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Zusammenfassung: In der vorliegenden Arbeit wird ein Algorithmus zur Generierung optima-
ler Trajektorien für die Fahrzeugquerbewegung entlang einer Referenzkurve vorgestellt. Durch
eine lineare, zeitvariante, modellprädiktive Problemformulierung entsteht in jedem Zeitschritt
ein quadratisches Optimierungsproblem mit linearen Nebenbedingungen, das von Mikrocontrol-
lern im Millisekundenbereich gelöst werden kann.
Aus der gewählten Kombination aus einer linearen Systemmodellierung und einem quadratischen
Gütekriterium ergeben sich zwei entscheidende Vorteile. Erstens: Nebenbedingungen können in
großer Anzahl einfach integriert werden, sodass sowohl Kollisionen mit statischen und dyna-
mischen Hindernissen vermieden werden können als auch Aspekte natürlichen Fahrverhaltens
Berücksichtigung finden. Zweitens: Das Lösen des Optimierungsproblems kann sehr effizient mit-
tels Standard-QP-Solvern erfolgen, sodass eine hohe Neuplanungsfrequenz erzielt werden kann.
Des Weiteren ist es durch die gewählte Problemformulierung möglich, Referenzkurven komfor-
tabel zu folgen, die durch große Krümmungen und einen unstetigen Krümmungsverlauf charak-
terisiert sind. Diese Eigenschaften machen den vorgestellten Algorithmus für unterschiedliche
Verkehrsszenarien vielseitig einsetzbar, was durch praktische Fahrversuche belegt wird.

Schlüsselwörter: automatisiertes Fahren, beschränkte Optimierung, Fahrerassistenzsysteme,
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1 Einleitung und Motivation

In der Literatur finden sich viele unterschiedliche Ansätze zur Generierung von Trajek-
torien für automatisierte Fahrfunktionen. Unter bestimmten Vereinfachungen wurden für
eine geringe Anzahl isolierter Verkehrsszenarien einfache Heuristiken in Kombination mit
Pfadplanungsstrategien eingesetzt. Da diese regelbasierten Ansätze nur sehr schwierig in
ein allgemeines Konzept zu integrieren sind [3], wurden alternative Methoden wie Potenti-
alfelder in unterschiedlicher Ausprägung angewandt. Diese Methoden verwenden anstelle
von Fahrzeugmodellen stark vereinfachte Ersatzmodelle, was die Berücksichtigung fahr-
physikalischer Grenzen stark einschränkt [4]. Im Gegensatz dazu haben sich verschiedene
Optimierungsmethoden zur Planung von Fahrmanövern als besonders vorteilhaft erwie-
sen, die sich, basierend auf der Art der Lösungsfindung, in drei Gruppen aufteilen lassen.

Erstens: Die Dynamische Programmierung eignet sich vor allem für die Lösung nicht-
konvexer Optimierungsprobleme [7]. Wegen dem Fluch der Dimensionalität ist jedoch
nur die Onlineberechnung von Systemen mit geringer Ordnung möglich, was eine aus
Komfortgründen notwendige Planung eines stetig-differenzierbaren Lenkwinkelverlaufs in
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Echtzeit mit heutiger Rechenleistung ausschließt. Zweitens: Obwohl die Indirekte Methode
nur zur Lösung lokaler Optimierungsprobleme geeignet ist, wurde diese unter bestimmten
Voraussetzungen erfolgreich angewandt [8]. Wegen der nur schwer zu berücksichtigenden
Nebenbedingungen konnte dabei lediglich eine suboptimale Lösung des Problems unter
großem Rechenaufwand bestimmt werden. Drittens: Im Gegensatz dazu lassen sich bei der
Direkten Methode Nebenbedingungen leicht integrieren [10]. Da bei nichtlinearen Syste-
men die Anwendung dieser Methode aufgrund der iterativen Lösungsfindung sehr rechen-
intensiv und das Konvergenzverhalten des Problems stark abhängig von einer bestimmten
Startlösung ist, wird in der vorliegenden Arbeit eine linear-quadratische Problemformu-
lierung im Sinne einer linearen, zeitvarianten, modellprädiktiven Regelung (LTV MPC)
vorgeschlagen (siehe auch [1, 5]). Dadurch ist keine iterative Lösungsfindung notwendig,
sodass die Lösung des beschränkten Optimierungsproblems sehr effizient bestimmt werden
kann.

