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Zusammenfassung: In der Literatur und in zahlreichen etablierten Benchmarks ist es iiblich
die zukiinftige Position eines anderen Verkehrsteilnehmers (VT) anhand einer Vorhersagever-
teilung pro Agenten zu pridizieren und anhand der Grundwahrheit (GT) dieses Agenten zu
evaluieren. Hierfiir wird implizit entweder statistische Unabhingigkeit der zukiinftigen Positio-
nen der Agenten angenommen oder es wird davon ausgegangen, dass Randverteilungen fiir die
Weiterverarbeitung von Préidiktionen geniigen.

In diesem Beitrag wird vorgeschlagen paarweise multivariate Verteilungen als zusétzliche
Ausgabe in Vorhersagemodelle fiir interagierende Agenten zu integrieren. Diese liefern mehr
Information falls die Annahme statistischer Unabhéngigkeit unzutreffend ist, und andernfalls
gleich viel. Aus der paarweise multivariaten Verteilung kénnen dann bedingte Verteilungen ge-
geben hypothetischer Positionen eines der beiden Agenten — bspw. des automatisierten Ego-
Fahrzeugs — abgeleitet werden, wodurch die pridizierte Szene bzgl. verschiedener hypotheti-
scher Aktionen und Aktionskombinationen analysiert werden kann. Der Vorschlag ist fiir viele
Pridiktionsansiitze einfach umsetzbar, wenn fiir jedes Agentenpaar in der Szene eine multivariate
Verteilung generiert wird.!

Schliisselworter: Verkehrsszenenpridiktion, bedingte Priadiktion, Verhaltensgenerierung

1 Einleitung

Solange (teil-)manuellgesteuerte Fahrzeuge und Fahrzeuge ohne V2V-Kommunikation im
Straflenverkehr teilnehmen, die ihre geplante Trajektorie oder ihre Verhaltensabsicht nicht
automatisiert mit anderen Verkehrsteilnehmern teilen kénnen, benétigt ein automatisier-
tes Fahrzeug (AV) eine Form der Verhaltensvorhersage fiir die Absichten anderer VT, um
sicheres Verhalten zu generieren bzw. eine Trajektorie zu planen. Verhalten zu pradizieren
ist also kein Selbstzweck, sondern dient den nachgeschalteten Forschungsfeldern Verhal-
tensgenerierung und Trajektorienplanung.

Es stellt sich die Frage was eine Pradiktion leisten soll. Grundsétzlich mochte jeder VT
schnell, komfortable, ressourcensparend und sicher ein Ziel erreichen. Um auf dem Weg
zu diesen Zielen Positionskonflikte zwischen VT effizient zu losen, interagieren VT unter
Zuhilfenahme von Verkehrsregeln. Es bleiben oft mehrere Verhaltensoptionen, wodurch

*Institut fiir Mess- und Regelungstechnik (MRT), Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) (E-Mail:
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!Diese Arbeit basiert auf der Dissertation von Florian Wirth, die am 14.04.2023 bei der Fakultit
fiir Maschinenbau des KIT eingereicht wurde. Details insb. bzgl. des konkreten Netzaufbaus aus dem
erwithnten Anwendungsbeispiel in Abschnitt 3.1, der nicht im Fokus des vorliegenden Artikels steht,
konnen dort nachgeschlagen werden.
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Verhalten eines andere VT vom eigenen Verhalten abhidngen kann oder umgekehrt. Hiufig
bedingen sich die Verhaltensoptionen zweier oder mehrerer V' gegenseitig und bilden
Verhaltensmoden.

Daher geniigt es oft nicht zu wissen wo ein anderer VT losgeldst von seinem Umfeld in
ein paar Sekunden sein konnte. Eine bedingte Prédiktion erlaubt eine Analyse moglicher
Szenenentwicklungen, die passendes Verhalten eines VT's gegeben eines bestimmten Ver-
haltens eines anderen VTs — bspw. des automatisierten Ego-Fahrzeugs? — liefert.

2 Stand der Technik

In der Literatur konnen verschiedene Formen der Modellausgabe gefunden werden, die
hier aufgezihlt und beschrieben werden.

