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Kurzfassung

Um den Fahrer rechtzeitig auf drohende Kollisionen hinzuweisen und ihn
dariiber hinaus nicht unnétig von der Fahraufgabe abzulenken, ist eine
Risikobewertung anhand der wahrscheinlichen zukiinftigen Trajektorie des
eigenen Fahrzeugs, aber auch der der anderen Verkehrsteilnehmer erforder-
lich. Die Reaktionszeit des Fahrers erfordert hierbei eine Vorausschau von
2-3 Sekunden, die in komplexen Verkehrssituationen nur unter Berticksich-
tigung der Fahrerabsicht realisierbar ist. Zudem wird ein Modell fiir das
Situationsbewusstsein benotigt, um der Interaktion zwischen den Verkehrs-
teilnehmern Rechnung zu tragen. Die vorliegende Arbeit diskutiert die mit
der Fahrerabsichtserkennung und Risikobewertung verbundenen Herausfor-
derungen, schlégt eine geeignete Methode vor und bewertet diese anhand
von Probandenstudien im Realverkehr.

Gegeniiber dem Stand der Technik besteht ein wesentlicher Vorteil der hier
vorgestellten Methode in ihrer Anwendbarkeit auf beliebige Verkehrssitua-
tionen. Diese wird erreicht, indem parametrische Modelle zur Beschreibung
des erwarteten Fahrerverhaltens in Abhangigkeit von der Strafiengeometrie
und dem Verhalten der anderen Verkehrsteilnehmer eingesetzt werden. Die
Wahrscheinlichkeiten fiir die moglichen Fahrerabsichten bzw. das Situati-
onsbewusstsein des Fahrers werden mit Hilfe von dynamischen Bayes’schen
Netzen bestimmt, die entsprechend der aktuellen Verkehrssituation in jedem
Zeitschritt neu zusammengesetzt und anhand der zugehorigen Fahrerverhal-
tensmodelle parametrisiert werden.

Fiir die Entwicklung und Verifikation der Fahrerverhaltensmodelle wurden
zahlreiche Messfahrten im Realverkehr durchgefithrt. Dariiber hinaus wurde
experimentell untersucht, inwieweit Smartphones zur Detektion der potenzi-
ellen Konfliktpartner eingesetzt werden kénnen. Gemeinsam mit den erzielten
methodischen Fortschritten bei der Fahrerabsichtserkennung stellen die Er-
gebnisse dieser Untersuchungen eine wichtige Grundlage fiir die Entwicklung
zukiinftiger Fahrerassistenzsysteme dar.

Schlagworte: Fahrerabsichtserkennung, Risikobewertung, Fahrerverhal-
tensmodell, Situationsbewusstsein, Dynamisches Bayes’sches Netz
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Abstract

In order to warn the driver of potential collissions in time and to avoid driver
distraction caused by unnecessary warnings, a risk assessment based on the
future trajectory of the vehicle as well as that of the other traffic participants
is required. The driver’s reaction time leads to a prediction horizon of 2-3
seconds which, for complex traffic situations, can only be realized by taking
into account the driver’s intent. In addition, a model for the driver’s situation
awareness is needed in order to account for the interaction between individual
traffic participants. The work contains a discussion of the major challenges of
driver intent inference and risk assessment, proposes an appropriate method
and evaluates the developed prototype based on user studies in real traffic.

Compared to the current state of the art, a major advantage of the proposed
method is that it can be applied to arbitrary traffic situations. This is
achieved by the use of parametric driver models for describing the expected
driver behavior depending on the road geometry as well as the behavior
of the other traffic participants. Based on these driver models, a dynamic
Bayesian network is re-assembled and parametrized in each time-step to
match the current situation and is then used to calculate the driver intent
and situation awareness probabilities.

For development and verification of the driver models, a large number of user
studies has been carried out in real traffic. In addition, the feasibility of using
smartphones for the detection of conflicting traffic participants has been
investigated by experiment. Together with the methodological advancements
in driver intent inference, the results of these investigations provide a sound
basis for the development of future driver assistance systems.

