lösungsmenge entspricht Y = [− 1

4 , 6]. Es ist zu erkennen, dass je nach
Formulierung des Ausdrucks unterschiedlich starke Überapproximationen zu beobachten sind.
[JKD+01, S. 35 ff.]



A.2 Der Dependency-Effekt XIX

Der in Beispiel A.2 veranschaulichte Dependency-Effekt spielt insbesondere in der Imple-

mentierung der mengenbasierten Ausdrücke eine Rolle. Hier ist darauf zu achten, die für die

Anwendung kleinstmögliche Überapproximation zu wählen, um die Qualität des Ergebnisses

nicht durch ungeeignete Implementierung zu verschlechtern. Allgemein lässt sich jedoch keine

Regel oder Schema ableiten bei der die Überapproximation im Anwendungsfall minimiert

wird [JKD
+

01, S. 23]. In der Anwendung führen jedoch häufig eine minimale Nutzung von

mengenbasierten Rechenoperationen zu kleinen Überapproximationen [JKD
+

01, S. 23 ff.].





B Ergänzende Herleitungen zum Entwurf des
Trajektorienplanungsverfahrens mittels
adaptiver Methoden

Ergänzend zu den in Kapitel 4 dargestellten Ausführungen werden in diesem Anhang weitere

Herleitungen zusammengefasst, welche zur Nachvollziehbarkeit des Entwurfs des vorgestellten

Trajektorienplanungsverfahrens dienen.

In Abschnitt B.1 ist die Zeitdiskretisierung des linearisierten Fahrzeugmodells dargestellt.

Ergänzungen zum Beweis Satz. 4.1 sind in B.2 aufgeführt.

B.1 Zeitdiskrete Darstellung des linearisierten
Fahrzeugmodells

Durch Anwendung der Differenzengleichung des Euler-Vorwärts-Verfahrens [PLJ15, S. 281]

ẋf =
xf,n+1 − xf,n

∆t
(B.1)

auf die Systemdynamik des linearisierten Fahrzeugmodells aus Def. 4.3 resultiert die folgende

zeitdiskrete Darstellung:

Φn =


1 0 ∆t cos (Θap,n) ∆tvap,n sin (Θap,n)
0 1 ∆t sin (Θap,n) ∆tvap,n cos (Θap,n)
0 0 1 0
0 0 0 1

 , Hn =


0 0
0 0
∆t 0
0 ∆t

 ,

gn =


∆tΘap,nvap,n sin (Θap,n)
−∆tΘap,nvap,n cos (Θap,n)

0
0

 . (B.2)
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B.2 Ergänzungen zum Beweis Satz. 4.1

Die Abschätzung von maxξ(2)

(∣∣∣∣∂2f2(ξ(2))
∂2xf

∣∣∣∣) ist durch

max
ξ(2)

∣∣∣∣∣∣
∂2f2

(
ξ(2)

)
∂2xf

∣∣∣∣∣∣
 = max

ξ(2)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣


0 0 0 0
0 0 0 0

0 0 0 cos
(
ξ
(1)
4

)
0 0 cos

(
ξ
(2)
4

)
−ξ(2)3 sin

(
ξ
(2)
4

)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

≤ max
ξ(2)


0 0 0 0
0 0 0 0

0 0 0 | cos
(
ξ
(2)
4

)
|

0 0 | cos
(
ξ
(2)
4

)
| |ξ(2)3 sin

(
ξ
(2)
4

)
|



≤ max
ξ(2)


0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1

0 0 1 |ξ(2)3 |

 = max
ξ(2)

Hξ(2) (B.3)

gegeben.



C Ein-/Ausgangslinearisierung des
nichtlinearen Fahrzeugmodells

Als Ergänzung zur vorgestellten Ein-Ausgangslinearisierung in Abschnitt 5.1 wird in An-

hang C.1 die Herleitung des in Def. 5.1 eingeführten linearisierten Fahrzeugmodells vorgenom-

men.