Unabhéngige Pradiktion von Agenten. Die meisten konkurrierenden Ansétze
geben agentenzentrierte Positionspradiktionen aus, die nicht zueinander in Bezug gesetzt
werden koénnen. Implizit wird Pradiktion hier als Zufallsexperiment modelliert, bei dem
die zukiinftigen Positionen mehrerer Agenten als statistisch unabhéngig angenommen
werden. Es kann daraus nicht abgeleitet werden welche Trajektorie von Agent a zu welcher
Trajektorie von Agent b gehort [1, 2, 3, 4, 5, 6].

Obwohl auch sie agentenweise Positionspriidiktionen ausgeben, weisen Khandelwal and
Qi et al. [7] auf die Notwendigkeit hin hypothetische Szenarienentwicklungen analysieren
zu kénnen und evaluieren ihr Priadiktionsmodell mit kiinstlich eingefiigten Agenten, mit
denen das Ego-Fahrzeug interagieren miisste, wenn sie tatséchlich existierten.

Ego-Trajektorie als Eingabe. Salzmann, Ivanovic et al. [§] fiigen die geplante Tra-
jektorie des Ego-Fahrzeugs in deren Modellinput hinzu. Dadurch hat das Modell die
Maoglichkeit Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer bedingt auf verschiedene Ego-Trajektorien
zu generieren. Auch Tolstaya et al. [9] schlagen ein Modell vor, das sie Conditional Beha-
vior Prediction nennen und das von einem Agentenpaar ausgeht bestehend aus Mensch
und Roboter, bei dem die Trajektorie des Roboters festgelegt wird und die zugehorige
Trajektorie des Menschen pradiziert wird.

Konsistente Verhaltensmoden. In letzter Zeit geht der Trend hin zur Priadiktion
konsistenter Verkehrsszenenentwicklungen, die Moden (modes) [10, 11] genannt werden.
Eine Mode umfasst eine Trajektorie pro pridiziertem Agenten und wenn jeder Agent diese
Trajektorie fihrt entwickelt sich die Verkehrsszene unfallfrei. Im Allgemeinen gibt es fiir
eine Verkehrsszene mehrere mogliche Moden.

Gilles et al. [12] schlagen ein Modell vor, das eine Belegtheitsrasterkarte fiir jeden
Agenten generiert, woraus eine konstante Zahl von Trajektorienendpunkten gezogen wird.
Ein nachgeschaltetes Modell lernt aus diesen Endpunkten konsistente Verhaltensmoden
zu generieren und jeder Mode eine Auftrittswahrscheinlichkeit zuzuordnen.

Bedingte Pradiktion. Rhinehart et al. [13] erheben den Anspruch das erste beding-
te Vorhersagemodell fiir das automatische Fahren entwickelt zu haben. Sie entwickelten
ein generatives Modell fiir einzelne Agenten basierend auf Rhinehart et al. [14], das das
Verhalten mehrerer Agenten pridiziert, gegeben ihre fritheren Trajektorien und einer Ras-
terkarte. Das tun sie, indem sie das Verhalten aller Agenten mit einem gemeinsamen gene-

?Die giingige Abkiirzung “AV” fiir autonomous vehicle wird im Folgenden synonym zum automati-
sierten Ego-Fahrzeug verwendet.

112



15. Workshop Fahrerassistenz und automatisiertes Fahren

rativen Modell prédizieren, dessen Eingabe nicht nur die vergangene Trajektorie und die
Rasterkarte ist, sondern auch ein Zufallszustand einer Gauf3-Verteilung fiir jeden Agenten.

Wenn die Zustinden, die die gewiinschte zukiinftige Trajektorie des Roboters re-
présentieren, gefunden werden, kénnen die Zustéande aller anderen Agenten mit Gauf3’schem
Rauschen gefiillt werden, wihrend die Modelleingabe fiir den Roboter mit dem gefunden
Zustand ersetzt wird. Die Autoren formulieren ein Optimierungsproblem, mit dem der
gewiinschte Zustand fiir den Roboter generiert werden kann.

Tang et al. [15] veroffentlichen eine generatives Modell, das in der Lage ist verschiedene
zukiinftige Trajektorien auszurollen bei beliebig vielen vorgegebenen Wunschtrajektorien.
Ein gemeinsames rekurrentes neuronales Netz fiir alle Agenten generiert zukiinftige Posi-
tionen fiir den jeweils néichsten Zeitschritt. Da die Ausgabeposition wieder in das Modell
eingespeist wird, kann diese Position fiir beliebig viele Agenten auf einen vorgegebenen
Wert gesetzt werden.