Basierend auf diesem Ansatz wird in Abschnitt 2 ein lineares Prädiktionsmodell ein-
geführt, welches die Fahrzeugbewegung für ein zukünftiges Geschwindigkeitsprofils ent-
lang einer gegeben Referenzkurve approximiert. Aufgrund der besonderen Formulierung
der Systemdynamik ist es möglich, Referenzkurven zu folgen, deren Verlauf durch unsteti-
ge und große Krümmungen gekennzeichnet ist. Dies ermöglicht einen universellen Einsatz
des Algorithmus für verschiedene Anwendungen. Um Kollisionen nicht nur mit statischen,
sondern auch mit dynamischen Hindernissen zu vermeiden und zur Berücksichtigung fahr-
physikalischer Beschränkungen werden im darauffolgenden Abschnitt 3 zeitvariante Ne-
benbedingungen definiert. Dem angeschlossen wird in Abschnitt 4 ein Gütekriterium for-
muliert, wodurch ein besonders natürliches Fahrverhalten erzeugt werden kann. Dadurch
ergibt sich zusammen mit den Nebenbedingungen und dem Prädiktionsmodell ein linear-
quadratisches Optimierungsproblem, welches in Abschnitt 5 zyklisch gelöst wird. Nach
der Validierung der Algorithmik im Realversuch in Abschnitt 6 wird im abschließenden
Abschnitt 7 eine kurze Zusammenfassung gegeben.

2 Lineare Fahrzeugdynamik

Der wesentliche Inhalt einer modellprädiktiven Regelungsstrategie ist die Optimierung des
prädizierten Streckenverhaltens. Da dies unter Einbeziehung eines Prädiktionsmodells er-
folgt, ist es ein unverzichtbares Element eines modellprädiktiven Reglers [6]. Zur universel-
len Planung von Trajektorien unabhängig von spezifischen Fahrzeugparametern, kommt
in der vorliegenden Arbeit ein kinematisches Fahrzeugmodell als Prädiktionsmodell zum
Einsatz, welches den Hinterachsmittelpunkt als Referenzpunkt und als Systemeingang u
die erste Krümmungsableitung verwendet. Dabei wird die Fahrzeugdynamik relativ zu
einer gegebenen Referenzkurve Γ beschrieben, sodass sich diese durch

ḋr = v(t) sin(θ − θr) (1a)

θ̇ = v(t)κ (1b)

κ̇ = u (1c)

θ̇r = v(t) cos(θ−θr)
1−dκr

︸ ︷︷ ︸

vr

κr (1d)

κ̇r = z (1e)
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Abbildung 1: Darstellung der Definition des Fahrzeugmodells

darstellen lässt. Dabei definiert dr den normalen Abstand zwischen Hinterachsmittelpunkt
und Referenzkurve. Für die weiteren Systemzustände der Ausrichtung θ und Krümmung
κ für das Fahrzeug sind die entsprechenden Größen der Referenzkurve Γ mit dem Index r
gekennzeichnet und über die Bogenlänge sr definiert. Die geometrischen Zusammenhänge
der beschriebenen Größen sind in Abb. 1(a) grafisch dargestellt. Weiterhin bezeichnet vr
die auf die Referenzkurve projizierte Fahrzeuggeschwindigkeit v(t), die als zeitvarianter
Systemparameter angenommen wird und z eine gewünschte Störung, welche sich von der
Referenzkurve Γ ableitet.