Keywords: Driver Intent Inference, Risk Assessment, Driver Model, Situa-
tion Awareness, Dynamic Bayesian Network
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Notationsvereinbarungen

Schreibweisen

Skalare kursiv, klein: a, b, ¢, ...
ZufallsgroBien kursiv, grof}: A, B, C, ...
Vektoren fett, kursiv, klein: a, b, c, ...
Matrizen fett, kursiv, grof: A, B, C, ...
Mengen kalligrafisch, gro8: A, B, C, ...

Nicht kursiv geschrieben werden Konstanten, Bezeichner und Operatoren.

Wahrscheinlichkeitsrechnung

Sei (&, Z, P) ein Wahrscheinlichkeitsraum mit der Menge der Elementar-
ereignisse £, dem Ereignisfeld Z und dem Wahrscheinlichkeitsmafl P, die
Mengen A und B Elemente von Z sowie P(B) > 0. Dariiber hinaus seien
X und Y Zufallsgroflen, die £ auf die Menge der reellen Zahlen abbilden, x
und y reelle Zahlen sowie ¢ ein beliebiger Vergleichsoperator. Unter diesen
Voraussetzungen vereinbaren wir folgende Notation:

P(A|B) Wahrscheinlichkeit des Ereignisses A gegeben B
P(Xox) Kurzschreibweise fir P({e € £| X (e) o z})
Fx(z) = P(X <z) Verteilungsfunktion von X

fx(2) =L Fx(2) Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion von X

In Anlehnung an die allgemein iibliche Schreibweise werden fiir das Wahr-
scheinlichkeitsmafl P und die Verteilungsfunktion F' ausnahmsweise Grof3-
buchstaben verwendet, obwohl es sich hierbei nicht um Zufallsgréfien handelt.

Werden anstelle ihrer Realisierungen die Zufallsgroflen selbst als Argumente
des Wahrscheinlichkeitsmafies P verwendet, bedeutet dies, dass die Aussage
fiir beliebige (aber innerhalb der Gleichung gleich bleibende) Realisierungen
gilt. Fiir die Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit gilt somit formal

P(X,Y) P(X =Y =y)
P(Y) PY =y)

P(X|Y) = sP(X=z|Y=y) =

xii
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Der Einfachheit halber wird obige Schreibweise im Rahmen der Arbeit
gelegentlich auch fiir kontinuierlich verteilte Zufallsgréfien verwendet, obwohl
der darin enthaltene Quotient fiir diese aufgrund von

lim Ply—e<y<y+e¢e) =0
e—0

nicht definiert ist. Durch Anwendung der Regel von L’Hospital kann jedoch
gezeigt werden, dass die Definition der bedingten Wahrscheinlichkeit bei Ver-
wendung der zugehorigen Dichtefunktionen auch fiir kontinuierlich verteilte
Zufallsgrofien Giiltigkeit hat. Fir fy (y) > 0 gilt somit beispielsweise

()
P(X=z|Y =y) = J};(S’)) P(X =),

wobei f}(,x)(y) die durch X = = bedingte Wahrscheinlichkeitsdichte von Y re-
présentiert. Schlussendlich sei vermerkt, dass alle bisherigen Vereinbarungen
analog auch fiir mehrdimensionale Zufallsgréfien gelten.

Sub- und Superskripte

Die im Rahmen der Arbeit eingefithrten Sub- und Superskripte dienen in
erster Linie der Unterscheidung zwischen Variablen gleichen Typs, die unter
unterschiedlichen Randbedingungen verschiedene Werte annehmen. Mdogliche
Superskripte sind die Zuordnung zu einem bestimmten Pfad, einer bestimm-
ten Absicht, einem Haltepunkt oder einer Zufahrt, wihrend spezifizierende
Bezeichner, der jeweilige Zeitschritt und sonstige Variablen in der Regel
als Subskripte geschrieben werden. Position und Reihenfolge der Sub- und
Superskripte sind fiir jede der Variablen fest vereinbart, wobei das Weglassen
eines solchen grundsétzlich auf eine andere Variable gleichen Typs hindeutet.

