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Zusammenfassung: Die Vielzahl an Situationen, welche im urbanen Straflenverkehr vorkom-
men, stellt aktuelle Bewegungsplanungsverfahren in automatisierten Fahrzeugen immer noch
vor groe Herausforderungen. Wihrend die Modellierung zusétzlicher Szenarien fiir klassische
Verfahren oft sehr mithsam ist, erleichtert die kontextbasierte Bewegungsplanung diese Erwei-
terung. Um dies zu demonstrieren, wird in diesem Beitrag ein bestehendes kontextbasiertes
Verfahren um das Uberqueren einer Kreuzung mit vernetzter Lichtsignalanlage erweitert. Die-
se stellt auch pradiktive Informationen zur Verfiigung, welche durch die Bewegungsplanung im
Fahrzeug gewinnbringend verwendet werden. Das vorgestellte Verfahren wird simulativ und im
realen Verkehr evaluiert. Gegeniiber einer rein reaktiven Planung zeigen sich dabei deutliche
Vorteile.

Schliisselworter: Bewegungsplanung, Lichtsignalanlage, vernetztes automatisiertes Fahren

1 Einleitung

Vernetzte automatisierte Fahrzeuge miissen im urbanen Raum eine Vielzahl verschiede-
ner Szenarien beherrschen. Dabei sollen alle Spezifika des einzelnen Szenarios beriicksich-
tigt werden, gleichzeitig muss der Planungsalgorithmus aber moglichst generell mit allen
Szenarien umgehen koénnen. Diese konkurrierenden Anforderungen stellen heutige Bewe-
gungsplanungsverfahren immer noch vor grofie Herausforderungen. Klassische Ansitze
teilen die Bewegungsplanung in Handlungs- und Trajektorienplanung auf [1]. Die Hand-
lungsplanung muss also fiir alle antizipierten Szenarien immer eine adiquate Verhaltens-
entscheidung treffen, fiir welche die Trajektorienplanung dann eine giiltige Trajektorie
berechnen muss. In den dabei {iblicherweise verwendeten Zustandsautomaten erfolgt die
Modellierung neuer Szenarien indirekt: Fiir die neue Situation muss zunéchst ein addqua-
tes Verhalten modelliert werden. Zu diesem miissen Entscheidungskriterien definiert wer-
den, welche einerseits die Situation beschreiben und andererseits die Auswahl der vorge-
sehenen Verhaltensentscheidung erméglichen. Dabei miissen die Kreuzabhéngigkeiten der
jeweiligen Kriterien bedacht werden. Entsprechend sind viele existierende Verfahren zum
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Losen von Kreuzungsszenarien mit vernetzter Lichtsignalanlage, z.B. [2, 3], nicht einfach
auf andere Szenarien wie das Einfideln in eine Vorfahrt-Achten-Kreuzung iibertragbar.

Modernere Verfahren, z.B. Methoden auf Basis von Markov-Entscheidungsprozessen
[4], selbstbestéirkendem Lernen [5, 6] oder Ende-zu-Ende-Lernverfahren bendtigen zwar
keine explizit modellierten Kriterien mehr, dafiir aber einen groflen Trainingsdatensatz,
der die zu 16sende Situation beschreibt [7].

Im Gegensatz dazu kann das kontextbasierte Bewegungsplanungsverfahren [8] einfach
auf neue Szenarien erweitert werden. Die Kernidee dieses Verfahrens besteht darin, die ein-
zelnen Situationen durch die jeweils geltenden Randbedingungen, Modellannahmen und
Heuristiken zur Bestimmung moglicher Trajektorienkandidaten zu beschreiben. Diese Be-
schreibung wird Situationskontext genannt und vereinfacht die Modellierung erheblich.
Die Handlungs- und Trajektorienplanung wird in einem Schritt mit Hilfe eines Sampling-
Verfahrens gelost, welches {iber alle verfiigbaren Handlungsoptionen eines Situationskon-
texts iteriert und die dazu berechnete Trajektorie auswéhlt, die alle Randbedingungen
erfiillt und insgesamt die geringsten Kosten aufweist. Durch die explizite Beschreibung
von Randbedingungen und Modellannahmen kann das Planungsverfahren auf mengenba-
sierte Ansétze zur Behandlung von Unsicherheiten zuriickgreifen, welche dem Verfahren
Sicherheitsgarantien verleihen.

