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Motivation für Kooperative Manöverplanung
Einleitung

 Zentralisierte 

Multiagentenplanung

 Optimierung des 

Verkehrsflusses für sowohl 

automatisierte als auch 

reguläre Fahrzeuge

 Einsatz im Mischverkehr: 

Unsicherheiten im Verhalten 

regulärer Fahrzeuge wird 

berücksichtigt
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Planung durch Heuristiken und Algorithmen
Stand der Technik

 Nichting et al., 2020 

 zentralisierte Reservierung 
von Orts- und Zeitintervallen

 Heuristiken wie „first come, 
first served“ (FCFS)

 Kurzer et al., 2018

 dezentraler 
Optimierungsalgorithmus 
auf Baumstruktur, z.B. 
Monte Carlo Tree Search

 direkte Planung von 
ganzen Trajektorien

 Qian et al., 2014

 Berücksichtigung von 
Mischverkehr

 interne Repräsentation 
durch virtuelle Platoons
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Planung durch Maschinelles Lernen (ML)
Stand der Technik

 Chen et al., 2019

 Imitation Learning auf 

Expertentrajektorien

 Encodierung von Kartendaten 

und Objektdetektionen in 

Rasterbildern

 Capasso et al., 2021

 Reinforcement Learning-
Agent lernt 
Vorfahrtsregeln

 Simulation mit mehreren 
gesteuerten Teilnehmern

 Keine Kooperation oder 
explizite Kommunikation

 Hart & Knoll, 2020

 Verhaltensplanung durch 
Reinforcement Learning

 Graph-basierte Abbildung 
des semantischen 
Umfelds

 Verwendung von Graph 
Neural Networks (GNNs)
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Übersicht über die Ansätze im Projekt LUKAS
Kooperative Planung im Mischverkehr

Reinforcement Learning Ansatz [2]

 Verwendung von Reinforcement Learning 

aufgrund fehlender Trainingsdaten

 Graph-basierende Szenenrepräsentation 

verarbeitet durch ein Graph Neural Network

 Integration mit Bewegungsplanung [3]

[1] M. B. Mertens, J. Müller, and M. Buchholz, “Cooperative Maneuver Planning for Mixed Traffic at Unsignalized Intersections Using Probabilistic Predictions,” in 2022 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV), 2022.

[2] M. Klimke, B. Völz, and M. Buchholz, “Automatic Intersection Management in Mixed Traffic Using Reinforcement Learning and Graph Neural Networks,” in 2023 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV), 2023.

[3] M. Klimke, B. Völz, and M. Buchholz, “Integration of Reinforcement Learning Based Behavior Planning With Sampling Based Motion Planning for Automated Driving,” in 2023 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV), 2023.

Erweitertes First In – First Out

 Priorisierung von VAFs durch FIFO-Schema in Konfliktgruppen

 Vorrang regulärer Fahrzeuge wird als Randbedingung berücksichtigt

Optimierungsbasierter Ansatz [1]

 Probabilistische Prädiktion

verschiedener Szenarioentwicklungen

 Akzeptanzwahrscheinlichkeiten gemäß 

Vorrangregeln und Lückengröße

 Suche nach der höchsten erwarteten 

Effizienz

Reinforcement Learning Ansatz [2]

 Verwendung von Reinforcement Learning 

aufgrund fehlender Trainingsdaten

 Graph-basierende Szenenrepräsentation 

verarbeitet durch ein Graph Neural Network

 Integration mit Bewegungsplanung [3]
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Graph-basierende Repräsentation für Mischverkehr
Kooperative Planung mit Reinforcement Learning

 Ein Graph-Knoten je Fahrzeug

 „Automatisierungstyp“ des Fahrzeugs 

wird als Knoteneigenschaft hinterlegt

 Kanten bezeichnen Konfliktrelationen

 Insgesamt sechs Kantentypen: 

Kartesisches Produkt von 

Automatisierungstyp der beteiligten 

Fahrzeuge und Konflikttyp

 Im Falle unklarer Route werden alle 

potenziellen Konflikte abgebildet

 Ableitung einer gemeinsamen Aktion

 Soll-Beschleunigungswert für jedes 

Fahrzeug in der Verkehrsszene

Automatisiertes 

Fahrzeug (AV)

