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Kurzfassung
Die zeitliche Vorhersage der aktuellen Umgebungssituation spielt bei automatisierten Fahrzeugen eine wichtige Rolle,
um eine sichere Bewegungsplanung durchzuführen [1]. In den vergangenen Jahren haben sich Deep Learning basierte
Lösungsverfahren für das Problem der Szenenprädiktion durchgesetzt. In der Regel enthalten die für das Training ver-
wendeten Datensätze nur Szenen von menschlichem Verhalten in sicheren Bereichen. Das neuronale Netz wird trainiert,
diese positiven Beispiele so gut wie möglich zu reproduzieren. Menschliche Fahrer hingegen führen auf Grundlage der
verfügbaren Daten Gedankenexperimente durch und versuchen negative Entwicklungen besonders zu verhindern, wäh-
rend sie eine optimale Entwicklung anstreben. So werden beispielsweise Kollisionen stets und unter allen Umständen
vermieden. Durch die Demonstration von rein positiven Beispielen, ist es Lernalgorithmen aber schwer möglich zu erfas-
sen, welche negativen Entwicklungen der Szene besonders abzuwenden sind. Dies führt in der Anwendung, insbesondere
in wichtigen Szenarien, die außerhalb der Trainingsverteilung liegen, zu Fehlverhalten des automatisierten Fahrzeugs.
Verfahren des Contrastive Learnings lösen dieses Problem durch eine Verlustfunktion, welche sowohl positive als auch
negative Beispiele berücksichtigt [2]. Die Autoren von [3] wenden dieses Verfahren auf die Prädiktion von Fußgängern an.
Hierbei wird ein Samplingverfahren vorgeschlagen, welches Negativbeispiele aus sozialen Interaktionen generiert. Die
vorgeschlagene Verlustfunktion wird daher als Social-Noise-Contrastive Estimation (SNCE) bezeichnet. Die Annahme
ist hierbei, dass Fußgänger Kollisionen vermeiden und einen komfortablen Abstand zu einander einhalten. Die Arbeiten
von [3] finden in der Literatur vorwiegend Anwendung in der Vorhersage von Fußgängertrajektorien, während verwandte
Prädiktionsprobleme bislang kaum betrachtet werden.
In diesem Beitrag wird die Anwendung der SNCE-Verlustfunktion auf die Vorhersage von Fahrzeugtrajektorien aus dem
Argoverse 1(Argo)-Datensatz [4] betrachtet. Das verwendete neuronale Netz ist in Bild 1 schematisch dargestellt. Die Im-
plementierung folgt dem in [5] verwendeten Basisnetz. Das Prädiktionsnetz ist während des Trainings um einen Zweig für
das Contrastive Learning erweitert. Aus den Daten werden positive und negative Beispiele extrahiert und durch ihre Po-
sition sk
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die zum Prädiktionszeitpunkt T zukünftigen Zustände an diskreten Zeitpunkten T + δ t auf dem Prädiktionshorizont NP
zeitabhängig in eine latente Repräsentation. Eine weitere lernbare Funktion ψ(h0
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a vor dem Trajektoriendekodierer in denselben latenten Raum wie die negativen und positiven Beispiele.
Die mit gaußschem Rauschen n überlagerten zukünftigen Positionen der anderen Verkehrsteilnehmer bilden die negati-
ven und die verrauschten eigenen zukünftigen Positionen die positiven Beispiele. Das Rauschen verhindert hierbei eine
Überanpassung der lernbaren Funktionen φ und ψ . Für das Training wird die SNCE-Verlustfunktion

LSNCE =− log
Np

∑
δ t=1

exp(ψ(h0
a) ·φ(s0

T+δ t +n,δ t)/τ)

∑
A
k=1 exp(ψ(h0

a) ·φ(sk
T+δ t +n,δ t)/τ)