C.1 Herleitung der Ein-/Ausgangslinearisierung des
nichtlinearen Fahrzeugmodells

Analog zum Vorgehen zum Entwurf einer Ein-/Ausgangslinearisierung für nominelle Syste-

me [Isi85, S. 219 ff.] werden auch im mit Unsicherheit behafteten Fall die Ableitungen des

Systemausgangs ζ

d(j)

dt
ζ1/2, j = 1, . . . , δ1/2 (C.1)

betrachtet. Die Differenzordnung der Systemausgänge ζ1 und ζ2 wird durch δ1 und δ2 beschrie-

ben. Durch die Nutzung der Lie-Ableitung aus Def. 3.8 sowie der Bestandteile der Systemdyna-

mik aus (5.2) folgt für die erste und zweite Ableitung von ζ1 und ζ2,

ζ̇1/2 = Lfζ1/2 + LEwζ1/2, (C.2)

ζ̈1/2 = L2
fζ1/2 + LgLfζ1/2uf︸ ︷︷ ︸

(a)

+LEwLfζ1/2 +
d

dt

(
LEwζ1/2

)
︸ ︷︷ ︸

(b)

. (C.3)

Durch (a)wird der nominelle Teil der Systemdynamik und durch (b) die kumulierte Unsicherheit

beschrieben. Für L2
fζ1 und L2

fζ2 gilt,

L2
fζ1 =

(
0 0 cos (Θf) −vf sin (Θf)

) (
vf cos (Θf) vf sin (Θf) 0 0

)T
= 0, (C.4)

L2
fζ2 =

(
0 0 sin (Θf) vf cos (Θf)

) (
vf cos (Θf) vf sin (Θf) 0 0

)T
= 0, (C.5)
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sowie für LgLfζ1uf und für LgLfζ2uf ,

(
LgLfζ1
LgLfζ2

)
uf =

(
cos (Θf) −vf sin (Θf)
sin (Θf) vf cos (Θf)

)
︸ ︷︷ ︸

̸=0

uf = Duf = uf,lin. (C.6)

DurchLgLfζ1uf ̸= 0 undLgLfζ2uf ̸= 0 ergibt sich die Differenzordnung des Systemausgangs

ζ zu δ = δ1 + δ2 = 1 + 1 = 2. Die Entkopplungsmatrix D ist regulär ∀vf ̸= 0. Einsetzen von

(C.4), (C.5) und uf = D−1uf,lin in (C.3) ergibt

ζ̈ = uf,lin +

(
LEwLfζ1 +

d
dt (LEwζ1)

LEwLfζ2 +
d
dt (LEwζ2)

)
= uf,lin + w̃(xf , t), (C.7)

mit w̃(xf , t) ∈ R2
. Wird auf Basis von (C.7) der transformierte Zustand


ζ1
ζ2
ζ̇1
ζ̇2

 =


xf

yf
vf,x
vf,y

 =


xf,lin,1

xf,lin,2

xf,lin,3

xf,lin,4

 , (C.8)

eingeführt und (C.7) in Zustandsraumdarstellung umgeformt, resultiert die lineare Systemdy-

namik aus Def. 5.1:


ẋf

ẏf
v̇f,x
v̇f,y

 =


0 0 1 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 0 0 0




xf

yf
vf,x
vf,y



+


0 0
0 0
1 0
0 1

((af,xaf,y

)
+

(
LEwLfζ1 +

d
dt (LEwζ1)

LEwLfζ2 +
d
dt (LEwζ2)

))
, (C.9)

ẋf,lin = Af,linxf,lin +Bf,lin (uf,lin + w̃(xf , t)) . (C.10)

Durch die durchgeführten Umformungen ist eine Ein-/Ausgangslinearisierung ebenfalls für

eine mit Unsicherheit behaftete nichtlineare Systemdynamik möglich, was für das System aus

(5.2) einer transformierten Unsicherheit w̃(xf , t) ∈ R2
resultiert. Das generelle Vorgehen zur

Ein-/Ausgangslinearisierung für ein mit Unsicherheit behaftetes nichtlineares System wurde

ebenfalls in [HY16] anhand eines mit Unsicherheit behafteten Feder-Masse-Dämpfer Systems

gezeigt.



D Überblick der verwendeten Kostenterme der
Trajektorienplanungsverfahren

Die in Kapitel 4 und Kapitel 5 vorgestellten Verfahren verwenden innerhalb des Trajektori-

enplanungsproblems Kostenterme um Abweichungen der zu optimierenden Trajektorie zu

einer Referenz, sowie Distanzen zwischen der zu optimierenden Trajektorie und statischen

sowie dynamischen Objekten zu gewichten. In Abschnitt D.1 sind die Kostenterme für die

Abweichung zu einer Referenz zusammengefasst. Mögliche Kostenterme für die Gewichtung

von statischen Hindernissen sind in Abschnitt D.2 dargestellt.