Symbole

Im Folgenden sind die wichtigsten Symbole der Arbeit aufgelistet. Der
Ubersichtlichkeit wegen wurden hierbei einige nur lokal verwendete Symbole
ausgelassen und die Indizierung auf ein fiir das Verstédndnis erforderliches
Minimum reduziert. Abweichend davon kénnen die genannten Groflen in den
einzelnen Kapiteln mit zusétzlichen Indizes versehen werden.

xiii
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Des Weiteren wird nachfolgend zu (fast) jeder ZufallsgroBe das bevorzugt
verwendete Symbol ihrer Realisierung angegeben, sodass dieses beispielsweise
als Parameter einer Dichtefunktion ohne Nennung der Zufallsgrofle selbst
verwendet werden kann. Ungeachtet dessen ist es in den nachfolgenden Ka-
piteln mitunter erforderlich, zusétzliche lokale Symbole fiir unterschiedliche
Realisierungen der gleichen Zufallsgréfie zu vereinbaren.

Operatoren und Funktionen

1%l Euklidische Norm (Lénge) von x

lal, |A|, |A| Betrag von a, Determinante von A oder Anzahl der
Elemente von A

AT A1 Transponierte bzw. Inverse von A

A(A) Lebesgue-Maf} (Lange, Fliache, Volumen, ...) von .4

1(e) Abbildung eines Booleschen Ausdrucks auf R, mit

1(wahr) = 1 und 1(falsch) =0

Eigenlokalisierung

X, x Position des Fahrzeugs

X, % GPS-Messung der Position

3 Kovarianzmatrix der Messung

L, 1€ {S1,Ss,...} Das vom Fahrer verfolgte Fahrstreifensegment
Q,qeN Flachenabschnitt, in dem sich das Fahrzeug befindet
Al Zu q gehorende rechteckige Fliche

m(? Mittelpunkt der Fliche A(@

flah LotfuBpunkt von m(? auf Fahrstreifensegment I
oLD Standardabweichung der Fahrzeugposition von der

Mitte des befahrenen Fahrstreifens

Kontext

k Aktueller Zeitschritt

17 Zu k gehorender Zeitpunkt
At Lénge eines Zeitschritts

Xiv
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H, h

0]

RO
nm(
o)

s

§£h) 7 gih)

tfc, tic(ap)
ap

yp

Ap )
yp®
AP%@) )
YPric¢

(h,yp)
Syp

Vom Fahrer verfolgter Pfad

Merkmalsvektor fiir die Bestimmung von A

Aktuelle Distanz des Fahrzeugs entlang von h
Nachstes Manover entlang von h

Distanz des néchsten Gabelungspunkts entlang von h
Distanz eines Fahrstreifenwechsels entlang von A
Beginn und Ende des Fahrstreifensegments aus h, auf
dem der betrachtete Fahrstreifenwechsel stattfindet
Schéitzung der verbleibenden Zeit bis zum Erreichen
des (zu Zufahrt ap gehorenden) Konfliktpunkts
Zufahrt

Haltepunkt

Fiir Pfad h relevante Zufahrten

Haltepunkte entlang von Pfad h

Zum Haltepunkt yp gehoérende Zufahrten

Menge der Haltepunkte entlang von Pfad h, deren tic
kleiner ist als die von yp

Distanz von yp entlang von h

Fahrtrichtungsanzeiger

IF = [IS, ID)
1S, is

IR, ir

pr, PL, PR

ID, s
IDR, s

PRO1, PR 10, ASR

Blinkermerkmal
Blinkerstatus
Ursache des Blinkerstatus

Wahrscheinlichkeit einer beabsichtigten Blinkeraktivie-
rung beim Abbiegen (pr), einer beabsichtigten Blin-
keraktivierung bei Fahrstreifenwechseln (pr,) oder eines
unbeabsichtigt in eine bestimmte Richtung aktivierten
Blinkers (pr)

