LUKAS — Lokales Umfeldmodell flr das Kooperative,
Automatisierte Fahren in komplexen VerkehrsSituationen

Kooperative Manoverplanung mit Reinforcement Learning
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Motivation

Simulative Evaluation

 Training und Evaluation des RL-Modells im open-source
Simulator Highway-env (modifiziert flr Multiagentenplanung)

 Baseline: Erweltertes First In — First Out (eFIFO) Schema

berlcksichtigt Vorrang regularer Fahrzeuge als Randbedingungen

« Automatisiertes Fahren in herausfordernden urbanen Szenarien

« Kooperative Planung zur Optimierung bspw. des Verkehrsflusses

eFIFO-Baseline RL-Planer
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- Steigender Fahrzeugdurchsatz mit zunehmender Automatisierung
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Graph-basierende Reprasentation

Ccrossing same lane
Algorithm 1 Derive MP objectives from initial EM state.
AV > AV AV S - AV Input: Server-side EM &, RL planning policy 7 : €2 — A.
Output: MP objective for each vehicle O,,.
AV » MV AV -----. » MV Umfeldmodell - : :';I:-];Himetizhgi simulator Fahrzeug #1
: v T
MV > A\/ M\ - > A\ sim.addVehicle(T', . v,. D,) INItIANISIErUNg

« Abbildung der Verkehrsszene als Graph: Ein Knoten je Fahrzeug
« Kanten bezeichnen unterschiedliche Konfliktrelationen

* Knoteneigenschaften: Fahrzeug-abhangige Messwerte

« Kanteneigenschaften: Distanzmetrik und Vorrang

Architektur des Graph Neural Network
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- Mittlere Fahrgeschwindigkeit auf

der Nebenstral3e wird deutlich erhoht
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- Regulare Fahrzeuge (MVs)

profitieren von weniger Zeitverlust

Anbindung an Bewegungsplanung
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RL Policy

. end for
. repeat
o < sim.observe()

a < (o) # select next action HauptSCh|eife

sim.step(a)

- until all vehicles reached destination or timeout

- for all v € £ if ¢, 1s true do

O, + sim.getObjective(v)

- end for
3: return all O,

Ausgabe

Evaluation im Realverkehr

« Kooperatives Manover mit drel

Fahrzeug #2
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> Vorrang und lasst die Fahrzeuge 5 -47_
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 Beide kooperative Planer liefern ~10 p i :&.3
e enc vergleichbare Ergebnisse Fahrzeug
g(O) g(l) » Deutlicher Zeitgewinn fur die 0.0
> begunstigten Fahrzeuge 17.5 - —
Y _ 15.0 -
—  Geringfugige Verzogerung fir das £ 5. _8_ L
Fahrzeug auf der HauptstraRle 2 100-
: : g 75- ——
* Enkodierung der Eingabefeatures durch . Signifikante Reduktion des ¢ 1 T optmicrer
+  GNN-Architektur: Relational Graph Convolutional Network Verbrauchs Uber alle beteiligten 25 - ~ Baselme
0.0

(RGCN) Schichten und eine Graph Attention (GAT) Schicht

Fahrzeuge
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