In diesem Beitrag wird ein Situationskontext fiir Kreuzungen mit vernetzten Licht-
signalanlagen modelliert. Damit wird das kontextbasierte Bewegungsplanungsverfahren
[8], welches bisher an Vorfahrt-Achten-Kreuzungen mit Infrastrukturunterstiitzung zur
Auflosung von Verdeckungen evaluiert wurde, fiir die Anwendung an Kreuzungen mit ver-
netzten Lichtsignalanlagen erweitert. Es dient der Umsetzung des Anwendungsfalls ,, Uber-
queren einer Kreuzung mit vernetzter Infrastruktur” aus dem EU-Projekt ICT4CART
(www.ict4cart.eu). Vernetzte Lichtsignalanlagen kénnen dem vernetzten Fahrzeug hier-
bei nicht nur den aktuellen Signalstatus pro Spur iibertragen, sondern auch eine Schétzung
fiir den Umschaltzeitpunkt in den néchsten Signalzustand. Dazu kommt die standardisier-
te Nachricht SPATEM (Signal Phase and Timing Extended Message) des Européische In-
stituts fiir Telekommunikationsnormen (ETSI) zum Einsatz. Die vorgestellte Modellierung
berticksichtigt dabei sowohl Unsicherheiten in dieser Schétzung als auch Unsicherheiten in
den pradizierten Trajektorien weiterer Verkehrsteilnehmer. Das erweiterte Verfahren wird
simulativ evaluiert und experimentell an einer Kreuzung mit vernetzter Lichtsignalanlage
verifiziert. Dabei zeigt das erweiterte Verfahren an der untersuchten Kreuzung gegentiber
einer rein reaktiven Planung deutliche Vorteile.

2 Situationskontext fiir Kreuzungen mit vernetzten
Lichtsignalanlagen

Der Situationskontext fiir Vorfahrt-Achten-Kreuzungen mit vernetzter Infrastruktur zur
Auflésung von Verdeckungen wird in [8] niher beschrieben. Die Modellierung des Situati-
onskontexts fiir Kreuzungen mit vernetzten Lichtsignalanlagen bleibt strukturell nahezu
gleich, lediglich das Risikomodell muss neu erstellt werden. Daher wird dieses im Ab-
schnitt 2.2 genauer vorgestellt. Zuvor wird im Abschnitt 2.1 der sich insgesamt ergebende
Situationskontext fiir die Kreuzung mit Lichsignalanlage beschrieben.
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2.1 Resultierender Situationskontext

GeméB [8] wird der Situationskontext allgemein durch

Cls; 501) = (Sc, Sra, L) 1)

mathematisch beschrieben und enthélt vier Teile: ein Giiltigkeitsintervall [s;, s;41), wel-
ches durch die 1D-Positionen s; und s;,; entlang der geplanten Route charakterisiert
ist, eine Menge von Randbedingungen S¢, eine Menge von regularisierenden Annahmen
Sra und einer Liste von Verhaltensoptionen Lz. Randbedingungen sind beispielsweise
die Verkehrsregeln oder die Straengeometrie, welche die sichere Kurvengeschwindigkeit
begrenzt. Diese miissen von der Planung stets eingehalten werden. Regularisierende An-
nahmen, wie z.B. die Einhaltung der Verkehrsregeln durch andere Verkehrsteilnehmer,
sind dagegen deutlich schwichere Modellannahmen, die in manchen Situationen verletzt
werden konnen. Weitere Beispiele fiir regularisierende Annahmen sind die Verteilungsan-
nahmen im Risikomodell oder Heuristiken, mit denen die Liste der Verhaltensoptionen
bestimmt wird. Die Liste der Verhaltensoptionen enthélt alle in der aktuellen Situation
sinnvollen Moglichkeiten, wie sich das Fahrzeug verhalten kann. Diese sind geméf3

B: (P ((@s.t))e. 1) (2)

durch drei Komponenten charakterisiert: den Referenzpfad P, die Zielsequenz ((xy,ty));,
entlang der die Langsplanung die Trajektorie generiert, und die Prioritét I. Die Prioritat
I wird anhand der Heuristiken in Sga festgelegt und bestimmt, wie stark préferiert die
zu der Handlungsoption korrespondierende Handlungsentscheidung ist.