Distanz der letzten Blinkeraktivierung

Distanz der letzten Blinkeraktivierung, falls der Blin-
ker bei 55111 ) trotz einer beabsichtigten Geradeausfahrt

aktiviert ist

Ubergangswahrscheinlichkeiten und Schrittweite der
der zufalligen Blinkeraktivierung zugrunde gelegten
Markov-Kette
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Asg
IDT, s

HT, OT

IDL, s

ML, OL

ﬂL, oL

Charakteristische Weglidnge der Exponentialverteilung

Distanz der letzten Blinkeraktivierung, falls der Blin-
ker aufgrund eines Abbiegemanovers bei s(Th) mit Ab-
sicht aktiviert wurde

Mittelwert und Standardabweichung der Blinkerakti-
vierung bezogen auf den relevanten Gabelungspunkt

Distanz der letzten Blinkeraktivierung, falls der Blin-

ker aufgrund eines Fahrstreifenwechsels bei sih) mit

Absicht aktiviert wurde

Mittelwert und Standardabweichung der Blinkerakti-
vierung bezogen auf den Ort des Fahrstreifenwechsels
Mittelwert und Standardabweichung der Blinkerakti-
vierung bezogen auf den Zeitpunkt des Fahrstreifen-
wechsels

Geschwindigkeitsverlauf

VF

A a

ApMm, arpm
v

Ud

5IDM

bipm
ASPV
Avpv
Aspyq
Aso1DM
Atipm
Qlat

Uq

g

VP, vp

XVi

Geschwindigkeits-Merkmal
Beschleunigung des Fahrzeugs
Beschleunigungsparameter des IDM
Geschwindigkeit des Fahrzeugs
Wunschgeschwindigkeit des Fahrers

Parameter, der den Einfluss der Wunschgeschwindig-
keit auf die erwartete Beschleunigung festlegt

Verzogerungsparameter des IDM

Abstand zum Vorderfahrzeug
Relativgeschwindigkeit zum Vorderfahrzeug
Angestrebter Abstand zum Vorderfahrzeug
Abstand zum Vorderfahrzeug nach dem Anhalten
Zuséatzliche Zeitliicke zum Vorderfahrzeug
Maximale Querbeschleunigung

Maximale Wunschgeschwindigkeit

Max. Abfall der Wunschgeschwindigkeit pro Weg
Wunschgeschwindigkeitsprofil
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DP, dp

j=)%

A

Pao

nvr

~(h)
apy gp

~(h,yp)
Ayp dp

A~ (h,yi)
Ayp ap

~(h,yi)
Ay gp

Kopfdrehung

GF

Py, Yu

OHO, OH1, BHo

~(h
‘P%{ %)GP

OHEGP

Puo

Fahrerprofil, Kombination aus Wunschgeschwindig-
keitsprofil und Beschleunigungsparameter

Auf Basis des Modells zu erwartende Beschleunigung

Standardabweichung der als normalverteilt angenom-
menen Abweichung zwischen erwarteter und beobach-
teter Beschleunigung des Fahrzeugs
Wahrscheinlichkeit dafiir, dass die beobachtete Be-
schleunigung nicht durch das Modell zu erkléren ist

Anzahl der Zeitschritte, die fiir das Geschwindigkeits-
merkmal zu einer virtuellen Beobachtung zusammenge-
fasst werden

Unter Beriicksichtigung der Straflengeometrie zu er-
wartende Beschleunigung fiir das Abstandhalten zum
Vorderfahrzeug

Fiir die Unterscheidung zwischen frither und spéater
Annéherungsphase relevante Kenngrofe

Unter Berticksichtigung der Straflengeometrie zu erwar-
tende Beschleunigung fiir das Anhalten am Haltepunkt
Fiir Fahrerprofil dp, Anhalteabsicht yi und Pfad h zu
erwartende Beschleunigung

