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Zusammenfassung: Das vollautomatisierte BMW Valet Parking System navigiert das Fahr-

zeug ohne Fahrer durch ein Parkhaus und führt selbständig Ein- sowie Ausparkmanöver durch.

Mit einer Smartwatch lässt sich die auf der Consumer Electronis Show 2015 in Las Vegas gezeig-

te Funktion aktivieren, woraufhin das Fahrzeug selbständig durch das Parkhaus fährt und den

Fahrer abholt. Eine besondere Herausforderung lag in der Entwicklung einer hierarchischen Pla-

nungsarchitektur, die das Fahrzeug robust, sicher und komfortabel durch beliebig strukturierte

Umgebungen navigieren sowie komplexe Ein- und Ausparkmanöver ausführen kann. Dieser Bei-

trag stellt das Gesamtsystem vor und setzt den Fokus auf die entwickelte Planungsarchitektur.
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1 Einleitung

Parkvorgänge zählen zu den Fahrsituationen, die von vielen Personen als herausfordernd
und unangenehm angesehen werden, was entsprechend seitens der Automobilhersteller zu
einem großen Angebot an Parkassistenzsystem geführt hat. Bekannte Systeme fokussieren
hierbei auf das Ausführen des eigentlichen Parkvorgangs in Längs- und Querparklücken,
wobei in neuen Ausprägungen der Fahrer das Fahrzeug sogar verlassen und den Parkvor-
gang von außen überwachen kann. Eine nächste Entwicklungsstufe stellt das vollautomati-
sierte BMWValet Parking System dar, welches den gesamten Parkvorgang in Parkhäusern
abdeckt. Dieser Beitrag gibt einen Überblick über das Gesamtsystem und beschreibt de-
tailliert die entwickelte generische Planungsarchitektur.

2 Funktionsarchitektur

Dieser Abschnitt gibt einen Überblick über die Funktionsarchitektur bevor in den folgen-
den Abschnitten auf die einzelnen entwickelten Ebenen der Planungshierarchie genauer
eingegangen wird.

Abbildung 1 zeigt die verschiedenen Teilfunktionalitäten und deren Zusammenspiel.
Ein zentrales Element des Systems bildet das Umfeldmodell (oberer Block), dessen Daten-
basis sowohl a-priori Wissen als auch sensorbasierte Informationen umfasst. Die spezifisch
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Abbildung 1: Funktionsüberblick.

entwickelte Kartendarstellung enthält neben den Referenzelementen des Parkhauses auch
ein Routennetz und semantische Informationen, wie zum Beispiel Parkplätze und Fuß-
wege. Auf Basis von Sensordaten aus Laserscannern und Ultraschallsensoren sowie eines
zentralen Odometriemoduls werden Belegungskarten und Objektlisten erstellt. Eine Ak-
tualisierung dieser Informationen erfolgt getriggert durch neue Messdaten der Sensoren.

Die Verknüpfung zwischen den beiden Elementen des Umfeldmodells erfolgt durch die
Lokalisierung. Der eingesetzte Positionsschätzer ist in Form eines Kalman-Filter umge-
setzt und nutzt eine effiziente Grid Matching Implementierung für das Messupdate, um
ohne GPS Information auszukommen, welche in Parkhäusern häufig nicht verfügbar ist.

Die Funktion (Block rechts unten) wird durch eine Smartwatch getriggert, welche über
einen Server mit dem Fahrzeug kommuniziert. Der Funktionsablauf ist als Zustandsau-
tomat implementiert; neben Initialisierungszuständen umfasst der Zustandsautomat auf
oberster Ebene zwei Fahrzustände für die Suche nach einem Parkplatz und für die Fahrt
zum Ausgang des Gebäudes.

Die Planungsarchitektur (Block links unten) baut auf den Informationen des Umfeld-
modells auf und wird durch den Funktionsblock angesteuert. In folgendem Kapitel erfolgt
eine Beschreibung der Bestandteile der Planungsarchitektur.



3 Planungsarchitektur

Zuerst wird in diesem Abschnitt kurz auf bestehende Ansätze eingegangen (Abschnitt
3.1) und die entwickelte Planungshierarchie (Abschnitt 3.2) vorgestellt. Danach werden
die einzelne Planungsebenen sowie das Kostenmodul (Abschnitte 3.3–3.6) näher erläutert.

