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Kurzzusammenfassung

Im Zentrum dieser Arbeit steht die Prédsentation des generischen Hybrid A*-
Algorithmus, welcher ein graphenbasiertes Suchverfahren zur Bewegungsplanung ei-
nes beweglichen Agenten darstellt. Mit den dabei vorgestellten Methoden wird der
origindre Hybrid A*-Algorithmus weiterentwickelt, welcher urspriinglich als Pfadpla-
ner fiir ein autonomes Fahrzeug eingefiihrt wurde. Die wesentlichen Modifikationen
betreffen dabei zum einen die Beriicksichtigung von statischen Umgebungsinforma-
tionen, welche hier durch die Berechnung eines Freibereichspolygons in abstrahier-
ter Form dargestellt werden. Dies erlaubt nicht nur eine generische Anwendung
des eigentlichen Suchalgorithmus auf eine beliebige Datengrundlage, sondern fiihrt
insbesondere fiir Daten aus Punktwolken auch schnell zu einem spiirbaren Effizienz-
vorteil. Zusammen mit allen dynamischen Umgebungskomponenten wird das Freibe-
reichspolygon zum anderen genutzt, um ein verallgemeinertes Voronoi-Potentialfeld
zu definieren. Innerhalb des Suchverfahrens stellt dieses eine kontinuierliche Bewer-
tung der zeitabhéngigen Konfiguration des betrachteten Agenten beziiglich dessen
Umwelt dar und setzt zeitgleich eine binire Kollisionsiiberpriifung um.

Einen wesentlichen Bestandteil des eingefiihrten Potentialfeldes reprasentieren dy-
namische Voronoi-Pfade. Diese werden als Teilmenge der Kanten von Voronoi-
Diagrammen innerhalb eines Freibereichspolygons definiert. Durch die Entwicklung
eines Algorithmus zur lokalen Aktualisierung eines statischen Voronoi-Diagramms
konnen dabei zudem auch alle dynamischen Umgebungskomponenten effizient be-
riicksichtigt werden. Zusétzlich wird gezeigt, wie die Voronoi-Pfade auch auflerhalb
des Potentialfeldes zur generischen Analyse der Umgebung des Agenten eingesetzt
werden, um zum Beispiel Zielkonfigurationen fiir das Suchverfahren zu berechnen.
Die numerische Evaluierung des generischen Hybrid A*-Algorithmus wird im Kon-
text des autonomen Fahrens in urbanen Situationen durchgefithrt. Dabei werden
zum einen simulierte Szenarien betrachtet, bei denen ein besonderer Schwerpunkt
auf den Verlauf des Suchverfahrens, die Qualitét der resultierenden Losungen sowie
die benotigte Zeit fiir deren Berechnung gelegt wird. Zum anderen wird gezeigt, wie
das Verfahren als Grundlage fiir die Bewegungsplanung und kurzfristige Entschei-
dungsfindung eines vollstandig autonomen Fahrzeugs eingesetzt werden kann. Dies
wird anhand von zwei autonomen Fahrten eines realen Forschungsfahrzeuges unter
urbanen und dynamischen Rahmenbedingungen demonstriert.



Abstract

The focus of this work is the presentation of the generic hybrid-state A* algorithm,
which represents a novel graph-based search method for motion planning of a moving
agent. The presented methods enhance the original hybrid-state A* algorithm, which
was originally introduced as a path planner for an autonomous vehicle. The main
modifications concern on the one hand how static environmental information is
taken into account. Here, they are represented in an abstract form through the
computation of a free-space polygon. This not only allows a generic application of
the actual search algorithm to an arbitrary data basis, but also quickly leads to
a noticeable efficiency advantage, especially for data from point clouds. Combined
with all dynamic environment components, the free-space polygon is used to define a
generalized Voronoi potential field on the other hand. Within the search algorithm,
this is used for a continuous evaluation of the time-dependent configuration of the
considered agent with respect to its environment and simultaneously implements a
binary check for collisions.