Bei genauer Betrachtung der nichtlinearen Systemgleichungen (1), wird deutlich, dass
bei einer Fahrzeugbewegung nahe der Referenzkurve Γ die Ausrichtungsdifferenz θ − θr
durch sin(θ − θr) ≈ θ − θr und cos(θ − θr) ≈ 1 approximiert werden kann. Des Weiteren
ergibt sich daraus, dass vr ≈ v(t) gilt, da entweder v(t) und dr bei niedrigen Geschwin-
digkeiten oder κr und dr bei hohen Geschwindigkeiten als ausreichend klein angenommen
werden können. Demnach lässt sich, die in (1) beschriebene Fahrzeugdynamik, als lineares
zeitvariantes Prädiktionsmodell mit dem Zustandsvektor xT = [dr, θ, κ, θr, κr] formulieren
als

ẋ(t) = AC(t)x(t) +BC(t)u(t) +EC(t)z(t), x(tj) = x0 (2)

mit

AC(t) =








0 v(t) 0 −v(t) 0
0 0 v(t) 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 v(t)
0 0 0 0 0







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

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0
0
0
1


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

,

wobei v(t) durch ein gegebenes zukünftiges Geschwindigkeitsprofil bestimmt ist.

2.1 Definition des Systemausgangs

Zur Vorbereitung einer effizienten Formulierung von Nebenbedingungen, werden nach-
folgend verschiedene Systemausgänge definiert. Um eine schnelle Kollisionsprüfung ent-
sprechend [9] zu ermöglichen, wird das Fahrzeug, wie in Abb. 1(b) dargestellt, durch drei
Kreise approximiert. Die Position der Kreise im Bezug auf die Referenzkurve Γ ist durch



den Abstand li, i = 1, 2, 3 zwischen Kreismittelpunkt und Hinterachsmittelpunkt entlang
der Fahrzeuglängsachse und dem Abstand dr eindeutig bestimmt und kann für ausreichend
kleine Ausrichtungsdifferenzen angenähert werden, sodass

di = dr + li sin(θ − θr) ≈ d+ li(θ − θr), i = 1, 2, 3 (3)

gilt. Im speziellen Fall können die Positionen der Kreismittelpunkte zu (l1 = 0, l2 =
l
2
, l3 =

l) gewählt werden, wobei l den Achsabstand des Fahrzeugs bezeichnet. Zusätzlich dazu
wird der Systemzustand κ als Systemausgang definiert, sodass fahrphysikalische Restrik-
tionen berücksichtigt werden können. Damit ergibt sich der gesamte Systemausgang zu

y =







d1
d2
d3
κ






=







1 0 0 0 0
1 1

2
l 0 −

1
2
l 0

1 l 0 −l 0
0 0 1 0 0







︸ ︷︷ ︸
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




. (4)

2.2 Zeit-diskretes Prädiktionsmodell

Um eine effiziente Berechnung des Optimierungsproblems zu ermöglichen, wird das kon-
tinuierliche Prädiktionsmodell (2) in seine entsprechende zeit-diskrete Form überführt.
Unter Annahme einer konstanten Systemmatrix AC(t), einem konstanten Systemeingang
u(t) und einer konstanten Störung z(t) für jedes Diskretisierungsintervall k, berechnet
sich die Fundamentalmatrix des Systems mit Hilfe der Laplace-Transformation für eine
Diskretisierungsschrittweite Ts zu φk(Ts) = eACTs d t [sI − AC ]

−1. Dadurch ergeben
sich für jedes Diskretisierungsintervall die folgenden zeitdiskreten Systemmatrizen

A(k) = φk(Ts), B(k) =

Ts∫

0

φk(τ)BC dτ. (5)

Außerdem wird die Matrix E(k) äquivalent zu B(k) berechnet und es gilt C(k) = CC .
Auf Basis dieser Matrizen ergibt sich somit das zeit-diskrete Prädiktionsmodell

x(k + 1) = A(k)x(k) +B(k)u(k) +E(k)z(k),

y(k) = C(k)x(k), x(k = 0) = x(tj) = x0.
(6)