3.1 Stand der Technik

Die eingesetzten Planungsarchitekturen für automatisierte Fahrfunktionen lassen sich in
zwei Klassen einteilen: Planungsarchitekturen für strukturierte und unstrukturierte Umge-
bungen. Planungsarchitekturen für strukturierte Umgebungen basieren oftmals auf einer
Karte, aus der die Verläufe der Fahrstreifenmitten extrahiert werden können. Ist eine
solche Referenzbahn gegeben und geht man von keinen großen Abweichungen von die-
ser aus, lässt sich die Planung auf eine lokale Optimierung einer Bahn bzw. Trajektorie
unter Berücksichtigung von Informationen des Umfeldmodells reduzieren [1]. Planungs-
architekturen für unstrukturierte Umgebung kommen dann zum Einsatz, wenn sich das
Problem nicht als lokale Optimierung einer Referenzbahn beschreiben lässt. Typische An-
wendungsfälle sind Parkflächen oder blockierte Straßenverläufe. Typischerweise kommt
eine Graphensuche für die Planung zum Einsatz, womit eine globale Optimierung im Zu-
standsraum erreicht werden kann [3]. Besonders deutlich wird die Aufteilung der beiden
Ansätze bei Betrachtung der Planungsarchitekturen der Teilnehmer der DARPA Urban
Challenge, da hier sowohl die Fahrt in strukturierter Umgebung als auch auf unstruktu-
rierten Parkflächen zu bewerkstelligen war. Die demonstrierten Lösungen zeichnen sich
dadurch aus, dass beide Typen von Planungsarchitekturen implementiert sind und situa-
tionsadaptiv umgeschaltet wird [9, 12].

3.2 Planungshierarchie

Die Anforderung an die Entwicklung des BMW Valet Parking Systems war einerseits,
dass mehrzügige Manöver in komplexer, unstrukturierter Umgebung, die stark von ei-
ner Referenzbahn abweichen, möglich sein müssen und andererseits sollten alle geltenden
Verkehrsregeln berücksichtigt werden, wie z.B. das Fahren auf der richtigen Straßenseite.
Das Ziel einer Fahrt liegt zudem häufig in einem Bereich der Umgebung, über den zum
Startzeitpunkt keine Informationen mithilfe der Sensorik gewonnen werden können. Das
Ausplanen eines kompletten Pfades zum Ziel nur auf Basis von a-priori verfügbaren In-
formationen (abgespeicherte Kartendaten) ist nicht sinnvoll, weil von einer abweichenden
Umgebung ausgegangen werden muss, sobald der Zielpunkt im Sichtbereich der Senso-
rik ist. Das Anwenden einer Graphensuche für das Finden eines Pfades von Start- zu
Zielpunkt ist daher nicht ausreichend für eine hochwertige autonome Fahrweise. Die Gra-
phensuche zum Ausplanen von Pfaden gliedert sich als ein Instrument der Fahrstrategie
in eine Planungsarchitektur ein.

Der Begriff Fahrstrategie beschreibt die Herangehensweise ein gegebenes übergeord-
netes Ziel unter Berücksichtigung von Randbedingungen und auftretenden Ereignissen
im Verlauf der Fahrt zu erreichen. Eine Fahrstrategie setzt sich aus einer Menge von ab-
strakt formulierten Regeln zusammen. Diese reichen von sehr allgemeinen Bestimmungen
(Rechtsfahrgebot) bis hin zu Regeln, die speziell das Fahren in Parkhäusern betreffen