D.1 Referenz-Kostenterme

In Def. D.1 sind die verwendeten Kostenterme der Zustandsgrößen Jx,ref,n, sowie die Kosten-

terme Eingangsgrößen Ju,ref,n und J∆u,ref,n zusammengefasst.

Definition D.1 Referenzkostenterme
Die Kostenterme zur Gewichtung der Abweichung der Zustandsgrößen xf , der Eingangs-
größen uf , sowie der Änderung der Eingangsgrößen δuf einer zu optimierenden Trajektorie
mit einer Referenz xref , uref und ∆uref sind durch die Terme

Jx,ref,n = (xf,n − xref,n)
T
Qx (xf,n − xref,n) ,

Ju,ref,n = (uf,n − uref,n)
T
Ru (uf,n − uref,n)

J∆u,ref,n =
(
uf,n − u∗

soll,0(tk−1)
)T

R∆

(
uf,n − u∗

soll,0(tk−1)
)

gegeben. [SGH20, SMNH22]

Werden wie in Kapitel 5 Bewegungsprimitive eingesetzt, werden die Kostenterme analog durch

xf,n=̂γp,n, uf,n=̂uγ,p,n gebildet.

D.2 Kostenterme für statische Objekte

Für die Berücksichtigung von statischen Objekten innerhalb der Kostenfunktion des Trajekto-

rienplanungsproblems stehen mehrere Varianten basierend auf der verwendeten Umfeldbe-

schreibung zur Verfügung.

In Def. D.2 wird der Kostenterm zur Berücksichtigung der Fahrbahnränder basierend auf einem

Querabstand zu einem Referenzpfad eingeführt.
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Definition D.2 Pfad-basierter Kostenterm zur Berücksichtigung von Fahr-
bahnrändern
Sei dq der Querabstand der Fahrzeugtrajektorie xf zum Referenzpfad und js,1/2 wählbare
Parameter, sowie bfb die Breite der Fahrbahn, dann ist der pfadbasierte Kostenterm zur
Berücksichtigung von Fahrbahnrändern durch

J I
s,n = as,1

((
1− e−as,2(dq− bfb

4 )
)
+
(
1− e−as,2(dq− bfb

4 )
))

gegeben. [SGH20]

Alternativ zum in Def. D.2 eingeführten pfad-basierten Kostenterm wird in Def. D.3 eine ver-

allgemeinerte Formulierung für statische Objekte basierend auf Distanzkarten für beliebige

statische Hindernisformen eingeführt. Beide Formulierungen finden in der Literatur Anwen-

dung [PPJ
+

18].

Definition D.3 Kostenterm für statische Objekte
Sei ds,i der kürzeste Abstand zwischen einem statischen Objekt und der zu optimierenden
Fahrzeugtrajektorie xf , sowie js,1/2 wählbare Parameter, dann ist der Kostenterm für
statische Objekte durch

J II
s,n =

I∑
i=0

js,1e
−js,2ds,i

gegeben. [Het22]

Die erforderliche Berechnung der Distanzen ds,i sowie eine recheneffiziente Umsetzung und

Anwendung ist in [Zie15, S. 23 ff., FCTB08] gezeigt.

Um eine resultierende quadratische Kostenfunktion für das Verfahren in Kapitel 4 zu erhal-

ten, werden die vorgestellten Kostenterme um einen Approximationspunkt xap bei jeder

Reinitialisierung des Optimierungsproblems quadratisch, um den Approximationspunkt xap,

approximiert.

Der in Def. D.3 eingeführte Kostenterm wird für das Verfahren in Kapitel 5 auch für den

Kostenterm der dynamischen Objekte Jd eingesetzt.
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verwendete Parametrierung

In diesem Anhang werden ergänzende Ausführungen zu verwendeten Simulationsmodellen

und Algorithmen zur Applikation der vorgestellten Verfahren zusammengefasst. In Anhang E.1

sind die Gleichungen zur Prädiktion des dynamischen Objekts aus Abschnitt 6.1.1 gegeben. Die

Generierung der konvexen Approximation des kollisionsfreien Raums,X frei,n, ist in Anhang E.2

zusammengefasst. Der entwickelte Szenarieneditor zur Generierung von Testszenarien für den

Einsatz am Realdemonstrator ist in Anhang E.3 vorgestellt. Die verwendeten Parameter für das

Trajektorienplanungsverfahren mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden ist in Anhang E.4

gegeben. In Anhang E.5 sind die Simulationsparameter des Trajektorienplanungsverfahrens

mittels mengenbasierter Bewegungsprimitive zusammengefasst.