Eine Erweiterung von Casas, Culino, Suo et al. [10] wird in Cui, Casas, Sadet et
al. [16] vorgeschlagen, die direkt konsistente Verhaltensmoden &hnlich zu Gilles et al. [12]
ziehen, und dariiber hinaus eine Planungsmethode vorschlagen, die die generierte Ausgabe
weiterverarbeiten kann.

Der Ansatz von Ngiam, Caine et al. [17] ist in der Lage eine beliebige Menge bedingter
Trajektorienpunkte zu verarbeiten und gibt ebenfalls dazu konsistente Verhaltensmoden
mit entsprechenden Wahrscheinlichkeiten aus.

3 Vorgeschlagene Pradiktionsausgabe

Aufgrund der Auswahl an Metriken in populdren Benchmarks fokussieren sich viele For-
scher auf die Positionspradiktion einzelner Agenten. Haufig wird pro Agent eine Gauf’sche
Mischung ausgegeben.

Im Gegensatz dazu wird vorgeschlagen Agenten paarweise zu pridizieren. Statt 2D
GauB-Mischverteilungen kénnen 4D Gauf-Mischverteilungen generiert werden. Diese ste-
hen nun fiir paarweise Verhaltensmoden zweier Agenten und kénnen entsprechend trai-
niert und analysiert werden.

Ublicherweise werden innerhalb von Pridiktionsmodellen zukiinftige latente Zustinde
einzelner Agenten s,Va € [1, ..., ny] trainiert, aus denen dann die Modellausgabe fiir diesen
Agenten decodiert wird. Hierbei ist ny die Anzahl der Agenten in der Szene. Stattdessen
kann durch Kreuzung dieser Zustinde eine Informationsreprisentation [s,,s;| V (a,b) €
[1,...,na]* geschaffen werden, die die Zustinde zweier Agenten enthilt. Nun kann ein
— iiblicherweise trainierbarer — Decoder ¢pecoq entworfen werden, der die 4D Ausgabe
anhand der verdnderlichen Gewichte im Decoder optimiert gegeben der Zustandspaare
[Sas sp). Da Symmetrie der 4D-Verteilung beziiglich des Agentenpaars ©pecod([SasSb)) L
©Decod([Sh, Sa]) erwartet wird, kann die Eingabe des Decoders z.B. zu ¢pecod (Sp+Sa) gewiihlt
werden. Somit ist die Ausgabe des Decoders invariant gegeniiber der Reihenfolge von a
und b.
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° Abbildung 1: Visualisierung der Graph-

modellierung: Der Kartengraph ist zer-
I teilt in Fahrbahnstiicke, die in etwa die
Fldache einnehmen, die ein Auto belegt.
Die Position eines Agenten wird festge-
legt durch eine diskrete Verteilung iiber
alle Fahrbahnstiicke. In dieser Grafik hat
die Verteilung jedes Agenten genau einen
Eintrag, der eine 1 enthélt. Dieser weist
dem Agenten genau ein Fahrbahnstiick
7.

3.1 Anwendungsbeispiel: Diskrete Priadiktion von Agenten auf
einem Kartengraphen

Multivariate Wahrscheinlichkeiten kénnen besonders einfach generiert werden, wenn die
Karte als Graph mit diskreten Aufenthaltswahrscheinlichkeiten aufgefasst wird. In Abb. 1
ist ein Kartengraph dargestellt, der aus Fahrstreifenstiicken [ € [1, ..., ny,] besteht, die un-
gefdhr die Grofle eines Autos einnehmen. Hierbei ist ny, die Anzahl der Fahrstreifenstiicke
in der betrachteten Szene. Somit entspricht die maximale Positionsgenauigkeit fiir einen
Agenten der Grole des Agenten, was als ausreichend angenommen wird. Weiterhin wird
die aktuelle Position jedes Agenten im Kartengraphen bestimmt und zur Préidiktion iiber
ny diskrete, zukiinftige Zeitschritte ¢ werden Zustdnde der Agenten entlang des Karten-
graphen propagiert. Es liegt also im Kartengraph fiir jeden Agenten a auf jedem Fahr-
streifenstiick I zu jedem zukiinftigen Zeitschritt ¢ € [1,...,nt] ein latenter, trainierbarer
Zustand s, , vor.