können. Die Umsetzung einer Fahrstrategie erfolgt durch eine geeignete Planungsarchi-
tektur. Für ein komfortables autonomes Fahren ist ein umfangreiches und vielfältiges
Regelset notwendig, was die Komplexität einer solchen Planungsarchitektur erhöht. Um
dem zu begegnen und Flexibilität für veränderte Fahrstrategien zu gewährleisten, wurde
die Planungsarchitektur hierarchisch aufgebaut. Die Aufgabe des Erreichens eines Fahrt-
ziels wird in Teilaufgaben zerlegt, die anschließend von den einzelnen Modulen getrennt
bearbeitet werden. Abbildung 1 enthält eine Darstellung der hierarchischen Planungsar-
chitektur und wird nachfolgend erläutert. Ist das autonom fahrende Fahrzeug Teilnehmer
im Straßenverkehr, bewegt es sich in einer strukturierten Umgebung. Dabei existiert zu
einem gewissen Grad Vorwissen, das bei der Wahl der Fahrstrategie berücksichtigt wird.
Dazu gehören hochaufgelöste Belegungskarten und Informationen über Infrastrukturele-
mente (u. a. Fahrstreifen, Kreuzungspunkte, Fußwege, Verkehrssignale). Ausgehend von
einem gegebenen Routennetz bestimmt der Routenplaner (Abschnitt 3.3) eine passen-
den Route zum Ziel. Ein Routenabschnitt ist eine zusammenfassende Beschreibung aller
Strukturelemente eines Streckenabschnitts und eignet sich daher nicht als Eingang für
die Längs- und Querführung. Die Fahrstrategie führt das autonom fahrende Fahrzeug im
Routennetz entlang von Fahrstreifenmitten zum Zielpunkt. Durch Hinzunahme der über
die Umfeldsensorik gewonnenen Informationen werden während der Fahrt fortwährend
durch den Manöverplaner (Abschnitt 3.4) einzelne Manöver zum Bewältigen von Teil-
abschnitten der Route geplant. Dabei müssen auftretende Ereignisse berücksichtigt und
die in Fahrstreifenmitten liegenden Sollziele gegebenenfalls korrigiert werden. Ausgehend
von Start- und Zielpose sowie einer Kostenkarte, die in einem Kostenmodul (Abschnitt
3.5) erstellt und in den Konfigurationsraum transformiert wird, bestimmt das Modul
des Pfadplaners (Abschnitt 3.6) einen fahrbaren Weg. Das Pfadplanungsmodul ist nicht
als eigenständige Hierarchiestufe eingegliedert, weil es als Instrument zum Ausplanen von
Fahrmanövern dient und damit als Teil des Manöverplaners betrachtet werden kann. Eine
lokale Optimierung unter Berücksichtigung von Optimierungskriterien höherer Ordnung
erfolgt im Trajektorienplaner [4]. Da das Trajektorienplanungs-Modul mit einer deutlich
höheren Frequenz als Manöver- und Pfadplaner arbeitet, kann schnell auf plötzlich auf-
tretende Hindernisse reagiert werden. Ein Trajektorienfolgeregler ermittelt schließlich die
Stellgrößen für die Aktuatorik.

3.3 Routenplaner

Für den ersten, groben Planungsschritt wird aus der Menge aller Infrastrukturelemente
ein Routennetz generiert. Dieses Netz setzt sich aus Knoten und Kanten zusammen, wobei
Kanten Fahrstreifen entsprechen und Knoten Punkte markieren, an denen Fahrstreifen
ineinander führen. Den Kanten sind Kosten zugeordnet, anhand derer die optimale Route
bestimmt wird. Der Planungsvorgang wird durch die Wahl eines Zielpunktes ausgelöst.
Für den im Rahmen der Arbeit behandelten Anwendungsfall sind Ziele Parkflächen oder
frei liegende Punkte der Ebene. Der Zielpunkt selbst ist nicht Teil des Routennetzes und
muss zu Beginn einem Fahrstreifen zugeordnet werden. Parkflächen werden im Vorfeld
explizit Fahrstreifen zugeordnet, da sie ggf. von verschiedenen Fahrstreifen aus angefah-
ren werden können. Ist der Ziel-Fahrstreifen bestimmt, wird die aktuelle Fahrzeugpose in
das Routennetz projiziert und anhand der Fahrzeugorientierung einem Fahrstreifen zu-
geordnet. Ausgehend von Start- und Ziel sowie dem Routennetz mit gewichteten Kanten
bestimmt ein A*-Algorithmus die optimale Route.



3.4 Manöverplaner

Die Komponente des Manöverplaners ist das zentrale Element der Planungshierarchie.
Um eine qualitativ hochwertige autonome Fahrweise zu erreichen, ist es notwendig ein
Höchstmaß an Struktur in der Umwelt des Fahrzeugs zu erkennen, diese entsprechend zu
interpretieren und im Planungsprozess zu berücksichtigen. Ein Manöver bezeichnet einen
mit einer gewissen Intention geplanten Pfad zwischen zwei gewählten Abschnittszielen der
Route, wie zum Beispiel Anhalte- oder Einparkmanöver. Um von einem Abschnittsziel
zum folgenden zu kommen, werden mithilfe des Pfadplaners verschiedene Manöver ausge-
plant. Die Bestimmung von Abschnittszielen ist Ausgangspunkt für eine darauf aufbau-
ende Fahrstrategie. Diese beinhaltet die Intelligenz zum Aneinanderreihen von Manövern
zum Anfahren des Ziels.

