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Durch die steigende Leistungsfihigkeit von Prozessoren und Datenlibertragungstechniken hat die Entwicklung
und Anwendung von kiinstlicher Intelligenz, exemplarisch das maschinelle Lernen (engl. Machine Learning -
ML) und die Methode des Deep Learning, in den letzten Jahren stark an Bedeutung gewonnen. Hierbei stellt sich
die Frage, wie diese Technologien in einem weiteren zukunftstrichtigen Entwicklungsfeld, zum Beispiel bei der
Entwicklung moderner Mobilitidtskonzepte und hochautomatisierter/autonomer Fahrzeuge, eingesetzt werden

kénnen.

Potentielle Méglichkeiten der Anwendung von Al im Entwicklungsprozess eines hochautomatisierten Fahrzeugs
werden vorgestellt, aber auch die entscheidenden Herausforderungen diskutiert. Dartber hinaus wird der Un-
terschied zwischen verschiedenen Ansdtzen ausgefiihrt. Dazu werden sowohl Randbedingungen als auch Her-
ausforderungen mit Hilfe eines einfachen Beispiels aus dem tdglichen Verkehrsgeschehen veranschaulicht.

1. Einleitung

Der Einsatz von Kunstlicher Intelligenz ist einer der aktu-
ellen Trends und Forschungsschwerpunkte verschie-
denster Domanen in Wirtschaft und Forschung. Dabei
wird der Begriff oft sehr weit gefasst - von eher klassi-
schen intelligent erscheinenden Algorithmen und statis-
tischen Methoden, bis hin zu selbstlernenden Systemen,
etwa auf Basis von kiinstlichen neuronalen Netzen.

Die Verwendung von kiinstlichen Intelligenzen stellt die
Automotive Industrie nicht nur technologisch, sondern
auch methodisch vor Herausforderungen. Aktuelle Ent-
wicklungsprozesse, z.B. basierend auf Automotive Spice,
bendtigen Anforderungen als Grundlage fur die Entwick-
lung von Software. Der Einsatz von Neuronalen Netzen
mit sichtbaren Schichten steht diesem entgegen. Diese
Herausforderung wird auch im Rahmen des SOTIF-Nor-
mierungsvorhabens diskutiert [1]. Resultierend sollte
ein besonderes Augenmerk auf die Spezifikation der ge-
winschten Funktionalitdt in Kombination mit Anwen-
dungsfallen und Szenarien gelegt werden. Die relevan-
ten Szenarien fur die Anwendungsfalle und die Funktion
werden in Kategorien eingeteilt, welche in Abbildung 1
dargestellt sind. Das Ziel ist es unbekannte und gefahr-
dende Szenarien zu minimieren.
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Abbildung 1: Scenario Classification and SOTIF-Goal [1]

2. Entscheidungskette an einem Beispiel

Der Informationsfluss im Fahrzeug kann angelehnt an
die Informationsverarbeitung des Menschen in verschie-
dene Phasen unterteilt werden. Die Wahrnehmung der
Umgebung erfolgt mit Hilfe von Sensoren oder aber
auch a priori Wissen (z.B. Karten). Die daraus resultie-
renden Daten mussen anschlieBend verarbeitet und
mogliche Situationen oder Szenarien antizipiert werden.
Basierend auf diesen Informationen kommt es zu einer
Entscheidung der Fahrstrategie und folgender Umset-
zung.
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Abbildung 2: Verarbeitungskette im Fahrzeug

In der Sensorik werden schon seit einigen Jahren Mecha-
nismen der kunstlichen Intelligenz angewendet. Insbe-
sondere im Bereich der kamerabasierten Umfelderfas-
sung erfolgt mit Hilfe von Machine Learning die Detek-
tion und Klassifikation von Objekten wie Fahrzeugen,
LKWs und Verkehrszeichen. In der Analyse und Interpre-
tation der aktuellen Situation ist die Nutzung von Ma-
chine Learning ebenfalls méglich oder sogar in spezifi-
schen Problemen erforderlich.
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Abbildung 3: Einschererszenario



Eine nahezu alltagliche Situation stellt das Einscheren ei-
nes anderen Fahrzeugs im StralBenverkehr dar. Fir den
heutigen Stand der Technik beinhaltet dieses Szenario
eine Vielzahl von Herausforderungen. So lasst sich das
genannte Szenario mit Uber 20 Parametern abbilden,
welche untereinander Abhangigkeiten haben und deren
Werte lediglich einen konkreten Zeitpunkt beschreiben
und nur bedingt zeitliche Abhangigkeiten reprasentie-
ren. DarUber hinaus ist die weitere Entwicklung des Sze-
narios nicht eindeutig, selbst wenn physikalische Gren-
zen betrachtet werden. Tabelle 1 zeigt eine Auswahl an
moglichen Parametern.

x, | Abstand in X-Richtung Ego zu Fahrzeug A

vy, | Abstand in Y-Richtung Ego zu Fahrzeug A

vx, | Geschwindigkeit in X-Richtung von Fahrzeug A

vy, | Geschwindigkeit in Y-Richtung von Fahrzeug A

ax, | Beschleunigung in X-Richtung von Fahrzeug A

ay, | Beschleunigung in Y-Richtung von Fahrzeug A

a, | Kurswinkel von Fahrzeug A

L, | Typ der Ego Fahrspur

L, | Breite der Ego Fahrspur

Etc...