Zur Minimierung des Diskretisierungsfehlers durch die Störung z(k) und um selbige in
jedem Diskretisierungsintervall als konstant anzunehmen zu können, wird zur Generierung
der Störung auf Basis der Referenzkurve Γ der folgende Zusammenhang gewählt

z(k) =
κr(k + 1)− κr(k)

Ts

. (7)

3 Formulierung zeitvarianter Nebenbedingungen

Da die Trajektorienplanung für dynamische Verkehrsszenarien maßgeblich von anderen
Verkehrsteilnehmern abhängig ist, wird basierend auf deren prädiziertem Verhalten die



eigene, geplante Fahrzeugbewegung beschränkt. Dafür werden für die in Abschnitt 2
eingeführten Systemausgänge di, i = 1, 2, 3 zeitvariante Nebenbedingungen definiert. Dies
geschieht durch die Formulierung einer oberen und unteren Begrenzung der Abstandswerte
di, i = 1, 2, 3 von der Referenzkurve Γ unter Berücksichtigung der Fahrzeugumgebung für
unterschiedliche zukünftige, diskrete Zeitpunkte k und Fahrzeugposition sr(k), sodass gilt

di,min (sr(k), k) ≤ di(k) ≤ di,max (sr(k), k) , i = 1, 2, 3. (8)

Zusätzlich zu diesen Beschränkungen zur Kollisionsvermeidung können weitere Neben-
bedingungen definiert werden, welche die Querdynamik des Fahrzeugs begrenzen. Dazu
wird in gleicher Weise eine untere und obere Begrenzung für den Systemausgang κ de-
finiert. Diese Begrenzungen sind zum einen von dem zeitinvarianten maximalen Lenk-
einschlag κmin/max,δ und zum anderen von einem zeitvarianten Anteil κmin/max,µ(k) =
κmin/max (v(k), µ) abhängig, der sich für ein zukünftiges Geschwindigkeitsprofil v(k) und
einen gegebenen Reibungskoeffizienten µ unter Berücksichtigung des Kammschen Kreies
bestimmen lässt. Die Kombination dieser Begrenzungen ergibt sich damit zu

max (κmin,δ, κmin,µ(k))
︸ ︷︷ ︸

κmin

≤ κ(k) ≤ min (κmax,δ, κmax,µ(k))
︸ ︷︷ ︸

κmax

. (9)

Des Weiteren kann über die Beschränkung des Systemeingangs u der maximalen Lenkrate
des Aktuators umin/max Rechnung getragen werden, wodurch gilt

umin ≤ u(k) ≤ umax. (10)

4 Quadratisches Gütekriterium

Entsprechend der Grundidee einer MPC [6] wird das Optimierungsziel als Minimierung
eines quadratischen Gütekriteriums l (x(k),u(k)) formuliert. Da das menschliche Fahr-
verhalten maßgeblich durch einen Kompromiss zwischen dem Fahren in der Spurmitte
und der Minimierung der Querbeschleunigung und dem Querruck charakterisiert ist, wird
basierend auf den Zuständen des Prädiktionsmodell (6) folgendes Gütekriterium vorge-
schlagen

l (x(k), u(k)) = wdd
2
r + wθ[θ − θr]

2 + wκκ
2 + wuu

2

= x(k)TQ(k)x(k) + u(k)R(k)u(k), (11)

wobei wd(k), wθ(k), wκ(k), wu(k) > 0 zeitvariante Wichtungsfaktoren darstellen. Außer-
dem gilt R(k) = [wu(k)] und

Q(k) =








wd(k) 0 0 0 0
0 wθ(k) 0 −wθ(k) 0
0 0 wκ(k) 0 0
0 −wθ(k) 0 wθ(k) 0
0 0 0 0 0







.