Dynamic Voronoi paths represent an essential component of the introduced potential
field. They are defined as a subset of the edges of Voronoi diagrams inside a free-
space polygon. Moreover, by developing an algorithm for local updates of a static
Voronoi diagram, all dynamic environment components can be efficiently considered
in this process as well. Furthermore, it is shown how the Voronoi paths are also
applied beyond the potential field to generically analyze the agent’s environment to,
e.g., compute target configurations for the search process.

The numerical evaluation of the generic hybrid-state A* algorithm is performed in
the context of autonomous driving in urban situations. On the one hand, simulated
scenarios are considered, with a particular focus on the performance of the search
process, the quality of the resulting solutions, and the time required to compute
them. On the other hand, it is shown how the methods presented can be used as a
basis for motion planning and short-term decision making of a complete system for
autonomous driving. This is demonstrated by means of two autonomous drives of
an actual research vehicle in urban and dynamic conditions.
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Die gesellschaftliche Debatte um autonome, also selbstfahrende Fahrzeuge wird
zunehmend intensiv und auch emotional gefiihrt. Angste wie der Verlust der
personlichen Freiheit (hinter dem Steuer) oder ein Misstrauen in die Technologie
selbst stehen dabei zahlreichen erwarteten gesellschaftlichen und technologischen
Vorteilen gegeniiber [36]. Im Jahr 2019 wurden alleine in Deutschland mehr als
2,69 Millionen Verkehrsunfélle registriert. Infolge dieser sind 65244 Menschen
schwer verletzt worden und 3046 Menschen verstorben. In 94,1 % der Félle ist
die Unfallursache auf menschliches Fehlverhalten — zum Beispiel unangepasste
Geschwindigkeit oder Missachtung von Vorfahrtsregeln — zuriickzufiihren [85].
Ein #dhnliches Bild ergibt sich in den Vereinigten Staaten von Amerika, wo der
Fahrzeugfiithrer fiir 94,0 % der Verkehrsunfille verantwortlich gemacht wird [89].
Es ist zu erwarten, dass dieser Anteil durch eine verstarkte Autonomisierung
des Verkehrs deutlich gesenkt werden kann [103, 108]. Durch die Abgabe von
Handlungsverantwortung im Straflenverkehr kénnen sich zudem weitere positive
und individuelle Effekte ergeben, wie die Reduzierung von fahrbedingtem Stress
(und dessen messbare gesundheitliche Auswirkungen [45]) oder eine effektivere
Nutzung von Transportzeiten [44]. Weiterhin ergédben sich Mobilitatsangebote fir
Menschen, die ansonsten nicht fahren kénnen oder wollen [73].

Aus gesellschaftlicher Sicht haben autonom agierende Fahrzeuge das Potential,

1



2 1. Finleitung

Abbildung 1.1: Layout des Finalparcours [78] und das Siegerfahrzeug
Boss [100] der DARPA Urban Challenge 2007

die Implementierung von vollig neuen Mobilitdtsprinzipien zu ermoglichen. Als
wichtiges Beispiel sind hier Mobility on Demand-Konzepte zu nennen, bei denen
sich Fahrzeuge zum Beispiel bei Bedarf selbststdndig einem Fahrgast bereitstellen
und diesen gegebenenfalls transportieren kénnen [10, 60, 73]. Unter anderem
konnte dies zu einer wichtigen Entlastung von Stiddten und Umwelt durch weniger
Individualfahrzeuge und sinkende COy-Emissionen fiithren [44].