E.1 Zustandsprädiktion des dynamischen Objekts aus
Abschnitt 6.1.1

Das verwendete Modell aus Gleichung (6.1) stellt eine Bewegung mit konstanter Beschleuni-

gung dar. Unter Verwendung der Prädiktionsgleichungen des linearen Kalmanfilters [KSW08,

S. 381 ff.] erhält man die in Def. E.1 eingeführte Prädiktionsvorschrift.

Der Zustandsvektor xd,n+1 stellt hierbei die Bewegung des dynamischen Objekts in der Ebene

dar. Die Schätzung der Kovarianzmatrix P d,x,n setzt sich wiederum aus den Bestandteilen

der Bewegung in x und y-Richtung zusammen. Die für die Adaption des Kostenterms j̃d,n
verwendeten Werte der Kovarianz sind durch

σ̂xx/yy,n = P d,x/y,1,1,n, (E.1)

gegeben.
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Definition E.1 Zustandsprädiktion unter Verwendung des linearen Kalmanfil-
ters
Die Prädiktionsgleichungen für n = 0, . . . , N des in Gleichung (6.1) eingeführten linearen
Zustandsmodells sind durch

xd,n+1 = Φdxd,n,

P d,n+1 = ΦdP d,nΦ
T
d +W d,n,

mit (
xd,x,n+1

xd,y,n+1

)
=

(
Φd,x 0
0 Φd,y

)(
xd,x,n

xd,y,n

)
,(

P d,x,n+1 0
0 P d,y,n+1

)
=

(
Φd,x 0
0 Φd,y

)(
P d,x,n 0

0 P d,y,n

)(
Φd,x 0
0 Φd,y

)T

+

(
W d,x,n 0

0 W d,y,n

)
,

W d,x/y,n = wd

∆t5

20
∆t4

8
∆t3

6
∆t4 ∆t3

3
∆t2

2
∆t3

6
∆t2

2 ∆t

 ,

gegeben. [SGH20]

E.2 Umsetzung des Sphere-flipping Algorithmus zur
Generierung der konvexen Approximation des
kollisionsfreien Raums, X frei,n

Das wesentliche Vorgehen zur Generierung einer konvexen Approximation des kollisionsfreien

Raums X frei aus [ZWW
+

] wird in diesem Abschnitt zusammengefasst. Für eine vollständige

Herleitung aller Teilschritte wird auf [ZWW
+

] verwiesen.

Der beschriebene Sphere-flipping Algorithmus verwendet direkt Punktwolken, um eine konvexe

Approximation des kollisionsfreien Raums X frei,n zu generieren. Es ist jedoch auch möglich

beliebige Objekte durch Repräsentation dieser innerhalb eines gemeinsamen Koordinatensys-

tems durch Punktmengen zu berücksichtigen. Die drei wesentlichen Schritte sind in Abb. E.1

dargestellt.

In Abb. E.1 (a) ist die Transformation der Punktmengen an einem Kreis mit Radius rt dargestellt.

Die Transformationsvorschrift ist durch
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Raums, X frei,n
XXIX

pt = p
(2rt − ∥p∥)
∥p∥ , (E.2)

gegeben, was einer Spiegelung des Punktes p am Kreis mit dem Radius rt entlang der Verbin-

dungsgeraden zwischen dem Approximationspunkts xap und p entspricht. Durch Anwendung

der Transformation aus Gleichung (E.2) werden die Punkte p innerhalb des Transformations-

kreises mit dem Radius rt auf Punkte pt außerhalb des Transformationskreises transformiert.

Je geringer der Abstand des Punktes p zum Approximationspunkt xap, desto größer ist der

Abstand des transformierten Punktes pt. Durch anschließende Bildung der konvexen Hülle,

dargestellt durch den Polygonzug {p}t,1, werden die innersten Punkte identifiziert.