Analog zum Situationskontext fiir Vorfahrt-Achten-Kreuzungen enthilt S¢ auch fiir
den Kontext ,,Kreuzung mit vernetzter Lichtsignalanlage® ein Tempolimitprofil vmax (s, t).
Dieses passt sich an vorausfahrende Fahrzeuge an und stellt dadurch sicher, dass das
Ego-Fahrzeug in einer Folgefahrt nicht nidher als den Sicherheitsabstand auf das voraus-
fahrende Fahrzeug auffihrt. Weiterhin sind auch die minimale und maximale Beschleu-
nigung sowie das maximal zulédssige Restrisiko in beiden Kontexten in S¢ enthalten. Auf
Grund des Uberholverbots im Kreuzungsbereich sind die Verhaltensoptionen auf einen
Referenzpfad entlang der Fahrspur begrenzt. Fiir beide Szenarien enthélt der Kontext die
regularisierende Annahme, dass sich die anderen Verkehrsteilnehmer an die Verkehrsre-
geln halten. Aulerdem haben beide Kontexte das Anhalten mit konstanter Verzogerung
an der Haltelinie bzw. hinter einem bremsenden Vorausfahrer als Fail-Safe-Strategie in
Sgra hinterlegt. Fiir komfortables Anhalten werden jeweils Zielsequenzen mit variierender
Endzeit ¢y, aber mit identischem Zielzustand @ = [Sgop, v = 0,a = 0]7 generiert, wobei
v die Geschwindigkeit und a die Beschleunigung bezeichnen.

Unterschiedlich ist jedoch das Risikomodell, das im folgenden Abschnitt 2.2 beschrie-
ben wird. Zudem werden anstatt einer Liste von durch Infrastruktursensorik detektierten
Objekten die Zusténde einer Lichtsignalanlage und deren Pradiktion iibertragen.

SchlieBlich beinhaltet Lz die Liste der Verhaltensoptionen, welche durch die entspre-
chenden Heuristiken generiert wurden. Wie fiir die Vorfahrt-Achten-Kreuzung wird auch
hier das Uberqueren der Kreuzung hoher priorisiert als das Anhalten an der Kreuzung.
Dadurch tiberquert das Fahrzeug die Kreuzung, wann immer es dafiir eine giiltige Tra-
jektorie gibt.
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Abbildung 1: Die Skizze links zeigt eine Kreuzung mit vernetzter Lichtsignalanlage, die Hal-
telinie (rot) sowie PNR und PGA (griin) fiir ein Uberqueren der Kreuzung. Im Foto rechts ist
der automatisierte Versuchstriger zu sehen, der von der vorgestellten Bewegungsplanung gesteu-
ert wird. Das Fahrzeug bremst bereits komfortabel wihrend der griinen Ampelphase, da durch
die von der Lichtsignalanlage bereitgestellten Informationen klar ist, dass ein Uberqueren nicht
mehr moglich sein wird.

2.2 Risikomodell

Mit dem Risikomodell wird die Wahrscheinlichkeit berechnet, dass das Ego-Fahrzeug in
einen Zustand kommt, fiir den die Bewegungsplanung nicht mehr garantiert eine giilti-
ge Losung findet [8]. Die Eingangsdaten des Risikomodells bestehen primir aus einer
Objektliste, welche der Bewegungsplanung von der Fahrzeugperzeption zur Verfiigung ge-
stellt wird, dem Zustand des Ego-Fahrzeugs, welcher von der Lokalisierung bereitgestellt
wird, und Zustandspridiktionen fiir die Lichtsignalanlage, welche per Vehicle-to-anything-
Kommunikation (V2X-Kommunikation) iibermittelt werden.

Auf Basis dieser Eingangsdaten wird zunéchst mit Hilfe von mengenbasierten Verfah-
ren nach [9] eine invariabel sichere Zustandsmenge (ISZ) bestimmt, welche sich dadurch
auszeichnet, dass jeder enthaltene Zustand garantiert Startpunkt einer giiltigen Trajekto-
rie ist. Im Idealfall lésst sich eine Trajektorie finden, welche vollstéindig in der ISZ liegt,
sodass deren Sicherheit formal garantiert werden kann [9]. Im Allgemeinen wird jedoch
nur per Randbedingung erzwungen, dass das Ende der Trajektorie in der ISZ liegt. Ent-
sprechend kann es vorkommen, dass Trajektorienkandidaten zeitweise aulerhalb der ISZ
liegen und spéter (wieder) in diese eintreten. Der Austrittspunkt aus einer ISZ heifit dann
Point of No Return (PNR) und der Wiedereintrittspunkt Point of Guaranteed Arrival
(PGA) [9], siche Abbildung 1. Beide Punkte kénnen mit mengenbasierten Verfahren be-
stimmt werden. Fiir ein Kreuzungsszenario ist der PNR anschaulich der Punkt, an dem
das Ego-Fahrzeug gerade noch vor der Haltelinie der Kreuzung bzw. hinter einem voraus-
fahrenden Fahrzeug anhalten kann. Der PGA hingegen markiert den Punkt, ab dem die
Kreuzungssituation sicher erfolgreich gelost wurde, beispielsweise durch Einfiadeln in eine
Liicke auf der Zielspur oder durch erfolgreiches Uberqueren der Kreuzung.