(1)

als Hilfverlust verwendet, um die latente Beschreibung des Ego-Fahrzeugs h0
a möglichst distinktiv zu den negativen

und mögichst identisch zu den positiven Beispielen abzubilden. Die endgültige Verlustfunktion für das Training setzt
sich aus einer gewichteten Addition des L2-Verlusts für die Trajektorienprädiktion und dem SNCE-Verlust zusammen:
L = LL2 +λLSNCE. Durch die Rückpropagation der Ableitung des Verlusts durch die Abbildungsfunktion wird bereits
der Enkodierer lernen, möglichst distinktive, latente Variablen für das Ego-Fahrzeug zu berechnen. Während der Inferenz
wird nur noch der Netzpart für die Prädiktion verwendet, sodass keine Erhöhung des Rechenaufwands bei der Anwendung
stattfindet. Dies ermöglicht ebenfalls einen fairen Vergleich der Prädiktionsgüte, da beide Modelle dieselbe Netzstruktur
und Anzahl an Parametern aufweisen.
Zur Untersuchung der Auswirkungen auf die Distanz zu anderen Verkehrsteilnehmern wird die Pseudo-Kollisionsrate
über alle NS Evaluationsbeispiele berechnet: Rcol = ∑

NS−1
n=0 I(d ≤ dcrit)/NS, wobei I(d ≤ dcrit) = 1, falls eine Distanz d in
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Bild 1 Schematische Darstellung des für die Trajektorienprädiktion verwendeten neuro-
nalen Netzes. Der Contrastive Learning-Block ist dabei nur während des Trainings aktiv.

Tabelle 1 Quantitative Gegenüber-
stellung des Modells mit und ohne
SNCE-Hilfverlust mittels ADE, FDE
und Pseudo-Kollisionsrate Rcol. Fette
Einträge markieren das beste Ergebnis.

Verlustfunktion ADE FDE Rcol

[m] [m] [%]

L2 1.596 3.624 6.422
L2 + S-NCE 1.505 3.355 5.885
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Bild 2 Qualitative Prädiktionsergebnisse des ohne (links) und mit (rechts) Social-NCE-Hilfverlust trainierten Modells.

den Distanzen d aller Verkehrsteilnehmer zum Ego-Fahrzeug zu jedem Prädiktionszeitpunkt kleiner gleich dcrit ist und
0 sonst. Da der Argo-Datensatz keine Ausmaße der Objekte beinhaltet, werden alle Verkehrsteilnehmer die sich inner-
halb eines Kreises mit Radius dcrit = 2.5m um das Ego-Fahrzeug befinden als Pseudo-Kollision betrachtet. Die Pseudo-
Kollisionsrate ist somit ein approximatives Maß für den eingehaltenen Abstand zu allen anderen Verkehrsteilnehmern.
Die Verwendung des SNCE-Hilfverlusts führt zu einer Reduktion der Pseudo-Kollisionsrate sowie der für die Trajekto-
rienprädiktion gängigen Metriken average displacement error (ADE) und final displacement error (FDE) (Tabelle 1).
Somit sorgt der Hilfverlust nicht nur für einen höheren Abstand zu anderen Verkehrsteilnehmern, sondern führt ebenfalls
zu einer verbesserten Abbildung des menschlichen Fahrverhaltens in der Vorhersage. Bild 2 zeigt ein qualitatives Prädik-
tionsbeispiel beider Modelle. Während ohne SNCE-Hilfverlust eine sicherheitskritische Prädiktion in den Gegenverkehr
erfolgt, verlässt die Vorhersage des mit Hilfverlusts trainierten Netzes nicht die eigene Spur.
Mithilfe des Constrastive Learnings ist es möglich, Domänenwissen in Form von positiven und negativen Beispielen in
den Trainingsprozess zu integrieren. Dabei ist eine Vorhersage der seltenen, aber wichtigen negativen Entwicklungen
einer Szene weiterhin möglich, da sie nicht explizit ausgeschlossen werden. In zukünftigen Arbeiten soll das Sampling-
verfahren für positive und negative Zustände erweitert werden, um Karteninformationen der Umgebung stärker in die
Trajektorienprädiktion einfließen zu lassen. So ist es beispielsweise denkbar, kollisionsfreie Positionen auf Spurmitten als
positive Beispiele und das Überqueren durchgezogener Spurmarkierungen als negative Beispiele zu verwenden.
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