Aus diesem Zustand kann nun wie gehabt eine Aufenthaltswahrscheinlichkeit py;, =
nolrnl((PDecod(St,l,a)) generiert werden, indem durch Normalisierung iiber die Fahrstrei-

fenstiicke sichergestellt ist, dass die Ausgabe Anforderungen an eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung geniigt. Dies entspricht der Wahrscheinlichkeit P des Ereignisses €2, dass sich
Agent a zum Zeitpunkt ¢ auf Fahrstreifenstiick [ befinden wird: py;, = P(,,). Dem
Vorschlag dieses Artikels folgend kann dariiber hinaus eine bivariate, diskrete Verteilung
fiir jedes Agentenpaar generiert werden:

Ptkbla = Ptlakb = n(l)l;cnl((pDecod(St,l,a +8ikb) = P(Quia A Qisp)- (1)

Die Indizes k, b stehen hierbei fiir den zweiten Agenten b auf dem Fahrstreifenstiick .
Durch Wihlen konkreter Werte fiir b und & (oder @ und b) und normalisieren iiber den
jeweils anderen Fahrstreifenstiickindex [ (oder k) kann eine diskrete bedingte Prédiktion
generiert werden fiir einen Agenten gegeben einer zukiinftigen Position eines anderen
Agenten. Analog kann iiber Bereiche einer kontinuierlichen Verteilung integriert und nor-
malisiert werden.

3.2 Analysemoglichkeiten anhand bedingter Vorhersagen

Anhand der Trainingsdaten liefert das Modell das wahrscheinlichste menschliche Verhal-
ten fiir die vorliegende Verkehrssituation, sofern — wie die meisten heutigen Datensétzen
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Abbildung 2: Visualizierung der Prédition zwei-

/\ er Agenten. Die bedingte Pridiktion wird durch
Verbindungslinien in der Farbe des bedingten
~3 ) Agenten (blau) visualisiert. Die Farbintensitét re-

ny présentiert hierbei die Wahrscheinlichkeit. Als Be-
dingung wird das GT Fahrstreifenstiick (rot um-
randet) des aktuell pridizierte Agent verwendet
’ » (magenta). Die bedingte Positionspriadiktion fiir
den blauen Agenten gegeben, dass der rote Agent
in den Kreisverkehr eingefahren ist, zeigt vorran-
gig auf eines der Fahrstreifenstiicke, die zum ersten
Ausgang des Kreisverkehrs gehoren.

ausschliefllich manuell gesteuerte Fahrzeug aufgenommen wurden. Es wird daher empfoh-
len bedingte Pradiktionen fiir das AV gegeben der wahrscheinlichsten Position desjenigen
Agenten zu generieren, mit dem das AV den groBten zukiinftigen Positionskonflikt hat.
Anhand dieser bedingten Pradiktion kann das AV ein Verhalten oder eine Trajektorie ge-
nerieren, die menschlichem Fahrverhalten nahekommt. Positionskonflikte konnen anhand
der Uberlappung naiver Positionspridiktionsmethoden bspw. anhand von 1D Kalman-
Filtern mit einem konstante-Beschleunigung-Modell entlang der Fahrstreifen generiert
werden. Da hiufig nur ein Positionskonflikt mit einem anderen Agenten vorliegt, gentigt
eine paarweise Analyse der Priadiktion von Agenten oft, um Verhalten fiir kurze Planungs-
horizonte von wenigen Sekunden zu generieren. Wenn die paarweise Analyse mehrerer
anderer Fahrzeuge bzgl. des AV vergleichbares Verhalten fiir das AV ergeben, wird die
paarweise Betrachtung ebenfalls als ausreichend angesehen.

Allerdings sind Beispiele denkbar, bei denen Konflikte nicht nur paarweise auftreten,
sondern die gerichtete Kausalkette drei oder mehr Agenten umfassen. Statistische Modelle
liefern nur statistische Zusammenhénge, nicht jedoch die Richtung der Kausalbeziehung.
Fiir mehr als zwei Agenten a, b, ¢, bspw. in einem Rechts-vor-Links-Szenario bei der kein
Deadlock entsteht, kann iiberpriift werden, ob das Verhalten fiir a aus den Paaren (a,b)
und (b, ¢) mit dem Verhalten aus (a, ¢) iibereinstimmt. Der Vorschlag dieses Artikels mul-
tivariate Verteilungen fiir Agentenpaare zu generieren enthélt im Gegensatz zu Arbeiten,
die konsistente Verhaltensmoden generieren, keinen Mechanismus, der einen solchen sta-
tistischen Ringschluss sicherstellt. Der Ringschluss kann also beim vorliegenden Vorschlag
dazu verwendet werden, um die Kohérenz von mehr als zwei bedingten Pradiktionen zu
iiberpriifen. Sollte sich der Ringschluss als grob unzuléssig erweisen, ist die Pradiktion mit
Vorsicht zu behandeln. Die Verkehrssituation muss sich dann ggf. erst mit konservativem
Verhalten des AVs weiterentwickeln, um zu einem validen Priadiktionsergebnis zu fithren.