Der Grad der Autonomiefdhigkeit eines Fahrzeuges wird typischerweise gemafl der
Norm SAE J3016 in sechs Kategorien unterteilt, wie in Tabelle 1.1 dargestellt.
Assistenz- und teilautomatisierte Systeme, bei denen der Fahrer weiterhin die
Kontrolle iiber das Fahrzeug behélt, wurden in den letzten Jahrzehnten vielfach
sehr erfolgreich bis zu Marktreife entwickelt und erhohen bereits merklich die
Sicherheit und den Komfort des Fahrens. Die Auswahl reicht heute in vielen Seri-
enfahrzeugen vom Antiblockiersystem (ABS) aus den 1970er Jahren (SAE-Stufe 0)
tiber Abstands- und Spurhaltesystemen (SAE-Stufe 1) bis hin zu Einparkassis-
tenten (SAE-Stufe 2) [9]. Aber auch vollstindig selbstfahrende Fahrzeuge werden
(fiir bestimmte Anwendungsgebiete) immer wieder prototypisch entwickelt, um
die genannten Visionen und Potentiale autonomen Fahrens Realitdt werden zu
lassen. Als eine der ersten wegweisenden Arbeiten ist hier vor allem das Projekt
PROMETHEUS zu nennen, welches 1994 in einer 1000 km langen Demonstration
des Pkws VaMP resultierte. Dieses konnte selbststéndig in einem dreispurigen
Autobahnverkehr mandévrieren, andere Verkehrsteilnehmer erfassen und Spurwech-
selentscheidungen treffen und durchfithren [23].

Zehn Jahre spater zeigten die DARPA Wettbewerbe neue technische Fortschritte
und Moglichkeiten auf. In Rahmen der DARPA Grand Challenge 2005 schafften es
fiinf Fahrzeuge, einen 212 km langen Wiistenparcours vollstandig ohne menschlichen

Eingriff zu bewéltigen [17]. Einen wesentlichen Meilenstein setzte jedoch vor allem
die DARPA Urban Challenge 2007, in welcher der zu absolvierende Parcours in



Tabelle 1.1: Stufen der Automatisierung von straengebundenen Kraftfahrzeugen geméfl der Norm SAE J3016, nach [16]

Fahrzeug- Umgebungs- Riickfall-
SAE-Stufe Beschreibung fiihrung beobachtung ebene
0 — Keine Automation Der Fahrer fihrt eigensténdig, auch wenn unterstiit- Fahrer Fahrer keine
zende Systeme (zum Beispiel ABS) vorhanden sind.
1 — Assistenzsysteme Fahrerassistenzsysteme helfen bei der Fahrzeugbe- Fahrer und Fahrer Fahrer
dienung bei Léngs- oder Querfiihrung (zum Beispiel ~System
ACQ).
2 — Teilautomatisierung Ein oder mehrere Fahrerassistenzsysteme helfen bei = System Fahrer Fahrer
der Fahrzeugbedienung bei Langs- und gleichzeitiger
Querfithrung.
3 — Bedingte Automatisierung Autonomes Fahren mit der Erwartung, dass der Fah- System System Fahrer
rer auf Anforderung zum Eingreifen reagieren muss.
4 — Hochautomatisierung Automatisierte Fiihrung des Fahrzeugs ohne die Er- System System System
wartung, dass der Fahrer auf Anforderung zum Ein-
greifen reagiert. Ohne menschliche Reaktion steuert
das Fahrzeug weiterhin autonom.
5 — Vollautomatisierung Vollstdandig autonomes Fahren, bei dem die dynami- System System System

(Autonom)

sche Fahraufgabe unter jeder Fahrbahn- und Umge-
bungsbedingung, welche auch von einem menschli-
chen Fahrer beherrscht wird, durchgefithrt wird.
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ein simuliertes urbanes Umfeld eingebettet wurde, vergleiche Abbildung 1.1 links.
Die teilnehmenden Fahrzeuge mussten dabei unter anderem korrektes Verhalten bei
Kreuzungen oder fehlenden Straflenmarkierungen zeigen, sich in fliefenden Verkehr
einfideln, parken oder eigenstdndig Alternativpline bei blockierten Stralen entwi-
ckeln. Sechs Teams konnten den Finalparcours erfolgreich beenden [18].