Durch die quadratischen Kostenterme des lateralen Abstands dr und des Ausrichtungsfeh-
lers θ−θr werden somit große Abweichungen von der Referenzkurve Γ bestraft. Gleichzeitig
wirken sich große Krümmungen κ und Krümmungsänderungen u negativ auf die Gesamt-
kosten aus, sodass der beschriebene Kompromiss Berücksichtigung findet und durch das
parametrisierbare Schneiden von Kurven zu einem gleichmäßigen und intuitiven Fahrver-
halten führt.



5 Linear-quadratisches Optimierungsproblem

Basierend auf dem Prädiktionsmodell (6), den Nebenbedingungen in Abschnitt 3 und
dem quadratischen Gütekriterium (11), wird in diesem Abschnitt ein linear-quadratisches
Optimierungsproblem über einem Prädiktionshorizont von N mit k = 0, . . . , N formuliert.
Wie in [2] dargestellt, geschieht dies entsprechend des sogenannten batch-Ansatzes, was
eine effiziente Lösung mit Hilfe von etablierten numerischen Lösungsverfahren sicherstellt.
Durch das zyklische Lösen des Optimierungsproblems nach der Stellgröße u auf einem
fortschreitenden Horizont, ergibt sich ein linear zeitvarianter modellprädiktiver Regelkreis.

Nach diesem Ansatz kann zu jedem Zeitpunkt tj an dem das Optimierungsproblem
gelöst wird, das zukünftige Systemverhalten durch Vektorsequenzen des zu optimierenden
Systemeingangs u, einer gegebenen Störung z sowie dem Systemzustand x und System-
ausgang y beschrieben werden, für die gilt

u = [u0, u1, . . . , uN−1]
T , u ∈ R

N , x =
[
xT
1 , . . . ,x

T
N

]T
, x ∈ R

nN ,

z = [z0, z1, . . . , zN−1]
T , z ∈ R

N , y =
[
yT
1 , . . . ,y

T
N

]T
, y ∈ R

pN ,

mit n = 5 und p = 4. Hierbei ist zu beachten, dass für eine kompaktere Schreibweise
die Optimierungszeit k nunmehr als Index angegeben ist. Der Zusammenhang zwischen
diesen Vektorsequenzen ist dabei für einen beliebigen Anfangszustand x0 gegeben durch

x = Ax0 +Bu+ Ez (12a)

y = Cx (12b)

wobei

A =












(A0)(
1∏

q=0
A1−q

)

...
(

N−1∏

q=0
AN−1−q

)












, B =










B0 0 · · · 0

A1B0 B1 · · · 0
...

. . .
. . .

...
(

N−1∏

q=1
AN+0−q

)

B0 . . . AN−1BN−2 BN−1










,

und C = diag(C1, . . . ,CN). Da E äquivalent zu B bestimmt werden kann, wird auf dessen
genaue Definition verzichtet. Gleichermaßen kann das Gütefunktional (11) als Summe
über alle Zeitpunkte k kompakt für den gesamten Optimierungshorizont N dargestellt
werden. Mit den Vektorsequenzen x und u ergibt sich dadurch das Gütefunktional

J(x,u) = xT
NPxN +

N−1∑

k=1

xT
kQkxk +

N−1∑

k=0

uT
kRkuk,

= xTQx+ uTRu, (13)

wobei gilt R = diag(R0, . . . ,RN−1) und Q = diag(Q1, . . . ,QN)
1. Zur effizienten Bestim-

mung der Optimierungsvariablen wird nun das Optimierungsproblem in Abhängigkeit der

1Da die Kosten für xT

0
Q0x0 nicht durch den Systemeingang u beeinflusst werden können, ist dieser

Term nicht im Kostenfunktional J(x0, z,u) enthalten.



zu optimierenden Eingangsvektorsequenz u und der gegebenen Größen z und x0 umfor-
muliert. Dazu wird zum einen die Zustandsvektorsequenz x in (13) durch (12a) ersetzt,
sodass sich das Kostenfunktional zu