Angepasste Standardabweichung zur Beriicksichtigung
der Korrelation aufeinanderfolgender Beobachtungen

Blickrichtungs-Merkmal
Kopfdrehung im Fahrzeugkoordinatensystem
Parameter der Expected Gaze Points (Kopfdrehung)

Auf Basis des Expected Gaze Points fiir Pfad h zu
erwartende Kopfdrehung des Fahrers
Standardabweichung der als normalverteilt angenom-
menen Abweichung zwischen @gl ])EGP und der tatsich-
lich beobachteten Kopfdrehung des Fahrers

Wahrscheinlichkeit dafiir, dass die beobachtete Kopf-
drehung nicht durch das Modell zu erklaren ist
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4

OHG
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GD, gd

nagp
Pap
@gd
Pgdy Pgd+1

PAids AT

GM

wo

WEGP
WEGP

VEGP

WAP Cap

(ap)
WAP Req

Xviii

Anzahl der Zeitschritte, die fir das Blickrichtungs-
Merkmal zu einer virtuellen Beobachtung zusammenge-
fasst werden

Proportionalitédtskonstante zwischen Blickrichtung und
Kopfdrehung
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1 Einfiihrung

Obwohl die Zahl der Verkehrstoten auf deutschen Straflen in den letzten
Jahrzehnten stdndig zuriickgegangen ist und im Jahr 2013 mit 3340 Toten
einen neuen historischer Tiefstand erreicht hat [1], besteht nach wie vor die
Notwendigkeit, diese auch in Zukunft weiter zu reduzieren. Entsprechende
Zielsetzungen kommen hierbei sowohl von européischer Seite [2] als auch
von Seiten der Bundesregierung [3]. Neben strafienbaulichen Mafinahmen
und der Verbesserung des Insassenschutzes sind insbesondere auch Fahre-
rassistenzsysteme in der Lage, hierfiir einen wesentlichen Beitrag zu leisten.
Wiéhrend frithe Systeme wie ABS und ESP auf die Unterstiitzung der Fahr-
zeugsteuerung beschrinkt waren, existieren mittlerweile eine Vielzahl von
Fahrerassistenzsystemen, die den Fahrer aktiv auf bestehende Gefahren
hinweisen und es ihm dadurch erméglichen, einen Grofteil der Unfille zu
verhindern [4].

Besonders deutlich wird das Potenzial von Fahrerassistenzsystemen vor dem
Hintergrund, dass 69% der Verkehrsunféille mit Personenschaden innerorts
stattfinden und dass es sich bei 61% der hierbei Getoteten um Fufigénger
und Radfahrer handelt [5]. Im Gegensatz zu den Fahrzeuginsassen verfiigen
diese im Falle einer Kollision nur iiber minimale Schutzmdéglichkeiten — die
vollstdndige Vermeidung derartiger Unfélle oder zumindest die Reduktion
der Kollisionsgeschwindigkeit stehen somit an oberster Stelle.

Hinsichtlich der Fahrerassistenzsysteme existieren hierbei zwei mogliche An-
sitze: Das Ausgeben einer Warnung an den Fahrer, oder der direkte Eingriff
in die Fahrzeugdynamik in Form eines Notbrems- oder Ausweichmanovers.
Letzteres hat den Vorteil, dass das Einleiten des Eingriffs erst unmittelbar
vor der drohenden Kollision erfolgt und die Unsicherheiten hinsichtlich der
weiteren Bewegung der beteiligten Verkehrsteilnehmer somit auf ein Mini-
mum reduziert werden. Gleichzeitig besteht hierbei jedoch das Problem der
Produkthaftung im Falle einer Falschauslésung, so dass nur sehr zuverlassige
und somit teure Sensoren zum Einsatz kommen kénnen.