Auch wenn mit den Erfolgen aus dieser Zeit die Grundlage fiir autonomes urbanes
Fahren gelegt wurde, waren die eingesetzten Prototypen noch weit von einem Serien-
fahrzeug entfernt. So wurden haufig eine Vielzahl von vergleichsweise teuren Senso-
ren verwendet und diese zum Beispiel sehr pragmatisch am Fahrzeugdach befestigt
(siche auch Abbildung 1.1 rechts). Um die Qualitdt und Serienndhe von autonomen
Fahrfunktionen zu verbessern, werden bis heute grofie Anstrengungen unternommen
— sowohl von klassischen Automobilherstellern [8, 110] als auch von neuen Akteuren
wie der Google-Tochter Waymo [106] oder Tesla [97]. Wahrend hier bereits erste par-
tiell automatisierte Seriensysteme bereitstehen — wie ein Stauassistent [9] — ergeben
sich zeitgleich auch immer neue technische Moglichkeiten zur Weiterentwicklung.
Neben steigender Rechenleistung oder verbesserter Sensorik [107] wird dabei auch
grofles Potential in der Vernetzung autonomer Fahrzeuge durch den neuen Mobil-
funkstandard 5G erwartet [1]. Parallel zum technischen Fortschritt werden zudem
die notwendigen rechtlichen Rahmenbedingungen fiir den Einsatz selbstfahrender
Fahrzeuge stetig erweitert. Zuletzt hat Deutschland, als erstes Land weltweit, im
Jahr 2021 eine gesetzliche, landesweite Gesetzesgrundlage zum Regelbetrieb fahrer-
loser Fahrzeuge der SAE-Stufe 4 fiir bestimmte Einsatzszenarien geschaffen [15].

Trotz dieser dynamischen Entwicklungen ist ein vollstdndig autonomes, universal
einsetzbares Fahrzeug jedoch bis heute nicht verfiighar [107]. Wahrend weiterhin
offene rechtliche [39] und ethische [64] Fragen diskutiert werden, ist auch eine tech-
nische und algorithmische Weiterentwicklung permanent notwendig, damit der si-
chere Betrieb in moglichst jeder Situation garantiert ist. Um dieses Ziel zu erreichen,
werden immer wieder neue Forschungs-, Entwicklungs- und Denkansétze benotigt.

1.1 Autonomieebenen fiir autonomes Fahren

Die Intelligenz in einem autonomen Fahrzeug wird klassischerweise durch die Pla-
nung auf verschiedenen Abstraktions- und Zeitebenen verwirklicht, vergleiche Ab-
bildung 1.2. Auf langfristiger Ebene findet dabei in der Regel eine Routenplanung
statt, welche zum Beispiel die Strecke des Fahrzeuges in einem gegebenen Straflen-
netzwerk bestimmt. Auf kurzfristiger Ebene muss das System dagegen tiber konkrete
Fahrmanoéver entscheiden, die zur Erfiilllung der langfristigen Ziele beitragen. Dabei
kann gegebenenfalls eine vorgelagerte Pfadplanung beziiglich der ndheren Umgebung
des Fahrzeugs unterstiitzen [53]. Zuletzt wird eine Bewegungsplanung durchgefiihrt,
die in eine konkrete Trajektorie zum Ausfithren dieser Entscheidung resultiert. Die
Aufgabe der Regelung ist schliefflich, die bestmdégliche Umsetzung dieser Vorgabe
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Abbildung 1.2: Klassische Planungsebenen des autonomen Fahrens,
nach [53, 72, 98]

sicherzustellen.

Besonders die Pfad-, Manover- und Bewegungsplanung haben einen starken Ein-
fluss auf das Verhalten des Fahrzeuges beziiglich seiner unmittelbaren Umgebung
und die Fahigkeit, ein sicheres und vorausschauendes Fahrverhalten zu ermaoglichen.
Im Folgenden wird daher ein kurzer Uberblick iiber diese drei Planungsebenen ge-
geben, wobei sich die Begriffsbildung an [53] orientiert. Einen erweiterten Uberblick
geben [4, 53, 72].

1.1.1 Pfadplanung

Die Aufgabe der Pfadplanung entspricht der Suche nach einer geometrischen
Bahn des Fahrzeugs zu einer festgelegten Endkonfiguration. Dabei beschreibt
eine Konfiguration einen Satz von unabhédngigen Koordinaten welche eindeutig
Position und Orientierung des Fahrzeugs in einem festgelegten Koordinatensystem
definieren. Der Konfigurationsraum entspricht dann dem Raum aller moglichen
Koordinaten und das Ergebnis der Pfadplanung einer Sequenz von dessen Elemen-
ten. Das Suchergebnis gilt als zuldssig, wenn keine enthaltene Konfiguration eine
Kollision mit einem (bekannten) Hindernis impliziert. Je nach Anwendung miissen
Transformationen zwischen zwei Konfigurationen zudem einem dynamischen
beziehungsweise kinematischen Fahrzeugmodell gentigen.