4 Beispiele fiir die Situationsanalyse

In Abb. 2 wird an einem Beispiel aus dem INTERACTION Datensatz die verwendete
Visualisierung fiir die diskrete Positionspradiktion und die diskrete bedingte Pradiktion
in Kiirze erlautert.

Der Eingang des Modells — die aktuellen Beobachtungen der Agenten — sind als far-
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(a) Die Pridiktionen von Agent #30 (rot) und #31 (griin unten) passen nach 2.1s gut zur
GT. Auch die bedingten Pridiktionen zeigen von der GT zu den Fahrbahnstiicken, auf
denen der jeweils andere Agent in der Zukunft ist.

‘ [

Agenten.

(b) Auch nach 3.3s zeigen die farbigen Linien zu

31

L1

31

‘ 0

(c) Fiir 4.5s macht die groBe Unsicherheit in longitudinaler Richtung zwischen den
Verhaltensoptionen “Bremsen” und “Einfahren” von Agent #31 die Pridiktion
weitestgehend unbrauchbar. Die bedingten Prédiktionen passen jedoch fiir beide Agenten
weiterhin gut zur GT des jeweils anderen Agenten.

Abbildung 3: Bedingte Pridiktion, Beispiel 1: rounD-Datensatz, locationl.

bige Rechtecke mit schwarzer Agenten-ID dargestellt, die zugehorige zukiinftige Position
als transparente Rechtecke mit farbigem Rahmen. Die Strafientopologie wird in grau an-
gedeutet, es handelt sich um einen Kreisverkehr. Die priidizierte Belegtheitswahrschein-
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(a) Links: 0.3s. Rechts: 1.2s. Ein Reifverschlusszenario, in welchem der lila Agent #15 vor
und der griine Agent #17 vor dem braunen Agenten #16 einfédelt.

(b) Links: 2.1s. Rechts: 3.3s. Die bedingte Prédiktion dargestellt anhand von lila und griinen
Linien geben die Reihenfolge des Einfidelns fiir kurze und lange Pridiktionshorizonte

korrekt an.
. 21 21

(c) 0.3s: Einige Sekunden spéter fahren der pinke Agent #22 und der dunkelgriine Agent #21
direkt nebeneinander in die Szene ein. Bereits fiir kurze Priadiktionshorizonte...

(d) 0.6s: ...wird die Einfiidelreihenfolge korrekt pridiziert,...

[ —— ﬁ

= ==
2 22

(e) 0.9s: ...die vermutlich aus der Geschwindigkeitsdifferenz beider Agenten abgeleitet wurde:
Der pinke Agent hat bereits nach der ersten Sekunde eine groBere Strecke zurtickgelegt,
daher wird er bereits nach kurzer Zeit als vor Agent #21 einfidelnd pridiziert.

Abbildung 4: Bedingte Pridiktion, Beispiel 2: INTERACTION-Datensatz,

DR_DEU _Merging MT. Zwei Fahrstreifen verengen zu einer. (a) und (b) zeigen vier
verschiedene Pridiktionshorizonte einer erste Reifiverschlussszene. (c¢), (d) und (e) zeigen
zwel Agenten #21 und #22 zu drei verschiedenen Préadiktionshorizonten einer zweiten
Reifiverschussszene. In allen gezeigten Beispielen deutet die bedingte Pradiktion mittels
farbliger Linien die tatséchlich gefahrene Einfidelordnung korrekt an.