Reguläres 

Fahrzeug (MV)
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Fahrzeugdurchsatz über Variierende Ausstattungsrate
Kooperative Planung mit Reinforcement Learning

 Der Fahrzeugdurchsatz (Flow rate) steigt mit zunehmender Automatisierung

 Bei Verwendung des eFIFO wird der Effekt erst bei hohen Ausstattungsraten deutlich

 Der RL-Planer hebt deutlich mehr Potenzial unter hoher Verkehrsnachfrage ( 𝜌 in veh/s)

RL PlanereFIFO Baseline
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Integration mit Fahrzeugseitiger Bewegungsplanung
Kooperative Planung mit Reinforcement Learning

Umfeldmodell
Fahrzeug #1

Fahrzeug #2

Fahrzeug #N

…

RL Policy

Initialisierung

Hauptschleife

Ausgabe
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Übersicht über die Ansätze im Projekt LUKAS
Kooperative Planung im Mischverkehr

Optimierungsbasierter Ansatz [1]

 Probabilistische Prädiktion

verschiedener Szenarioentwicklungen

 Akzeptanzwahrscheinlichkeiten gemäß 

Vorrangregeln und Lückengröße

 Suche nach der höchsten erwarteten 

Effizienz

Reinforcement Learning Ansatz [2]

 Verwendung von Reinforcement Learning 

aufgrund fehlender Trainingsdaten

 Graph-basierende Szenenrepräsentation 

verarbeitet durch ein Graph Neural Network

 Integration mit Bewegungsplanung [3]

[1] M. B. Mertens, J. Müller, and M. Buchholz, “Cooperative Maneuver Planning for Mixed Traffic at Unsignalized Intersections Using Probabilistic Predictions,” in 2022 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV), 2022.

[2] M. Klimke, B. Völz, and M. Buchholz, “Automatic Intersection Management in Mixed Traffic Using Reinforcement Learning and Graph Neural Networks,” in 2023 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV), 2023.

[3] M. Klimke, B. Völz, and M. Buchholz, “Integration of Reinforcement Learning Based Behavior Planning With Sampling Based Motion Planning for Automated Driving,” in 2023 IEEE Intelligent Vehicles Symposium (IV), 2023.

Erweitertes First In – First Out

 Priorisierung von VAFs durch FIFO-Schema in Konfliktgruppen

 Vorrang regulärer Fahrzeuge wird als Randbedingung berücksichtigt
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Gesamtübersicht
Optimierungsbasierte Kooperative Planung

Umfeldmodell Manöverempfehlungen

Kooperative
Fahrzeuge

Ego-Daten, Manöverfeedback

Planungsmodul auf 

dem Edge-Server
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Gesamtübersicht
Optimierungsbasierte Kooperative Planung

Planungsmodul auf dem Edge-Server

Umfeldmodell

Prädiktion
und Evaluation

möglicher Szenarien

Auswahl von
kooperativen

Manövern

Manöver-
koordination Manöver-

empfehlungen

Kooperative
Fahrzeuge

Ego-Daten, Manöverfeedback



15
Marvin Klimke & Max Mertens: Ansätze zur Multiagentenplanung an Innerstädtischen Kreuzungen.

© LUKAS, 2023. Alle Rechte vorbehalten, auch bzgl. jeder Verfügung, Verwertung, Reproduktion, Bearbeitung, Weitergabe sowie für den Fall von Schutzrechtsanmeldungen.

Fahrermodell aus Verkehrsdaten
Optimierungsbasierte Kooperative Planung

 Spurgebundene Prädiktion der Szene für nächste 10s

 Klassisches heuristisches Fahrermodell: Intelligent Driver Model:

 Stattdessen kleines neuronales Netzwerk (Multilayer-Perzeptron, MLP), auf inD-Datensatz trainiert

Drohnenaufnahmen aus Bock et al., 2020.
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Probabilistische Verhaltensprädiktion
Optimierungsbasierte Kooperative Planung

 Verschiedene Abläufe möglich: Darstellung als Baum, Abzweigungen bei konkurrierenden 