Es gibt zahlreiche Ansétze zum Losen des Pfadplanungsproblems. Auf analytischer
Ebene sind hier vor allem die Ansétze von Dubins [27] oder Reeds und Shepp [79]
zu nennen, welche jeweils die Berechnung kinematisch zuléassiger Pfade ermoglichen,
bei denen jedoch keine Hindernisse berticksichtigt werden. Um Letzteres zu ermog-
lichen, werden in der Regel numerische Verfahren wie Rapidly-Exploring Random
Trees [58] oder Suchalgorithmen basierend auf Bewegungsprimitiven [62] eingesetzt.
Beide reduzieren den Suchraum durch entsprechende Datenstrukturen und erreichen
so eine hohe Effizienz; es konnen jedoch Probleme durch stochastische Schwankun-
gen der Ergebnisse im ersten oder Oszillationen im zweiten Fall auftreten [53]. Als
generelle Alternative entwickeln sich zuletzt vermehrt auch datenbasierte Ansétze,
zum Beispiel durch (Deep) Reinforcement Learning [77]. Hier stellt jedoch die Uber-
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tragbarkeit auf reale Situationen weiterhin ein Hauptproblem existierender Anséatze
dar [5].

Allgemein kann die Robustheit von Pfadplanungsalgorithmen unter anderem durch
Potentialfelder verbessert werden, welche zum Beispiel die Minimierung von Kollisi-
onswahrscheinlichkeiten zum Ziel haben. Insgesamt gibt es dabei sehr unterschiedli-
che (teilweise anwendungsspezifische) Modellierungsansétze [2, 50, 109], wobei ins-
besondere das Voronoi-Potential hervorzuheben ist [25]. Dieses wurde zusammen mit
dem Hybrid A*-Algorithmus im Rahmen der DARPA Urban Challenge 2007 entwi-
ckelt und erméglicht eine intelligente Navigation in strukturierten sowie unstruk-
turierten Umgebungen (zum Beispiel mit und ohne explizite Spurinformationen).
Um echtzeitfadhige Laufzeiten bei der Berechnung des zugrunde liegenden Voronoi-
Feldes zu erreichen, ist jedoch in der Regel eine Vorverarbeitung der Umgebungsda-
ten notwendig [59]. Zudem gibt es bisher keine Ansétze, um ebenfalls dynamische
Informationen zu berticksichtigen [53].

1.1.2 Manoverplanung

Mithilfe der im vorigen Schritt geplanten Pfade wird eine konkrete Entscheidung
beziiglich eines Fahrmanovers getroffen. Dabei werden in der Regel moglichst
viele Informationen iiber die Umgebung des Fahrzeuges beriicksichtigt, um zum
Beispiel Verhalten von anderen Verkehrsteilnehmern zuverlédssig zu interpretieren.
Moégliche Entscheidungen kénnen dann abstrakte Manover wie Spurhalten, Spur-
wechsel, Finparken oder dynamische Restriktionen wie eine Zielgeschwindigkeit sein.