In Abb. E.1 (b) ist die Rücktransformation der konvexen Hülle {p}t,1 sowie Bildung der inne-

ren konvexen Hülle {p}2 dargestellt. Durch Rücktransformation der enthaltenen Punkte aus

{p}t,1 wird ein nicht konvexes Polytop generiert, welches keine Punkte der ursprünglichen

Punktmenge enthält und damit kollisionsfrei ist. Um ein konvexes Polytop zu erhalten, wird

die innere konvexe Hülle {p}2 generiert.

In Abb. E.1 (c) wird der finale Schritt zur Generierung der konvexen Approximation des kol-

lisionsfreien Raums, X frei,n, dargestellt. Das erhaltene innere konvexe Polytop {p}2 enthält

Punkte von Objekten und ist damit nicht kollisionsfrei. Durch Parallelverschiebung der entspre-

chenden Kanten nach innen wird dies behoben und es resultiert die konvexe Approximation

des kollisionsfreien Raums, X frei,n.

rt

xap

{p}1 {p}1,t

xap xap

X frei

(a) (b) (c)

{p}2 {p}2

Abbildung E.1: Darstellung der wesentlichen Schritte zur Generierung der Teilmengen X frei,n: (a) Transformation

der Punktmengen durch Spiegelung an einem Kreis mit Radius rt und Bildung der konvexen Hülle

{p}1,t, (b) Rücktransformation der Eckpunkte der konvexen Hülle {p}1 und Bildung der konvexen

Hülle {p}2, (c) Bildung der konvexen Approximation des kollisionsfreien Raums, X frei,n, durch

Parallelverschiebung der konvexen Hülle {p}2 der rücktransformierten Eckpunkte
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E.3 Beschreibung des Szenarieneditors

In Abb. E.2 ist die Benutzer-Oberfläche des am IRS entwickelten Szenarieneditors dargestellt.

Der Szenarieneditor ermöglicht es mit einem SLAM aufgenommene Lokalisierungskarten zu im-

portieren. Über die links vorhandene Funktionsleiste ist das Zeichnen eines Referenzpfads sowie

Spurbegrenzungen {pl/r}möglich. Die Interpolation zweier gesetzter Markierungen ist sowohl

linear als auch durch Splines abbildbar. Die Benutzer-Oberfläche ermöglicht einen Export des

entworfenen Szenarios, welches anschließend in den Szenarioserver des Realdemonstrator

geladen werden kann, um das entworfene Szenario abzufahren.

Abbildung E.2: Darstellung der Benutzer-Oberfläche des Szenarieneditors mit geladener Lokalisierungskarte, einge-

zeichneten Spurbegrenzungen {pl/r} und Referenzpfad πref
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E.4 Parametrierung: Trajektorienplanungsverfahren
mittels konvexer adaptiver MPR-Methoden

Parameter Wert Einheit Beschreibung
∆t 0.1 s Zeitdiskretisierung

N 20 - Prädiktionshorizont

vf,max 7 m/s Maximale Fahrzeuggeschwindigkeit

vf,min 0 m/s Minimale Fahrzeuggeschwindigkeit

ωf,max 0.785 1/s Maximale Fahrzeuggierrate

ωf,min −0.785 1/s Minimale Fahrzeuggierrate

pf,0 [259.9, 109.8] m Anfangsposition des Fahrzeugs

vf,0 1 m/s Anfangsgeschwindigkeit des Fahrzeugs

vf,ref 7.0 m/s Referenzgeschwindigkeit

qx,ref,1,1 16.2 - Zustandsgewichtung Qx,ref

qx,ref,2,2 36.0 -

qx,ref,3,3 515.7 -

ru,ref,1,1 15 - Eingangsgewichtung Ru,ref

ru,ref,2,2 45 -

r∆u,ref,1,1 0.0 - Eingangsgewichtung R∆u,ref

r∆u,ref,2,2 0.0 -

as,1 4.6 - Fahrbahngewichtung

as,2 1 -

bfb 6 m Breite der Fahrbahn

ad,1 280 - Gewichtung des dyn. Objekts

ad,2 0.5 -

ρ 3.25 -

df,x/y 2.75 m

vd,0 2 m/s Anfangsgeschwindigkeit des dyn. Objekts

σ̂xx,0 0.03 m Schätzvarianz in x-Richtung

σ̂yy,0 0.03 m Schätzvarianz in y-Richtung

wd 0.1 m2s5 Spektrale Leistungsdichte

Tabelle E.1: Verfahrensparameter: Parametrierung des Trajektorienplanungsverfahrens mittels konvexer adaptiver