Die Planungsroutine des Manöverplaners orientiert sich entlang der Fahrstreifenmit-
ten in den Korridoren des Parkhauses und weicht nur dann davon ab, wenn ein Ereignis
oder Hindernis es erfordert. Sämtliche relevante Elemente der Fahrzeugumgebung werden
auf die im Routenplaner geplante Route abgebildet. Dadurch entsteht eine eindimensio-
nale Abbildung der Umgebungsstruktur entlang der Route, als Leading Route bezeichnet.
Auf Basis der Leading Route und Kostenkarten aus verarbeiteten Sensordaten werden
fortwährend Abschnittsziele bestimmt, die sich an der Umgebungsstruktur und nicht an
einer festen Sampling-Distanz orientieren.

In jedem Zyklus entscheidet der Manöverplaner neu, welches Abschnittsziel als nächs-
tes angesteuert werden soll. Anhand der Leading Route werden fortwährend Abschnittsziel-
Alternativen bestimmt. Soll bspw. im nächsten Zyklus die Überquerung eines Kreuzungs-
bereichs ausgeplant werden, müssen sowohl für den Fall von Gegenverkehr Abschnittsziele
bestimmt werden, die ein als unkomfortabel empfundenes Anhalten inmitten der Kreu-
zung verhindern als auch Abschnittsziele so gewählt werden, dass die Kreuzung in einem
Zug überquert werden kann. Für den Fall eines plötzlich auftauchenden Hindernisses muss
außerdem stets ein valides Abschnittsziel vorgehalten werden, das es erlaubt, das bewegte
Fahrzeug in einen sicheren Zustand zu bringen. Je nachdem, wie ein Abschnittsziel der
Leading Route klassifiziert ist, wird das Fahrverhalten an den vorliegenden Streckenab-
schnitt angepasst. Ein dementsprechend ausgeplantes Manöver wird an den Trajektorien-
planer weitergereicht [4].

3.5 Kostenmodul

Üblicherweise reicht es nicht, lediglich kollisionsfreie Pfade bzw. Trajektorien zu generie-
ren, sondern auch solche, die zusätzlich hinsichtlich bestimmter Kostenfunktionen opti-
mal sind. Kosten lassen sich in extrinsische und intrinsische Kosten aufteilen. Intrinsische
Kosten bewerten u.a. Länge, Krümmung, Fahrtrichtung und Richtungsänderungen eines
Pfades. Sie sind unabhängig von der aktuellen Umgebung und lassen sich oftmals vor-
berechnen. Extrinsische Kosten hingegen berücksichtigen Umgebungsinformationen sowie
die Fahrzeugausdehnung im jeweiligen Zustand eines Pfades. Um einen Pfad oder ein
Pfadsegment auf Kollision zu prüfen, muss die gesamte Fahrzeugmaske in jedem Zu-
stand des Pfades auf Kollision mit allen Objekten geprüft werden. Die Objekte in der
Umgebung des Fahrzeug, d.h. im Arbeitsraum (work space), können aber auch in den
Konfigurationsraum (configuration space) zu Konfigurationsraumobjekten (configurati-
on space obstacles) transformiert werden, so dass die einzelnen Konfigurationen direkt
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Abbildung 2: Fusionierte Kostenkarte um das Ego-Fahrzeug (rote Kontur). Der Fahrspur-
Verlauf der geplanten Route ist mit einer Kostensenke modelliert. In b) und c) sind zwei
Schichten der Ccosts mit verschiedenen Orientierungen dargestellt.

geprüft werden können [7].
Extrinsische Kosten sind oftmals in einer Kostenkarte gegeben. Durch Fusionierung

von aktuellen Sensordaten, a-priori verfügbaren Umgebungsinformationen und klassifizier-
ten Ereignissen aus der Fahrzeugumgebung wird eine mehrschichtige Kostenkarte (Laye-
red Costmap) erstellt (siehe Abbildung 2a). Hierbei wird entlang des Verlaufs der aktu-
ellen Route aus dem Routenplaner ein Korridor als Kostensenke modelliert. Ähnlich zu
Konfigurationsraumobjekten (configuration space obstacles)

Cobs = {q ∈ C | Sq ∩ O 6= ∅}, (1)

welche die Menge aller Konfigurationen q = (x, y, θ) aus Position (x, y) und Orientierung
θ des Konfigurationsraums C darstellt, in denen die Fahrzeugmaske Sq eine nichtleere
Schnittmenge mit den Objekten O hat, lassen sich auch Kosten, wie in [11] gezeigt,
vom Arbeitsraum in den Konfigurationsraum transformieren. Die in [11] eingeführten
Konfigurationsraumkosten (configuration space costs)