Ein genereller Ansatz zur Beschreibung einer vorliegenden Situation sind ontologie-
basierte Algorithmen, welche die Beziehungen und Hierarchien zwischen Objekten
formalisieren. Basierend auf festgelegten Regeln konnen daraus schliellich Hand-
lungsintentionen abgeleitet werden [6]. Alternativ eignen sich auch hier datenbasier-
te Methoden, bei denen eine intelligente Autonomie zum Beispiel durch (Deep) Rein-
forcement Learning trainiert wird, um seine Umgebung interpretieren und Entschei-
dungen fillen zu kénnen [3, 46]. In der Praxis generalisieren beide Ansétze jedoch
nur eingeschrankt auf unbekannte Szenarien [53], weshalb sich viele Arbeiten auf
starke Vereinfachungen wie (gerade) Autobahn- oder Strafenabschnitte beschrén-
ken. Speziell in diesem Rahmen werden haufig Spurwechselentscheidungen betrach-
tet, welche meist auf einfachen Regeln und Heuristiken beziiglich Geschwindigkeiten
und der geometrischen Konstellation der Fahrzeuge basieren [7, 47, 52, 69]. Eine ho-
here Komplexitat ergibt sich bei der Behandlung von (unregulierten) Kreuzungen.
Um hier Entscheidungen zu treffen, die ein sicheres Passieren erlauben, wird hau-
fig eine genauere Analyse der Intentionen und Dynamiken von anderen beteiligten
Verkehrsteilnehmern benétigt [21, 57, 91].

Werden keine speziellen Anwendungsfélle betrachtet, so gehen entsprechende Ein-
schrankungen an Strafflengeometrien und Vorwissen iiber mogliche Verhaltensweisen
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Abbildung 1.3: Beispiel einer komplexeren Situation in einem suburbanen
Umfeld

Dritter verloren. Eine entsprechende Situation ist beispielhaft in Abbildung 1.3 ge-
zeigt. Hier muss ein intelligentes Fahrzeug die Bewegung des Radfahrers antizipieren,
um dies letztlich als Grundlage fiir die eigene Mandverentscheidung zu nutzen. Ein
Hilfsmittel, um generelle Situationen in solchen (sub-)urbanen Kontexten zuverlas-
sig zu interpretieren, ist die Evaluation von Risikomaflen wie die Time to Collision-
Metrik [105]. Alternativ kann auch eine vorgelagerte oder simultane Bewegungspla-
nung durchgefithrt werden, deren Ergebnisse dann als priazise Grundlage zur Analyse
von Umsetzbarkeit und Sicherheit von Manoveroptionen genutzt werden kénnen. Die
Adaptionskapazitdt der Entscheidungsfindung ergibt sich dann direkt aus der Ab-
straktionsféahigkeit dieser Planungsebene, vergleiche zum Beispiel [12, 41, 53, 55].

1.1.3 Bewegungsplanung

Anders als bei der Pfadplanung wird bei der Bewegungsplanung (oder auch Tra-
jektorienplanung) der Zustand des Fahrzeugs betrachtet, welcher zusatzlich Infor-
mationen tiber die Dynamik und die Zeit enthilt (zum Beispiel im Kontext eines
entsprechenden Fahrzeugmodells). Abhéngig von der Anwendung und dem Modell
konnen hier neben der Konfiguration beispielsweise verschiedene Geschwindigkeits-
grofen beriicksichtigt werden. Das Ziel der Bewegungsplanung ist dann, im zuge-
horigen Zustandsraum eine zeitabhidngige Abfolge von Zustdnden zu generieren, die
zum einen beziiglich Hindernissen zuléssig sind und zum anderen dem Fahrzeugmo-
dell gentigen. Das Ergebnis der Bewegungsplanung wird auch Trajektorie genannt.
Im Kontrast zur Pfadplanung eignet sich die Berechnung von Trajektorien aufgrund
ihrer Zeitkomponente besonders auch fiir die Berticksichtigung dynamischer Objekte
und fithrt so zu einem genaueren Ergebnis.

Als Basis fiir eine Bewegungsplanung kann — je nach Anwendung — zum Beispiel die
Identifikation von Parametern geometrischer Kurven verwendet werden. Als Mo-
dellierungsgrundlage werden dabei zum Beispiel polynomiale Funktionen [80, 104]
oder Splines [68] eingesetzt. Aufgrund eines fehlenden Dynamikmodells lassen sich
diese Ansétze jedoch in der Regel oft nur fiir bestimmte Szenarien einsetzen. Dem
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gegeniiber stehen numerische Methoden der Optimalen Steuerung, welche sowohl dy-
namische Fahrzeugmodelle als auch umfassende Beschrankungen direkt in