lichkeit wird durch Einfarbung der entsprechenden Fahrstreifenstiicke mit der Farbe des
zugehorigen Agenten dargestellt (hier magenta fiir Agent #30). Deren Farbintensitét re-
prasentiert die Wahrscheinlichkeit. Das GT-Fahrbahnstiick ist rot umrandet. Die beding-
te Priadiktion gegeben des GT-Fahrbahnstiicks (rot) des aktuell préidizierten Agenten
(magenta) wird durch farbige Linien (blau) visualisiert, die zu den wahrscheinlichen, zu-
gehorigen Fahrbahnstreifen desjenigen Agenten zeigen, dessen Farbe die Linien haben.
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(a) Der lila Agent #12 fihrt in den Kreisverkehr und wird mit je ca. 50% wird er den

Kreisverkehr an der ersten Ausfahrt verlassen oder darin bleiben. Die wahrscheinlichste
Positionspridiktion fiir das graue Fahrzeug #3 bedingt darauf, dass Agent #12 im
Kreisverkehr bleibt, liegt bei der Stoplinie der Zufahrt: Dies wird durch die graue Linie vom
roten GT-Fahrstreifenabschnitt von #12 hin zur Stoplinie der Zufahrt veranschaulicht.

w  / 1

. ! LI

(b) Umgekehrt wird die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir #12 dargestellt gegeben, dass #3 vor

der Stoplinie bremst. Links, 2.1s: Anfangs ist die Wahrscheinlichkeitsmasse der bedingten
Préadiktion mehr oder weniger gleichverteilt zwischen den zwei Verhaltensoptionen von #12
im Kreisverkehr bleiben und die erste Ausfahrt nehmen. Rechts, 3.3s: Da #3 bremsen
muss, um hinter der Stoplinie zu bleiben und #12 vorbeifahren zu lassen, zeigen die lila
Linien nun nur noch in den Kreis des Kreisverkehrs, wodurch die zwei korrespondierenden
Verhaltensmoden von #3 und #12 verbunden werden.

(¢) Im Gegensatz dazu verlisst der braune Agent #7 den Kreisverkehr und der griine Agent

#12 kann direkt einfahren. Wihrend die bedingte Préadiktion fiir #7 gegeben des
Einfahrens von #12 gut passt (links, 3.9s), scheint die bedingte Pridiktion fiir #12
gegeben, dass #7 den Kreisverkehr verlésst, mehrdeutig (rechts, 3.9s). Dies kinnte von der
asymmetrischen Abhéngigkeit herrithren: Das Verhalten von #12 héngt von Agent #7 ab,
da #12 Vorfahrt gewihrend miisste, aber auch von jedem Agenten hinter #7. Agent #7
kann sich unabhéngig von #12 bewegen, da er Vorfahrt hat, und unabhéngig von jedem
Agenten hinter ihm selbst.

Abbildung 5: Beispiel 3: INTERACTION-Datensatz, DR_DEU_Roundabout_OF. Eine
dichte Verkehrsszene an einem Kreisverkehr ist abgebildet fiir verschiedene Agenten und
verschiedene Pradiktionshorizonte.
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Das zugehorige Verhalten des blauen Agenten #29 gegeben, dass der Agent in magenta
#30 in den Kreisverkehr einfihrt (rot umrandetes Fahrstreifenstiick), ist also ein Verlas-
sen des Kreisverkehrs iiber die erste Ausfahrt. Die Kausalitit aber ist in diesem Beispiel
umgekehrt: Weil der blaue Agent — der Vorfahrt hétte — die erste Ausfahrt nimmt, fahrt
der Agent in magenta direkt in den Kreisverkehr.

In Abb. 3, Abb. 4 und Abb. 5 werden anhand dreier Beispiele die Vorziige und Eigen-
schaften bedingter Pradiktionen erldutert.

5 Schlussfolgerung

Bedingte Positionspradiktionen liefern einen deutlichen Mehrwert gegeniiber reinen Posi-
tionspradiktionen, bei denen implizit statistische Unabhéngigkeit der zukiinftigen Positio-
nen von Agenten angenommen wird. In diesem Beitrag wird eine Methode vorgeschlagen,
mit der sich bedingte Pradiktionen in viele Prédiktionsverfahren einfach integrieren las-
sen. Der Vorschlag umfasst die Priidiktion von multivariaten Verteilungen fiir jedes Agen-
tenpaar einer Verkehrsszene, aus der bedingte Prédiktionen abgeleitet werden konnen.
Hiermit kann eine Vielzahl hypothetischer Entwicklungen einer Verkehrsszene analysiert
und fiir die Verhaltensgenerierung oder die Trajektorienplanung verwendet werden.
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