Fahrzeugen, chronologisch sortiert nach Zeitpunkt der Entscheidung

 Wahrscheinlichkeit für Vorfahrt abhängig von u.a. Vorrang und Lückengröße

 Weiteres kleines neuronales Netzwerk (MLP) für Vorfahrtsentscheidung, auf inD-Datensatz trainiert
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Manöverauswahl
Optimierungsbasierte Kooperative Planung

 Effizienzmetrik für Szenarien: u.a. Zeitverlust durch Interaktion:

 Eintragung der Wahrscheinlichkeit und Effizienz im Entscheidungsbaum

 Manöver: Priorisierung zwischen je zwei kooperativen Fahrzeugen,

jeweils 3 mögliche Zustände: Fahrzeug 1 oder 2 priorisiert, oder kein Eingriff

 Optimierung des Erwartungswerts der Effizienz durch Manöver
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Simulative Ergebnisse
Optimierungsbasierte Kooperative Planung

 Simulative Auswertung an zwei Kreuzungen (grau: Ulm-Lehr, rot: Aachen)

 Bis zu 88 % weniger Zeitverlust und 60 % höhere Verkehrsdichte bei 100 % kooperativen 

Fahrzeugen

 Nicht vernetzte Fahrzeuge werden nicht benachteiligt und profitieren ebenfalls
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Aufbau des Kooperativen Manövers
Evaluation im Realverkehr

 Drei VAFs fahren auf eine Dreiwegekreuzung 

(Pilotanlage Ulm-Lehr) zu

 Kooperatives Manöver

 Fahrzeug 𝜈3 verzichtet auf Vorrang

 Fahrzeuge 𝜈1 und 𝜈2 überqueren die 

Kreuzung nahezu gleichzeitig
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Quantitative Auswertung des Effizienzgewinns
Evaluation im Realverkehr

 Metrik: Dauer der Manöverdurchführung relativ 

zur Baseline (Fahren nach Vorrangregeln)

 Beide kooperative Planer zeigen vergleichbare 

Ergebnisse

 Deutlicher Zeitgewinn für das 

linksabbiegende Fahrzeug (#1) und das 

Fahrzeug auf der Nebenstraße (#2)

 Geringfügige Verzögerung für das 

Fahrzeug auf der Hauptstraße
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Quantitative Auswertung des Effizienzgewinns
Evaluation im Realverkehr

 Metrik: Kraftstoffverbrauch über die analysierte 

Trajektorie (Länge ca. 100m)

 Auswertung mittels Verbrauchsmatrix [4]

 Ungleiche Anfangs- und Endgeschwindig-

keiten können die Metrik beeinflussen

 Über alle beteiligten Fahrzeuge wird eine 

signifikante Reduktion des Verbrauchs erreicht

 Fahrzeuge optimieren ihre jeweilige 

Trajektorie auf das gemeinsame Manöver

 Stopps werden vermieden

[4] J. Paczia, S. Hoffmann, H. Rehborn und O. Stein. „Creation, Analysis and Usage of an Empirical Microscopic Urban Consumption Matrix Used for Evaluation of Automated Driving Scenarios“. In: 15th ITS European Congress. 2023.
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Zusammenfassung
Ansätze zur Multiagentenplanung an Innerstädtischen Kreuzungen

 Im Rahmen des Projekts LUKAS wurden unterschiedliche Ansätze für die kooperative 

Manöverplanung untersucht

 Regelbasiert (FIFO)

 Optimierungsbasiert

 Lernverfahren (RL)

 Detaillierte Evaluation des Optimierungs- und RL-Ansatz in Simulation und im Realverkehr

 Deutliche Verbesserung der Verkehrseffizienz gegenüber Fahren nach Vorrangregeln

 Signifikante Zeitersparnis für die begünstigten Fahrzeuge

 Im Realverkehr liefern beide kooperative Planungsansätze ähnliche Ergebnisse
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Ansätze zur Multiagentenplanung an Innerstädtischen Kreuzungen

Fragen?

Weitere Details zudem in der Poster-Session ab 14:15 Uhr

LUKAS Abschlusspräsentation, 21.09.2023, Ulm

Marvin Klimke (Robert Bosch GmbH) & Max Mertens (Universität Ulm)

Kontakt: marvin.klimke@de.bosch.com, max.mertens@uni-ulm.de

mailto:marvin.klimke@de.bosch.com
mailto:max.mertens@uni-ulm.de
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