Ccosts :

{

C → R
+

0

q = (j, θ) 7→ max(M(s) + Sj,θ(s) | s ∈ Sj,θ)
(2)

der Kostenkarte M werden unter Verwendung des Maximumoperators mit der Mas-
ke Sq = Sj,θ einer Orientierung θ und eines Positionsindex j berechnet. Die Ccosts von zwei
fixen Fahrzeugorientierungen sind in Abbildung 2b und 2c gezeigt. Eine solche Schicht
entspricht einer Grauwertdilatation, bekannt aus der Bildverarbeitung. Die Ccosts dienen
dem Pfadplaner, der wie folgt beschrieben wird, als Berechnungsgrundlage für Kosten und
Kollisionen.

3.6 Pfadplaner

Das Modul des Pfadplaners ist dafür zuständig, Pfade für den Übergang von Start- zu
Zielzuständen zu berechnen.
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Ĝ∗

2(x)

(b) Hindernisfrei.

Abbildung 3: Eingesetzte Heuristiken in der A* Suche.

Für den entwickelten Pfadplaner wurde auf verschiedene bestehende Methoden zurück-
gegriffen, die sich in der Praxis bewährt haben. Der Zustandsraum ist in einem Zustands-
gitter (state lattice) diskretisiert (vgl. [10]), wobei ein Zustand im Gitter die Dimen-
sionen Position (x, y) und Orientierung θ umfasst. Das Zustandsgitter bildet also einen
Graph, dessen Knoten die erreichbaren Konfigurationen darstellen und dessen Kanten aus
Bewegungsprimitiven gebildet sind, die benachbarte Zustände durch fahrbare Segmente
verbinden. Die Bewegungsprimitive werden unter Berücksichtigung der nicht-holonomen
Eigenschaften des Fahrzeugs als Bézierkurzen 3. Grades modelliert und vorberechnet
(vgl. [5, 6, 13]), so dass der aus der Kombination der Bewegungsprimitive entstandene
Pfad in Position und Orientierung stetig ist.

Bei dem Pfadplanungsalgorihtmus handelt es sich um einen Anytime Repairing A*-
Algorithmus (ARA*), welcher in [8] vorgestellt wurde. Dieser ermöglicht das Finden einer
suboptimalen Lösung innerhalb einer kurzen Zeitspanne, indem der Suche nur schwache
Grenzen gesetzt werden. Ist, nachdem eine erste Lösung gefunden wurde, noch eine Rest-
zeit vorhanden, wird der Algorithmus schrittweise stärker begrenzt, so dass nachfolgend
gefundene Lösungen einen niedrigeren Grad an Suboptimalität besitzen. Bei ausreichend
großer Zeitspanne findet ARA* auch die optimale Lösung für das Suchproblem. ARA*
unterscheidet sich von anderen Anytime-Planern dahingehend, dass er für die stärker be-
grenzten Folge-Iterationsschritte den Graphen nicht erneut durchläuft, sondern den ver-
gangenen Suchverlauf nach Inkonsistenzen durchsucht und diesen schrittweise verbessert.

Der Planer setzt zudem auf einen Multi-Heuristik-Ansatz, wie er in [2] untersucht wur-
de. Zum einen wird eine Heuristik eingesetzt, welche die nicht-holonomen Eigenschaften
des Fahrzeugs ignoriert, die Hindernisse jedoch berücksichtigt (Abbildung 3a). Auf Basis
einer binären Belegungskarte wird hierfür mit Hilfe eines Dijkstra-Algorithmus die kürzes-
te Zellfolge von Start- zu Zielpunkt bestimmt. Außerdem wird eine Heuristik eingesetzt,
welche die Restkosten bis zum Ziel dadurch unterschätzt, dass die Hindernisse im Umfeld
des Fahrzeugs vernachlässigt werden (Abbildung 3b). Da für die letztere Heuristik keine
Umgebungsinformationen erforderlich sind, wird diese vorberechnet und zur Laufzeit als
Lookup-Tabelle vorgehalten.