J(x0, z,u) = uTHu+ 2
(
xT
0F + zTG

)
u+O (14)

mit H = BTQB + R, F = ATQB, G = ETQB ergibt, wobei O einen konstan-
ten, von u unabhängigen Kostenterm darstellt. Zum anderen kann zur Berücksichtigung
der Nebenbedingungen mit Hilfe derselben Substitution der Systemausgang umformuliert
werden zu

y = C[Ax0 +Bu+ Ez]. (15)

Dadurch lassen sich die in Abschnitt 3 definierten Nebenbedingungen für den Systemaus-
gang ymin ≤ y ≤ ymax, mit

ymax =
[
yT
1,max, . . . ,y

T
N,max

]T
, ymin=

[
yT
1,min, . . . ,y

T
N,min

]T
,

in Form von Beschränkungen für die zu optimierenden Stellgrößen u ausdrücken als
[

CB

−CB

]

u ≤

[
ymax − CAx0

−ymin + CAx0

]

.

Zusammen mit dem Kostenfunktional (14) ergibt sich somit eine kompakte Formulierung
eines linear-quadratischen Optimierungsproblems, welches aufgrund seiner Eigenschaften
besonders effizient gelöst werden kann.

6 Validierung im Realversuch

6.1 Implementierung und Testumgebung

Der Algorithmus wurde zur Validierung in prototypisch veränderten Versuchsfahrzeugen
der BMW 5er Reihe und einem BMW i3 für verschiedene Realmanöver getestet. Zur Um-
felderfassung wurden diese Fahrzeuge mit Laserscannern ausgerüstet. Außerdem wurde
die Software für verschiedene Steuergeräte angepasst, sodass externe Stellgrößen für Gas,
Bremse und Lenkung umgesetzt werden konnten. Zur Eigenlokalisierung wurde auf die
Verwendung von externen Signalen wie GPS verzichtet, sodass ausschließlich Messgrößen
der Fahrzugsensorik zum Einsatz kamen. Alle Berechnungen wurden auf einer dSpace
Autobox DS1005 mit begrenzter Rechenleistung bei einer Zykluszeit von maximal 20ms
ausgeführt. Dabei wurde ein Optimierungshorizont von 4.0s gewählt, sodass sich bei der
Wahl von N = 20 eine Optimierungsschrittweite von 200ms ergibt.

6.2 Ergebnisse

Zunächst wird eine automatisierte Parkanwendung präsentiert, welche sich durch stark
gekrümmte Referenzkurven und der Kollisionsvermeidung mit statischen Objekten aus-
zeichnet. Wie für drei aufeinanderfolgende Zeitpunkte in Abb. 2 dargestellt, verlässt das
Fahrzeug langsam, bei Geschwindigkeiten von 1m/s, seine Parklücke. Bei der Fahrt ent-
lang der grau gepunkteten Referenzkurve, welche nur als grobe Orientierung dient, ist das



κ
r
,κ

d
1

t = 12.2st = 7.12st = 4.42s

5 10 15 205 10 15 200 5 10 15 20
−0.2

0

0.2

−2

0

2

Abbildung 2: Draufsicht auf das sich bewegende Fahrzeug während eines engen Auspark-
manövers zu drei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten mit entsprechenden Ergebnissen für den
lateralen Abstand dr und die Krümmung κ. Die optimierte Trajektorie ist in blau dargestellt.

Fahrzeug durch das mit schwarzen Punkten und roter Umrandung dargestellte Hindernis
gezwungen nach rechts auszuweichen. Bereits zum ersten dargestellten Zeitpunkt plant
der Algorithmus um das Hindernis herum (dicke blaue Linie), um eine Kollision mit der
Fahrzeugfront zu vermeiden. Dabei nutzt der Algorithmus (wie den Verläufen für den
lateralen Abstand dr und der optimierten Krümmung κ in Abb. 2 zu entnehmen ist) den
maximalen Freiraum zu beiden Seiten (rot und grün gepunktete Linie) der Referenzkur-
ve nicht nur zur erfolgreichen Kollisionsvermeidung, sondern auch, um dem unstetigen
Krümmungsverlauf der Referenz so komfortabel wie möglich folgen zu können.