Im Gegensatz dazu besteht das Ziel der im Rahmen dieser Arbeit entwi-
ckelten Methoden darin, den Fahrer frithzeitig auf sich anbahnende Gefah-
rensituationen hinzuweisen. Im Folgenden werden die damit verbundenen
Herausforderungen erldutert und ein Uberblick iiber die relevante Literatur
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zum Thema gegeben. Grundlage hierfiir ist ein Beitrag des Autors zum
,Handbuch Fahrerassistenzsysteme® [6], aus dem ein Grofteil der Ausfiih-
rungen dieses Kapitels iibernommen wurden. Im Anschluss daran wird der
wissenschaftliche Neuwert der Arbeit gegeniiber dem Stand der Technik
ausgewiesen und ein Uberblick iiber deren Aufbau gegeben.

1.1 Problemstellung

Im Gegensatz zu reinen Fahrunfillen, wie dem Abkommen von der Strafie
bei schlechtem Wetter bzw. nicht angepasster Geschwindigkeit, besteht die
Unfallursache bei den meisten Unféllen innerorts darin, dass der Fahrer einen
Verkehrsteilnehmer iibersehen oder falsch eingeschétzt hat. Ein typisches
Beispiel fiir ein derartiges Informationsdefizit ist die in Abb. 1.1 dargestellte
Situation: Der Fahrer des orangen Fahrzeugs mochte rechts abbiegen und
iibersieht dabei den Radfahrer im toten Winkel.

Abbildung 1.1: Rechtsabbiegen innerorts

Die Herausforderung aus Sicht eines warnenden Fahrerassistenzsystems
besteht nun darin, dieses Informationsdefizit gezielt aufzuldsen. Grundla-
ge hierfiir ist die Detektion der relevanten Verkehrsteilnehmer im Umfeld
des Fahrzeugs. Wéahrend heutige Fahrerassistenzsysteme mangels entspre-
chender Sensoren in den von ihnen adressierbaren Szenarien noch sehr
eingeschrénkt sind, ist zu erwarten, dass sich dies zukiinftig durch die Weiter-
entwicklung der Sensorik und die Einfithrung verschiedener Kommunikations-
technologien zwischen Fahrzeugen, der Straflen-Infrastruktur und zentralen
Verkehrssicherheits-Servern dndern wird. Die resultierende Problematik ist
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in Abb. 1.2 dargestellt: Durch die Verbesserung der Umfelderfassung kann
das Fahrerassistenzsystem deutlich mehr potenzielle Konfliktsituationen vor-
hersagen — die Frage ist nur, ob dies dazu fithren darf, dass dem Fahrer
zukiinftig auch deutlich mehr Hinweise und Warnungen préasentiert werden.

Bessere
Sensorik

Verbesserte
Umfelderfassung

Mehr
Use-Cases

Mehr
Warnungen?

Abbildung 1.2: Herausforderung zukiinftiger Fahrerassistenzsysteme

Dem entgegen stehen die Ergebnisse von Untersuchungen die belegen, dass
ein Ubermaf an Hinweisen und Warnungen zu einer kognitiven Uberlastung
des Fahrers fiihrt und diesen sogar von der eigentlichen Fahraufgabe ab-
lenken kann [7]. Dariiber hinaus ist anzunehmen, dass sich der Fahrer bei
einer Vielzahl unnotiger Warnungen von diesen gestort oder sogar in seiner
Fahrkompetenz angegriffen fithlt und das System in der Folge abschaltet.

Aufgabe des Assistenzsystems ist es daher, das tatséchliche Kollisionsrisiko
fiir jede der potenziellen Konfliktsituationen moglichst genau zu bestimmen,
um auf dieser Basis iiber die Notwendigkeit einer Warnung zu entschei-
den. Neben der aktuellen Position und Geschwindigkeit der beteiligten
Verkehrsteilnehmer sind hierbei insbesondere auch die Absicht und das
Situationsbewusstsein des Fahrers relevant.