Da immer die Heuristik Ĝ(x), welche die Restkosten zum Zielzustand am wenigsten



unterschätzt, das Potential besitzt die Suche in größtem Maße zu beschleunigen, werden
alle verfügbaren zulässigen Heuristiken wie folgt kombiniert:

Ĝ(x) = max
(

Ĝ1(x), Ĝ2(x), . . . , Ĝn(x)
)

. (3)

Der gekapselte Einsatz des Pfadplaners innerhalb des Manöverplaners führt zu einem
globalen Optimierungsverhalten unter Berücksichtigung strukturierender Umgebungsin-
formationen wie in folgenden Ergebnissen ersichtlich wird.

4 Ergebnisse

Abbildung 4 zeigt verschiedene Verarbeitungsschritte in einer exemplarischen Situation.
Innerhalb des Routennetzes (magenta) wird eine Route (orange) vom Eigenfahrzeug (rote
Kontur) zu einem Zielparkplatz (grün) geplant (Abbildung 4a). Neben dem Routennetz
sind Referenzelemente (Wände und Säulen) und Parkplätze visualisiert. Das Lokalisie-
rungsmodul führt ein Matching der Messwerte mit Referenzelementen der Karte durch
(Abbildung 4b). Neben statischen Elementen (Wände, Säulen) werden auch quasistati-
sche Informationen in Form von Parkflächen berücksichtigt. Das Matching erfolgt in einer
lokalen Umgebung (blaues Quadrat). Die Matching-Güte ist farbcodiert; es zeigt sich ein
schmaler Peak im Bereich der Hinterachse des Fahrzeugs. Die statischen sensorbasierten
Umgebungsinformationen werden in einem Occupancy Grid (Abbildung 4c) repräsentiert.
Neben den sensorbasierten Informationen wird in der Kostenkarte (Abbildung 4d) das
Routennetz, die eigene Route und Parkflächen berücksichtigt. In Bereichen, die für das
Fahrzeug nicht erfassbar sind (graue = unknown Bereiche im Grid) werden Informationen
aus der a-priori Karte genutzt um Belegung abzuleiten.

Die Situation in Abbildung 4 ist dadurch charakterisiert, dass das Routennetz groß-
flächig blockiert ist; eine lokale Optimierung auf Basis der Route wird hier keine Lösung
finden. Der in diesem Beitrag vorgestellte Planer ermittelt in diesem Fall einen Weg, der
das Hindernis neben einer Säule über Parkflächen großflächig umfährt. In bestimmten
Fällen kann solch eine Umfahrung auch ein mehrzügiges Fahrmanöver erfordern. Nach
der Umfahrung des Hindernisses orientiert sich der Pfadplaner am Routennetz, befolgt
das Rechtsfahrgebot, vermeidet die Überquerung von Parkfläche und hält Abstand zu
Hindernissen.

5 Zusammenfassung

Mit dem vorgestellten System gelang die Durchführung autonomer Parkvorgänge in unter-
schiedlichen Parkhäusern. Bei der CES 2015 wurde das System der Öffentlichkeit unter
dem Begriff

”
BMW Remote Valet Parking Assistant“ vorgestellt und konnte intensiv

getestet werden. Hierfür wurde eine Planungsarchitektur eingesetzt, die sowohl die Fahrt
durch das Parkhaus wie auch den Parkvorgang selbst adressiert. Die Architektur ist durch
einen hierarchischen Ansatz charakterisiert, der es erlaubt komplexe mehrzügige Manöver
mittels Pfad-/Manöver-Planer zu planen und zugleich durch die Krümmungsstetigkeit der
ermittelten Trajektorien ein komfortables Verhalten zeigt.

Zum Erreichen einer hochwertigen Fahrweise, die in hohem Maße der menschlichen Er-
wartung entspricht, sind strukturierende Umgebungsinformationen (Richtungsfahrbahn,



(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 4: (a) A-priori Information mit Routennetz und geplanter Route. (b) Lokali-
sierung. (c) Geplanter Pfad ausgehend von geplanter Route. (d) Kostenkarte.

Kreuzungen, Parkflächen, Fußwege,...) essentiell. Diese Informationen werden aus a-priori
Karteninformationen und sensorbasiertem Umfeldmodell gewonnen. Der Manöverplaner
übersetzt die Informationen in Abschnittsziele und Kostenkarten, so dass diese durch den
Pfadplaner berücksichtigt werden. Zur effizienten Kostenermittlung in der Pfadplanung
werden die Kosten im Konfigurationsraum repräsentiert.
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rianter MPC. In Workshop Fahrerassistenzsysteme, Walting im Altmühltal, 2015.

[5] S. Landrault, P. Lucidarme, and N. Delanoue. Path planning optimization based on
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