Zusätzlich werden in Abb. 3 Ergebnisse bei einer Geschwindigkeit von 20m/s zur Kol-
lisionsvermeidung mit dynamischen Objekten in Kurven präsentiert. Dabei plant der
Algorithmus, basierend auf der prädizierten Bewegung der Objekte, konsistent ein kol-
lisionsvermeidendes Manöver, dargestellt für drei aufeinanderfolgende Zeitpunkte. Die
prädizierten Objektpositionen sind durch graue Rechtecke gekennzeichnet, wobei die ak-
tuelle Position des Objekts durch einen zusätzlichen roten Rahmen hervorgehoben ist, der
gleichzeitig einen integrierten Sicherheitsabstand beinhaltet. Wie für den ersten Zeitpunkt
durch die Nebenbedingungen für die lateralen Position d2 und d3 ersichtlich, wird das Fahr-
zeug durch das dynamische Objekt zu einem Ausweichmanöver gezwungen. Während sich
das Objekt annähert, wandern diese Nebenbedingungen für die darauffolgenden Zeitpunk-
te immer weiter in Richtung der aktuellen Fahrzeugposition. Der Verlauf der Krümmung
κ zeigt, dass deren Beschränkungen ebenfalls aktiv sind, sodass nicht nur die bevorste-
hende Kollision erfolgreich vermieden wird (siehe letzte dargestellte Draufsicht), sondern
gleichzeitig ein fahrphysikalisch sicheres Manöver garantiert ist.
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Abbildung 3: Draufsicht auf das sich bewegende Fahrzeug während eines Ausweichvorgangs
mit einem dynamischen Objekt zu drei aufeinanderfolgenden Zeitpunkten mit entsprechenden
Ergebnissen für die lateralen Abstände di, i = 1, 2, 3 und die Krümmung κ. Die optimierte
Trajektorie ist in blau dargestellt.

7 Zusammenfassung und Ausblick

Zur Planung einer komfortablen und sicheren Fahrzeugbewegung in Echtzeit, wird in
dieser Arbeit ein effizienter Algorithmus zur Trajektorienoptimierung entlang einer gege-
benen Referenz vorgestellt. Aufgrund der Formulierung eines beschränkten, linear-quadra-
tischen Optimierungsproblems ergeben sich für den Algorithmus bestimmte Vorteile, die
dessen Einsatz für unterschiedliche assistierte oder automatisierte Fahrfunktionen mo-
tivieren. Erstens: Für den Fall, dass eine Lösung des Optimierungsproblems existiert,
konvergiert diese garantiert und kann mit wenig Rechenleistung in Millisekunden be-
stimmt werden. Zweitens: Da die Lösung im kontinuierlichen Zustandsraum liegt, wird
trotz Sensorrauschen und Störungen eine möglichst konsistente Neuplanung der optima-
len Lösung sichergestellt. Drittens: Eine große Anzahl an Nebenbedingungen kann ein-
fach und ohne großen Rechenaufwand berücksichtigt werden. Wie für unterschiedliche
Anwendung vorgestellt, ermöglicht dies nicht nur die Einhaltung fahrphysikalischer oder
aktuatorischer Beschränkungen, sondern auch die Vermeidung von Kollisionen mit stati-
schen und dynamischen Objekten. Weiterhin ist es möglich, Referenzkurven mit großen
und unstetigen Krümmungen souverän und komfortabel zu folgen, wodurch ein besonders
natürliches Fahrverhalten erzeugt wird. Die nächsten Schritte beinhalten die Umsetzung
einer kombinierten Längs- und Querplanung durch das Lösen des Optimierungsproblems
für unterschiedliche Geschwindigkeitshypothesen.
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