1.1.1 Fahrerabsichtserkennung

Umfangreiche Untersuchungen im Fahrsimulator haben ergeben, dass War-
nungen insbesondere in komplexen innerstadtischen Verkehrssituationen
mindestens 2-3 Sekunden vor dem eigentlichen Konflikt ausgegeben werden
sollten, um dem Fahrer eine angemessene Reaktion auf die Konfliktsituation
zu ermoglichen [8]. Fiir eine derart lange Vorausschau ist die Pradiktion der
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weiteren Bewegung des Fahrzeugs rein auf Basis seines aktuellen Bewegungs-
zustandes oft nicht ausreichend, da der Fahrer innerhalb dieses Zeitraums
den Kurs des Fahrzeugs mafigeblich beeinflusst. Ein typisches Beispiel ist
die in Abb. 1.1 dargestellte Abbiegesituation: Obwohl sich aus den aktuellen
Bewegungsrichtungen von Radfahrer und Fahrzeug zunéchst kein Konflikt
ergibt, ist dieser bei gegebener Rechtsabbiegeabsicht des Fahrers dennoch
vorhanden.

Neben der des eigenen Fahrers ist mitunter auch die Absicht von anderen
Verkehrsteilnehmern fiir die Risikobewertung relevant. In der in Abb. 1.3 links
dargestellten Situation sollte der Fahrer des orangen Fahrzeugs beispielsweise
nur dann auf das von links kommende graue Fahrzeug hingewiesen werden,
wenn dessen Fahrer nicht gerade vor hat, rechts abzubiegen.

Abbildung 1.3: Herausforderungen der Fahrerabsichtsvorhersage

Die Herausforderung hierbei besteht darin, dass fir die Absichtsvorhersage
von anderen Verkehrsteilnehmern in der Regel deutlich weniger Merkmale
zur Verfliigung stehen als fiir die des eigenen Fahrers. Inbesondere kann nicht
davon ausgegangen werden, dass der Blinkerstatus des grauen Fahrzeugs in
jeder Situation beobachtet werden kann, so dass die Fahrerabsichtserken-
nung in diesem Fall beispielsweise auf Basis des Geschwindigkeitsverlaufs
erfolgen muss. Dennoch soll der Blinkerstatus — falls beobachtbar — bei der
Schétzung der Fahrerabsicht berticksichtigt werden. Dartiber hinaus kénnte
es sein, dass das Fahrzeug weitere Informationen wie den Lenkwinkel oder
die Blickrichtung des Fahrers via Funk zur Verfiigung stellt. Im Hinblick
auf die Entwicklung eines Verfahrens zur Fahrerabsichtsvorhersage besteht
somit die Notwendigkeit, dass dieses mit einer variablen Menge beobachteter
Merkmale umgehen kann.

Gleichzeitig liegt in der Situation an sich bereits ein hohes Mafl an Variabilitit
vor: Das graue Fahrzeug konnte sich mit unterschiedlichen Anfangsgeschwin-
digkeiten an die Kreuzung annidhern und je nach Fahrstil des Fahrers bei
gegebener Abbiegeabsicht frither oder spédter abbremsen. Ob und wie stark
dieses Abbremsen ausfillt, hangt hierbei mafigeblich von der Kreuzungsgeo-
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metrie ab sowie davon, ob der Fahrer vor dem Fufigdngeriiberweg anhalten
muss. Hinzu kommt die Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern: In
der in Abb. 1.3 rechts dargestellten Situation wird der Geschwindigkeitsver-
lauf des hinteren grauen Fahrzeugs maflgeblich durch sein Vorderfahrzeug
bestimmt, so dass sein Geschwindigkeitsverlauf unabhéngig von der Fahrer-
absicht dem eines Rechtsabbiegers &hnelt.

Bereits in dieser verhéltnisméfig einfachen Situation existiert somit eine
Vielzahl von Groflen, die das beobachtete Fahrerverhalten und die daraus
zu ziehenden Schliisse hinsichtlich der Fahrerabsicht beeinflussen. Dies und
die Tatsache, dass sowohl von den Merkmalen des Fahrerverhaltens als auch
von den Einflussgréflen oft nur ein Teil direkt beobachtbar ist, machen
die Fahrerabsichtserkennung zu einem &uflerst interessanten, aber auch
herausfordernden Arbeitsgebiet.