Das Restrisiko einer Trajektorie setzt sich nun aus zwei Teilen zusammen: Einerseits
besteht das Risiko, dass mindestens eine der zur Konstruktion der ISZ verwendeten regu-
larisierenden Annahmen in der aktuellen Situation unzutreffend ist. Andererseits besteht
ein Risiko, dass das Fahrzeug zwischen PNR und PGA in einen Zustand gerét, fiir den
die Sicherheit nicht mehr gewéhrleistet werden kann. Im Allgemeinen lésst sich das Risi-
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komodell also durch die Gleichung

rsu(t)+sT (L

tpGa (t)
Prisk(T) = (1 — pra) +PRA/ f(s,t)dsdt (3)
t

PNR V s0(t)—s7 (1)

beschreiben, wobei pra die Wahrscheinlichkeit angibt, dass die regularisierenden Annah-
men korrekt sind. Weiterhin sind s~ und s* die Sicherheitsabstinde zu anderen Verkehrs-
teilnehmern, tpyg und tpga die Zeiten, an denen das Ego-Fahrzeug den PNR bzw. den
PGA erreicht, und s,(t) die 1D-Position auf der Trajektorie. Die Funktion f(s,t) gibt die
Wahrscheinlichkeit an, dass das Ego-Fahrzeug einen bestimmten 1D-Ort entlang des Re-
ferenzpfads zur Zeit ¢ nicht iiberfahren darf. Fiir den konkreten Situationskontext gibt es
dafiir zwei Griinde: Entweder sperrt die Lichtsignalanlage zu einem Zeitpunkt ¢ die Kreu-
zung, d.h. alle Orte zwischen Haltelinie und PGA, oder ein Ort s wird voraussichtlich zum
Zeitpunkt ¢ von einem Verkehrsteilnehmer mit Vorrang belegt. Um die Wahrscheinlichkeit
einer Belegung durch andere Verkehrsteilnehmer zu bestimmen, werden fiir jedes Objekt
der Objektliste mehrere mogliche zukiinftige Trajektorien mit dem neuronalen Netz aus
[10] préidiziert. Aus den Pridiktionen werden die Trajektorien aussortiert, die entweder die
eigenen Trajektorienkandidaten sicher nicht schneiden, oder Verkehrsregeln verletzen und
damit unplausibel sind. Dies ergibt die Liste relevanter pradizierter Trajektorien Lrpr.
Diese werden auf den Trajektorienkandidat projiziert, mit Hilfe eines Kalman-Filters zeit-
lich interpoliert und das Risikointegral iiber den Trajektorienkandidaten integriert. Damit
berechnet sich das Risiko durch andere Verkehrsteilnehmer zu

= 3 /“’G”‘q)(ST(t)*S*(t)*Sn(t))_(I)(ST(t)Jrs*(t)*su(t))dt’ "

tpNR T oT

STELRPT

wobei @(-) die Stammfunktion der aus der Kalman-Filterung der projizierten Trajekto-
rien sy stammenden Normalverteilung mit Varianz o2 bezeichnet. In der praktischen
Implementierung wurde das Integral durch die in [8] gegebene Iteration approximiert, um
Rechenzeit zu sparen.