Tabelle 1: Mdgliche Parameter zur Szenariobeschreibung

Bei der Prozessierung des Szenarios sind in der Regel
mehrere Softwaremodule beteiligt. Die Funktionalitat
soll dafur Uber klare deterministische Regeln und Mo-
delle als Anforderungen beschrieben und implementiert
werden. Dafur wird eine Vielzahl von Parametern einge-
fuhrt, welche voneinander abhangen und die Funktiona-
litdt beeinflussen. Klassische Beispiele fur solche Para-
meter sind Schwellwerte fur Entscheidungen, die Trajek-
torienberechnung und -auswahl oder Regelungspara-
meter. In einem autonomen Fahrzeug kann nach heuti-
gem Stand der Technik von mehreren tausend bis zehn-
tausenden Parametern ausgegangen werden.

Abbildung 4: SW-Architekturschema einer Entscheidungskette

Die manuelle Kalibrierung dieser Anzahl an Parametern,
insbesondere in Abhéngigkeit von den Szenario-Para-
metern, ist zeitlich sehr aufwendig und somit nicht prak-
tikabel. Hinzu kommt, dass in der Regel die Losungen
und Funktionen eine Abstraktion der Realitat darstellen
und so unter anderem, nicht lineare Zusammenhange in
meist linearisierten Regeln abgebildet werden. Die ma-
nuelle Einstellung eines Parameters beziglich der Ver-
besserung eines Szenarios kann zu einer Verschlechte-
rung eines anderen Szenarios fihren, was fur den
menschlichen Entwickler auf Grund der Komplexitat
nicht vorhersehbar ist.

Eine weitere Herausforderung stellen die zumeist ge-
gensatzlichen Ziele aus den Bereichen Komfort und Si-
cherheit dar. So kann eine Fahrfunktion mit einer ge-
wahlten Parametrierung sicher ausgelegt sein, wider-
spricht aber gewissen Anforderungen an den Fahrkom-
fort. Weiterhin muss die Gesamtheit von auftretenden
oder zu beherrschenden Fahrsituationen betrachtet
werden, denn eine sichere Auslegung einer Fahrfunktion
in Bezug auf eine Einzelsituation kann das Risiko in einer
anderen Fahrsituation erhéhen.

3. Kalibrierung der Entscheidungskette

Wie bereits erwahnt, ist die Kalibrierung von mehreren
Parametern auf Grund der gegenseitigen Beeinflussung
Uber eine Entscheidungskette manuell nur schwer mog-
lich. Aus diesem Grund kann ein Parameteroptimie-
rungsablauf beziglich der Entscheidungskette entwi-
ckelt werden. Dieser Workflow ist grob in Abbildung 2
dargestellt und unterstttzt den Ansatz der szenarienba-
sierten Funktionsentwicklung.
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Abbildung 5: Optimierungsworkflow



Die Szenarien mit ihren vielfaltigen Parametern stellen
die Eingangsdaten dar. Die Parameter der im System be-
teiligten SW-Module sollen nun mit Hilfe von Optimie-
rungsschleifen kalibriert werden. Die verschiedenen Kri-
terien aus den Bereichen Komfort und Safety kdnnen in
eine Zielfunktion oder Nebenbedingung fur die Optimie-
rung einflieBen. Bezogen auf das Einschererbeispiel
kénnen dies zum Beispiel eine Kritikalitatsmetrik, die
Verletzung eines definierten Sicherheitsabstands und
die Verzdgerung des Egofahrzeugs sein.

Die Wahl der Szenarioparameter als Input fur die Kalib-
rierungsschleife ist von entscheidender Bedeutung, um
die Bereiche Komfort und Sicherheit angemessen abzu-
decken. Eine Optimierung ausschlief3lich basierend auf
kritischen Szenarien ist demzufolge nicht zielfGhrend.
Wiederum kdnnen sich durch eine vollfaktorielle Zerle-
gung des Parameterraumes von mehr als 20 Parame-
tern wie im oben beschriebenen Einschererszenario
schnell mehrere Millionen Szenarien ergeben.

