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Overview
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• Probleme beim Training von GANs

• Validieren der Kostenfunktionen

• Analyse der Datensätze

• Training der GANs

• Simulation von Resultaten



Autonomous mobility
• Zukunft und Trend müssen nicht hervorgehoben werden

• Technische Voraussetzungen erfordern keine große 

Komplexität

- Erkennen des Fahrbahnrands

- Automatisch Lenken und Bremsen

- Klassifikation der Straßenschilder


• Prüfung der Sicherheit, Verlässlichkeit, Stabilität 

- Vor Kommerzialisierung der Fahrzeuge

- Bei jeden Hardware- und Softwareupdate



on-road testing 
- Hunderte von Millionen Kilometern erforderlich um statistische 

Aussage für Sicherheit zu treffen [1]

virtual testing
✓Skalierbarkeit

✓Fast-Unfall-Szenarien

✓Szenarien mit unvermeidlichen Unfall

✓Reproduzierbarkeit der Events

✓verringerter Zeit- und Kostenaufwand 



Generate random but realistic traffic scenarios         
for validation of advanced driver assistance systems 

(ADAS) 



Text to Image Translation [2] Super Resolution [3]

GAN applications I



Generate Photographs of Human Faces [6]Image to Image Translation [5]

3D Object Generation [4]GAN applications II



Problems of Training GANs

• Keine Konvergenz

• Ungleichgewicht der Netzwerke

• Empfindlich gegenüber 

Hyperparameter

Verringerte Steigung [8]Modellzusammenbruch [7]



Validation: Standard GAN



Validation: WGAN



Validation: WGAN GP



italy
• ca. 940 Minuten Fahrt


• Sample Time 0,5 Sekunden


• Erstellung von 196 Samples mit jeweils 
288 Sekunden Fahrt (4,8 Minuten)


• Samples mit Verlauf der Geschwindigkeit 
und Abstand zum Fahrbahnrand


• Samples untereinander sehr verschieden 
siehe feature map


• Rauschen wird beim Training modelliert


• Nicht sehr gut geeignet für GANs



highD
• Highway Drone Dataset mit jeweils ca. 

420m dreispurigen Abschnitten


• Umfasst insgesamt 110500 Fahrzeuge 


• Samples mit Trajektorie und 
Geschwindigkeitsverlauf von jedem 
Fahrzeug


• Daten konzentriert in feature map 
verteilt, außer Spurwechseltrajektorien


• Beliebige Kombination der Samples 
untereinander



Separates Training: Trajektorien
• Beschränkung auf 

Trajektorien von unteren 
beiden Fahrstreifen inklusive 
Spurwechsel


• WGAN (links) deutlich 
konzentrierter bei 
Spurhaltetrajektorien


• WGAN GP (rechts) vermehrte 
Spurwechseltrajektorien


• etwas wellige Trajektorien 
beim WGAN  


• Spurwechsel beim WGAN GP 
sehr realitätsgetreu



Separates Training: Geschwindigkeit
• Geschwindigkeitsverläufe von 

allen Fahrbahnen


• WGAN (links) stärker 
ausgeprägt im oberen Bereich 
des Mittelwertes


• WGAN GP (rechts) nimmt sehr 
gut Form der Zielverteilung an


• eher wellige Verläufe beim 
WGAN da in echten Daten 
auch Ausreißer vorhanden


• realitätsgetreue Abbrems- und 
Beschleunigungsvorgänge 
beim WGAN GP 



Simultanes Training: Eine Fahrbahn
• Kombination aus Geschwindigkeit und Trajektorie eines Fährsteifens

• Einfügen der Samples in einen Datensatz

• WGAN GP-Konfiguration

• Fall 1 (links): Leichte Beschleunigung + konstanter Spurhaltevorgang

• Fall 2 (rechts): Abbremsvorgang + welliges Halten der Spur



Simultanes Training: Zwei Fahrbahnen
• Verwendung der Geschwindigkeitsverläufe und Trajektorien zweier Fahrbahnen

• Einfügen der Samples in einen Datensatz (wieder doppelte Anzahl von Samples)

• WGAN-Konfiguration

• Fall 1 (links): stockiges Abbremsen + rascher Spurwechsel

• Fall 2 (rechts): Beschleunigungvorgang + wellige Spurhaltetrajektorie



Simultanes Training: Zwei Fahrbahn
• Verwendung der Geschwindigkeitsverläufe und Trajektorien zweier Fahrbahnen

• Zusammenfügen der Kandidaten in ein Sample (Sample Anzahl erhöht sich nicht) 

• WGAN-Konfiguration

• Fall 1 (links): Starkes Beschleunigen + stetiger Spurwechsel

• Fall 2 (rechts): Leichter Abbremsvorgang + fast konstantes Halten der Spur



Simulation
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