Die Wahrscheinlichkeit prp,, dass die Lichtsignalanlage die Durchfahrt sperrt, bevor
das Ego-Fahrzeug in die Kreuzung eingefahren ist, wird in Abhéngigkeit des aktuellen
Zustands sowie tyin, terw UNd thayx, also dem frithesten, dem erwarteten und dem spétesten
Umschaltzeitpunkt, modelliert. Diese Umschaltzeitpunkte sowie die Konfidenz fiir fepy
werden von der Lichtsignalanlage per SPATEM {ibertragen, wobei aus der Konfidenz die
Varianz o3, berechnet wird. Dazu wird der Umschaltzeitpunkt als normalverteilt mit
Mittelwert ., und Varianz (T%L angenommen, die Verteilung aber bei t,,;, und ¢, hart
zu Null bzw. Eins abgeschnitten. Dies fiihrt auf

1, falls griin und #sop > tmax oder rot und tgop < tmin,
0, falls griin und tgop < timin oder rot und tyop > tmax,

PrL =19 ¢ (%) , falls griin und tmin < tstop < tmaxs ()
1-0 (%) . falls rot und ¢ < tsop < tmaxs

wobei tgq, die Zeit angibt, zu dem das Fahrzeug die Haltelinie erreicht. Fiir die prakti-
schen Tests wurde fiir ein konservativeres Verhalten tgo, = tpaa gesetzt. Um zusétzlich
die Gelbphasen mit zu berticksichtigen, werden i, terw Und tay entsprechend korrigiert.
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Falls die Lichtsignalanlage keine Schitzung fiir den Umschaltzeitpunkt tibertrigt (oder
der Ampelzustand nur aus einem Kamerabild extrahiert wurde), wird als Risiko pr, = 0
bei grilmem Ampelzustand und sonst prp, = 1 angenommen. Dies entspricht der rein re-
aktiven Planung. Die Berechnung von (3) erfolgt fiir eine Kreuzung mit Lichtsignalanlage
insgesamt also durch

Prisk = (1 — PrA) + PRA (pTL + (1 = pru)prer)- (6)

3 Evaluation

Die Evaluation des vorgestellten Verfahrens erfolgt in zwei Schritten: Zunéichst demons-
trieren wir anhand von Simulationen den Effizienzgewinn, der sich durch Ausnutzen der
von vernetzten Lichtsignalanlagen iibermittelten Informationen ergibt. Dann validieren
wir anhand von Tests an einer Pilotanlage das Verhalten des Verfahrens im realen Stra-
Benverkehr.

3.1 Simulationsbeispiele zum Nutzen der Zustandspriadiktion

Die Simulationen wurden mit Hilfe unseres Simulationsframeworks DeepSIL [11] durch-
gefiihrt. Dieses wurde dafiir um ein Modell fiir Lichtsignalanlagen erweitert. Jedes Simu-
lationsszenario wird hierfiir zweimal durchlaufen. Das eine Mal wird dem Planungsver-
fahren der prédizierte tq.,, sowie der fritheste ¢,;, und spéteste t,.c Umschaltzeitpunkt
bereitgestellt. Das andere Mal hingegen kennt das Fahrzeug nur den aktuellen Zustand
der Lichtsignalanlage und kann daher sein Verhalten nur reaktiv anpassen. Beide Male
schaltet die Lichtsignalanlage tatsichlich zur Zeit ¢ = 0 s. Die Simulationsszenarien sind
dabei so gewéhlt, dass das Fahrzeug kurz vor dem Umschalten an der Lichtsignalanlage
ankommt. Abbildung 2 zeigt die Trajektorien des Ego-Fahrzeugs mit und ohne Pradikti-
on beim Umschalten der Lichtsignalanlage von griin auf rot (links) und von rot nach griin
(rechts) im Vergleich. Es zeigt sich, dass das Ego-Fahrzeug die Pridiktionsinformation
beim Umschalten von griin nach rot effektiv dafiir nutzen kann, frither und damit sanf-
ter zu bremsen. Beim Umschalten von rot nach griin adaptiert das Ego-Fahrzeug seine
Geschwindigkeit frithzeitig, sodass es weniger bremsen und frith wieder moderat beschleu-
nigen kann. Dadurch wird das Uberqueren der Kreuzung energie- und zeiteffizienter als
das rein reaktive Fahren.