Um dem Ressourcen- und Zeitaufwand schlief3lich ge-
recht zu werden, missen Samplingmethoden des De-
sign of Experiment (DoE) zur effizienten Abdeckung des
Szenariotestraums mit dem Parameteroptimierungs-
workflow verknupft werden.

Design of experiments
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Abbildung 6: 2D-Beispielgrafik DoE-Sampling Methoden

Eine weitere wesentliche Herausforderung ist die Wahl
des Optimierungsverfahrens fur die Parameter. Auf
Grund der Komplexitdt und nichtlinearer Zusammen-
hange kann der Einsatz klassischer Algorithmen an seine
Grenzen stoRen und moglicherweise zu keinem verwert-
baren Ergebnis fuihren. Hier ergibt sich die Moglichkeit
Kl-basierte Methoden einzusetzen, auch wenn das Sys-
tem selbst noch ein regelbasiertes ist, da es auf Anfor-
derungen beruht. So kdnnte z.B. ein nichtlineares ML
Modell wie beispielsweise eine Support Vector Machine
(SVM) eingesetzt werden, um einen funktionalen Zusam-
menhang zwischen den Stellparametern und der Ziel-
funktion herzustellen. Die SVM transformiert den Merk-
malsraum mittels Kernel-Funktion in einen dualen
Raum, in dem mittels Hyperebenen die Datenpunkte ge-
trennt werden. Durch Ricktransformation wird eine
nichtlineare Trennung im ursprunglichen Raum erzeugt.
Far den Optimierungsschritt wird die resultierende
Funktion schlielRlich optimiert, z.B. mittels eines geneti-
schen Algorithmus, der als Werkzeug im Rahmen von KI-

Anwendungen bereits erfolgsversprechende Resultate
erzielt hat (vgl. [2]). Weitere Optimierungsverfahren, wel-
che an dieser Stelle zum Einsatz kommen kénnen, sind
das Nelder-Mead-Verfahren, Partikelschwarmoptimie-
rung und diverse Greedy Algorithmen.

4. Validierung der Entscheidungskette mit Ki

Wie bereits beschrieben, kdnnen Kl-basierte Verfahren
an unterschiedlichen Stellen der Verarbeitungskette au-
tonomer Fahrfunktionen zum Einsatz kommen. Neben
der Verwendung in der Sensorik, wurde bereits die Ver-
wendung im Bereich der Softwareentwicklung, z.B. bei
der Kalibrierung der SW-Module erwahnt. Wieviel Poten-
zial sich hinter dem Thema tatsachlich verbirgt, wird
deutlich, wenn man sich einem weiteren wesentlichen
Bestandteil der Entwicklungskette autonomer Fahrfunk-
tionalitdten widmet, dem komplexen Thema der Validie-
rung von Funktionskomponenten.

Tatsachlich birgt der Bereich Validierung grof3e Heraus-
forderungen, da immer mehr autonome Fahrfunktiona-
litaten in der Simulation abgetestet werden mussen. In
diesem Zusammenhang stellt sich die Frage, welche Sze-
narien konkret getestet werden mussen. Neben den
Szenarien, die fur die Kalibrierung verwendet wurden,
sollten weitere kritische Szenarien identifiziert und ge-
testet werden. Das SOTIF-Normierungsvorhaben sieht
vor, bei der Entwicklung von autonomen Fahrfunktiona-
litdten die Anzahl der unbekannten und gefahrdenden
Szenarien zu minimieren, jedoch wird sowohl die Aus-
wahl mittels eines vollfaktoriellen Ansatzes, als auch die
Auswahl durch geeignete DoE Methoden nicht ausrei-
chen, diese vollstandig zu identifizieren.

Neben den Samplingmethoden des DoE, die eine mog-
lichst effiziente Abdeckung des Parameterraumes an-
streben und so auch kritische Szenarien identifizieren
konnen, ist ein weiterer Ansatz fur die Erkennung der re-
levanten Szenarien zielfUhrend: Reinforcement Learning
gesteuertes Testen der autonomen Fahrfunktionalita-
ten.
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Abbildung 7: Validierungsworkflow mit Kl-basiertem Agenten
zur Szenariowahl