MPR-Methoden in der Simulation
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Parameter Wert Einheit Beschreibung
∆t 0.2 s Zeitdiskretisierung

N 10 - Prädiktionshorizont

vf,max 3.0 m/s Maximale Fahrzeuggeschwindigkeit

vf,min −2.0 m/s Minimale Fahrzeuggeschwindigkeit

ωf,max 2.0 1/s Maximale Fahrzeuggierbeschleunigung

ωf,min −2.0 1/s Minimale Fahrzeugbeschleunigung

af,max 3.0 1/s Maximale Fahrzeuggierbeschleunigung

af,min −3.0 1/s Minimale Fahrzeugbeschleunigung

rf 0.65 m Fahrzeughülle

pf,0 [0.0, 0.0] m Anfangsposition des Fahrzeugs

vf,0 0.0 m/s Anfangsgeschwindigkeit des Fahrzeugs

vf,ref 3.0 m/s Referenzgeschwindigkeit

qx,ref,1,1 4.0 - Zustandsgewichtung Qx,ref

qx,ref,2,2 15.0 -

qx,ref,3,3 10.0 -

qx,ref,4,4 8.0 -

ru,ref,1,1 1.0 - Eingangsgewichtung Ru,ref

ru,ref,2,2 1.0 -

r∆u,ref,1,1 1.0 - Eingangsgewichtung R∆u,ref

r∆u,ref,2,2 0.1 -

js,1 2.0 - Gewichtung des stat. Objekts

js,2 0.2 -

- NUC11TNKv7 - Bezeichnung der verwendeten Hardware

- DDR4 - Arbeitsspeichertyp (RAM)

- 32 GB Arbeitsspeichergröße

- i7-1185G7 - Prozessortyp

- 4.8 GHz Prozessor-Taktfrequenz

Tabelle E.2: Verfahrensparameter: Parametrierung des Trajektorienplanungsverfahrens mittels konvexer adaptiver

MPR-Methoden am Realdemonstrator
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E.5 Parametrierung: Trajektorienplanungsverfahren
mittels mengenbasierter Bewegungsprimitive

Parameter Wert Einheit Beschreibung
∆t 0.2 s Zeitdiskretisierung

N 10 - Prädiktionshorizont

M 117 - Anzahl der generierten nom. Primitive

pf,0 [10.0, 0.0] m Anfangsposition des Fahrzeugs

vf,0 5.0 m/s Anfangsgeschwindigkeit des Fahrzeugs

lf 2.0 m Belegungsmenge des Fahrzeugs Of

bf 1.5 m
vf,ref 6.0 m/s Referenzgeschwindigkeit

k1/2,1 2.81 - Reglermatrix K
k1/2,3 2.54 -

ki,j 0 - sonst

w̃1 [−0.35, 0.35] m/s2 Transformierte Unsicherheit W̃
w̃2 [−0.35, 0.35] m/s2

wm,1/2 0.1 m/s
wm,3 0.06 m/s2

wm,4 0.03 1/s2

vf 6.3 m/s Maximale Fahrzeuggeschwindigkeit

e1/2,0 [−0.7, 0.7] m Fehlermenge E0(t0)
e3/4,0 [−0.5, 0.5] m/s

xf,t,1/2 [−0.15, 0.15] m Unsicherheit der Zustandsschätzung Z f,t

xf,t,3/4 [−0.1, 0.1] m/s

qx,ref,1/2,1/2 2.0 - Zustandsgewichtung Qx,ref

qx,ref,3/4,3/4 4.0 -

ru,ref,1,1 0.2 - Eingangsgewichtung Ru,ref

ru,ref,2,2 0.1 -

r∆u,ref,1/2,1/2 0.4 - Eingangsgewichtung R∆u,ref

Js/d 0.0 - Gewichtung von stat. und dyn. Objekten Js/d

pk,x 28.2 m Mittelpunkt der Kreuzung

pk,y 1.9 m

xd,0 51.4 m Anfangsposition des dyn. Objekts

yd,0 3.9 m
vd,0 8 m/s Anfangsgeschwindigkeit des dyn. Objekts

Tabelle E.3: Verfahrensparameter: Simulative Parametrierung des Trajektorienplanungsverfahrens mittels mengenba-

sierter Bewegungsprimitive
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