3.2 Fahrversuche im realen Straflenverkehr

Im néchsten Schritt wird im realen Strafenverkehr validiert, dass das vorgestellte Ver-
fahren angemessenes Verhalten fiir das Ego-Fahrzeug generiert. Dazu wird die Kreuzung
bei der Halle Nord am Berliner Ring in Ulm betrachtet. Die Lichtsignalanlage wurde von
Partnern im Projekt ICT4CART so umgeriistet, dass sie ihren frithesten, erwarteten und
spitesten Umschaltzeitpunkt per hybrider Kommunikation [12] sowohl iiber ETST ITS-G5
als auch iiber LTE/5G an das Ego-Fahrzeug iibertrdgt. Abbildung 3 zeigt 35 Trajektorien
von Versuchsfahrten an der Pilotkreuzung aus zwei verschiedenen Richtungen, wobei die
Lichtsignalanlage bei Ankunft an der Kreuzung in 15 Szenarien griin und in 20 Szenarien
rot zeigte. Aufgetragen ist die Position s {iber der Zeit ¢ und die Geschwindigkeit v iiber
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Abbildung 2: Simulierte Geschwindigkeitsverliufe v(¢) beim Umschalten der Lichtsignalanlage
von griin {iber gelb nach rot (links) und von rot iiber rot-gelb nach griin (rechts).

der Position s jeweils bis zum Stopp des Fahrzeugs (bei rot) oder bis zum Erreichen des
PGA (bei griin). Es zeigt sich, dass das Fahrzeug vorschriftsmiiflig bei rot an der Kreuzung
anhilt (in rot gezeichnete Kurven) und bei griin iiber die Kreuzung fihrt (in griin gezeich-
nete Kurven). AuBerdem ist klar erkennbar, dass das Fahrzeug auch auf vorausfahrende
Fahrzeuge reagiert und deshalb in den in magenta markierten Kurven deutlich vor der
Stopp-Linie (Position s = 0) anhilt. Die in blau dargestellte Trajektorie korrespondiert zu
einem Szenario, in dem die Lichtsignalanlage wéhrend der Anfahrt auf griin umschaltet.
In dem Szenario féhrt zudem ein weiteres Fahrzeug vor dem Ego-Fahrzeug, auf welches
das Ego-Fahrzeug Riicksicht nehmen muss. Die entsprechende Verhaltensadaption ist im
Geschwindigkeitsverlauf des Ego-Fahrzeugs deutlich zu erkennen. Auflerdem ist zu erken-
nen, dass das Ego-Fahrzeug auf Basis der Pradiktion schon frithzeitig abbremst, um noch
mit Fahrt an der Kreuzung anzukommen, wenn die Lichtsignalanlage auf griin umschal-
tet. So kann das Fahrzeug ohne anzuhalten iiber die Kreuzung fahren und erreicht, wie
in der Simulation dargestellt, eine hohere Zeiteffizienz.

4 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein bestehendes kontextbasiertes Planungsverfahren auf einen neu-
en Use-Case, das Uberqueren von Kreuzungen mit vernetzten Lichtsignalanlagen, erwei-
tert. Es zeigte sich, dass dies aufgrund des kontextbasierten Verfahrens nur einer Modeller-
weiterung bedurfte und dadurch deutlich weniger miihsam ist als bei verhaltensbasierten
Verfahren. In Simulationen wurde gezeigt, dass das Verfahren deutliche Effizienzvorteile
bringt, wenn die prédizierten Umschaltzeitpunkte der Lichtsignalanlage zur Verfiigung
stehen. Schliefllich wurde im Strafenverkehr evaluiert, dass die mit dem Verfahren gene-
rierten Trajektorien auch unter realen Einsatzbedingungen ein angemessenes Verhalten
des Ego-Fahrzeugs widerspiegeln.

Zukiinftig bietet es sich an, das kontextbasierte Planungsverfahren auf weitere Use-
Cases, wie zum Beispiel Kreisverkehre, Fahrbahnverengungen oder Baustellen, zu erwei-
tern. AuBerdem konnte das vorgestellte Verfahren von Heuristiken profitieren, die z.B.
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Abbildung 3: Experimentelle Verifikation im realen Strafenverkehr. Die Kreuzung mit vernetz-
ter Lichtsignalanlage wird aus zwei verschiedenen Richtungen her angefahren. Zu sehen sind
16 Anfahrten bei rot ohne Fahrzeug voraus (rot), 4 Anfahrten bei rot mit Fahrzeug voraus
(magenta), 14 Anfahrten bei griin und eine Anfahrt (blau), bei der die Lichtsignalanlage auf
griin umschaltet. Die Trajektorien enden beim Stopp bzw. beim Erreichen des PGA.

mit Reinforcement-Learning-Verfahren gelernt wurden.
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