Im Rahmen dieser Methodik entscheidet ein sogenann-
ter Agent Uber die konkreten Szenarien, die nacheinan-
der getestet werden. Das Ziel des Agenten ist dabei, die
einzelnen Parameter flr das Szenario (also z.B. Ge-
schwindigkeit in X-Richtung des Fahrzeugs A) so zu wah-
len, dass die implementierte Funktionalitat herausgefor-
dert wird und, wenn mdglich, Grenzen fur sicherheitsre-
levante KenngroRen verletzt werden. Das Verhalten des
Agenten wird dabei Uber eine Belohnungsfunktion er-
zwungen, welche der Zielfunktion aus der Kalibrierung
entsprechen kann, wobei hier das umgekehrte Optimie-
rungsproblem gelost wird. Je hoher der Wert, desto si-
cherheitskritischer ist die Situation und desto gréRer die
Belohnung fur den Agenten. Der Agent wahlt unter Be-
rucksichtigung einer definierten Explore-Rate eine zufal-
lige Kombination von Parameterwerten. Mit einer fest-
gelegten Schrittweite fUr eine Parameteranpassung wer-
den die fir die Fahrfunktionalitat kritischsten Szenarien
im Laufe der Simulationen gezielt identifiziert und getes-
tet ohne samtliche Parameterkombinationen testen zu
mussen. Das kénnte den Simulationsaufwand erheblich
reduzieren.

5. Realisierung der Entscheidungskette
durch Ki

Neben der Unterstutzung der Entwicklung von autono-
men Fahrfunktionen stellt sich die Frage, inwieweit KI
auch Bestandteil der eigentlichen Funktion sein kann.
D.h. die regelbasierten SW-Module mit einer groRen An-
zahl an Kalibrierungsparametern werden durch Kl-ba-
sierte Module ersetzt. Wie bereits erwahnt, ist dies im
Falle der kamerabasierten Umfelderfassung bereits
State of the Art. Hier sind die einfachen klassischen Bild-
verarbeitungsalgorithmen hinsichtlich Prognoseglte
weit unterlegen, so dass sich die Frage nach der Zulas-
sigkeit der Verwendung der Kl mittlerweile erbrigt.

Zusatzlich zum Bereich der Sensorik sind samtliche Pro-
zesse der Planung fur den Einsatz von Kl aus technischer
Sicht potenziell interessant. Ein Beispiel findet sich in der
Pfadplanungin Form der Berechnung der Trajektorie auf
Basis von Umgebungsinformationen. Die Trajektorie
gibt vor, wo sich das Fahrzeug wahrend der folgenden
Zeitschritte jeweils befinden sollte. Ein Ansatz, eine sol-
che Funktionalitdt zu erlernen, kdnnte beispielsweise
Uber Prinzipien des Reinforcement Learning erfolgen,
die schon in Abschnitt 4 vorgestellt wurden (siehe auch
[3]). Fur den konkreten Fall Ubernimmt der Agent die
Funktion, wird im Rahmen von ausgewahlten Szenarien
getestet und erhalt Feedback in Form einer Belohnungs-
funktion, die unterschiedliche KPIs (Key Performance In-
dicator z.B. Kollision ja/nein oder Eintauchtiefe in den Si-
cherheitsabstand) berucksichtigt. Auf Basis dieses Feed-
backs passt der Agent wiederum die Funktion an, also
andert z.B. die longitudinale Beschleunigung in Abhan-
gigkeit der Szenarioparameter.

Aber auch die Verwendung von Kl in der Funktion und
den damit verbundenen Entwicklungs- und Validie-
rungsprozessen bringt einige Herausforderungen mit
sich. Laut [1] sind dies u.a.

e Unvollstandige Trainingsdaten und somit nicht
aussagekraftige Modelle.

e Ungulnstige Wahl von Trainingsdaten und somit
Erlernen falscher Korrelationen.

e Ungunstige Wahl der Testdaten und somit un-
genugende Verifizierung der gelernten Modell-
parameter.

e Keine unmittelbare oder unzureichende Beein-
flussung des Trainingsprozesses durch den
Menschen.

Bezogen auf die Entwicklung autonomer Fahrfunktionen
bedeutet dies insbesondere, dass auf einer reprasenta-
tiven Menge von Szenarien gelernt werden sollte, wobei
sichergestellt werden muss, dass auch die relevante
Menge der kritischen Situationen erfasst und vom Mo-
dell verstanden wird. Die geeignete Kombination und
Menge von Realdaten und simulativen Daten ist ent-
scheidend fir die Qualitat.
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Abbildung 8: Visualisierung der Szenarienvielfalt

Allein durch die grol3e Menge an Parametern bei der De-
finition eines Szenarios, Positionen, Geschwindigkeiten,
Beschleunigungen, Wettereinflisse, Fahrbahnverlauf,
etc. fuhrt eine vollfaktorielle Zerlegung bei Berticksichti-
gung samtlicher moglicher Parameterkombinationen
schnell zu einer Menge an Szenarien, die von keinem
Rechner dieser Welt in Uberschaubarer Zeit simuliert
werden kénnen. Ein simples Rechenbeispiel mit 200 Pa-
rametern und 10 Variationen fuhrt beispielsweise zu
1020 Szenarien. Zum Vergleich kommt die Schatzung
der Anzahl der Atome im Universum auf gerade mal
10°®. Diese Herausforderung 16st auch die Kl nicht.
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