1.1.2 Beriicksichtigung des Situationsbewusstseins

Durch die Fahrerabsichtserkennung wird dafiir gesorgt, dass der Fahrer nur
auf die fiir seine Absicht relevanten Verkehrsteilnehmer hingewiesen wird.
Dariiber hinaus kann jedoch auch die Warnung vor potenziellen Konfliktpart-
nern, die der Fahrer selber bereits wahrgenommen hat, als stérend empfunden
werden. Die Situation ist prinzipiell die gleiche wie bei menschlichen Bei-
fahrern: Wahrend stédndige Hinweise und Warnungen eher kontraproduktiv
sind und im schlimmsten Fall durch Ablenkung des Fahrers sogar Gefah-
rensituationen herbeifithren kénnen, beobachtet ein guter Beifahrer sowohl
das Verkehrsgeschehen als auch den Fahrer und gibt Hinweise an diesen nur
dann, wenn er das Gefiihl hat, dass der Fahrer einen wesentlichen Aspekt der
aktuellen Verkehrssituation nicht wahrgenommen hat und dass sich dadurch
eine Gefahrdungssituation ergibt [9].

Neben der Vermeidung unnotiger Storungen besteht unter dem Gesichtspunkt
der kommunikationsbasierten Umfelderfassung noch ein weiterer Grund,
die Zahl der Warnhinweise auf ein Minimum zu reduzieren: Da mit einer
vollstdndigen Marktdurchdringung innerhalb der nédchsten 20 Jahre nicht
zu rechnen ist, kann allein schon prinzipiell nicht garantiert werden, dass
das Assistenzsystem den Konfliktpartner in jedem Fall detektieren und den
Fahrer darauf hinweisen wird. Die bspw. von Parkassistenten bekannten
Gewdhnungs- und Anpassungseffekte sind daher unbedingt zu vermeiden.
Auch hier gilt wieder die Analogie zum menschlichen Beifahrer, der zwar
schon so manch einen Unfall verhindert hat, aber im Falle einer unterlassenen
Warnung nicht fiir den Schaden verantwortlich gemacht werden kann.
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Uber seine unmittelbare Nutzung zur Unterdriickung unnétiger Warnungen
hinaus stellt das Situationsbewusstsein des Fahrers auch die Grundlage
seiner Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern dar. Wie sich dies in
konkreten Anwendungsfillen zur Erlangung eines vollstdndigeren Abbilds
der Verkehrssituation, zur Plausibilisierung des Fahrerverhaltens und zur
Vorhersage des weiteren Verkehrsgeschehens nutzen lasst, wird in Kapitel 4
ausfiihrlich diskutiert.

1.2 Stand der Technik

Zur Bewertung des Kollisionsrisikos von Verkehrssituationen existieren be-
reits zahlreiche Ansdtze und Methoden in der Literatur, tiber die im Fol-
genden ein méglichst systematischer Uberblick gegeben werden soll. Wie
in Abb. 1.4 dargestellt, kann hierbei zunéchst zwischen einer reinen Pra-
diktion auf Basis kinematischer, dynamischer oder kartenbasierter Bewe-
gungsmodelle, der Risikobewertung auf Basis der Fahrerabsicht sowie rein
wissensbasierten Verfahren unterschieden werden.

Risikobewertung

/ \

Reine Pradiktion Fahrerabsichtserkennung Wissensbasiert
/ \
Diskriminativ Generativ
/ \

Kaum interaktiv Begrenzt interaktiv Interaktiv

e VAN
ANN RVM CRF Utility BN GP DBN

SVM DT/RF Prototypen HMM LHMM-GP

Abbildung 1.4: Bestehende Methoden der Risikobewertung

Die Risikobewertung auf Basis der Fahrerabsicht stellt die mit Abstand am
héufigsten eingesetzte Methode dar. Hinsichtlich der Art der Fahrerabsichts-
erkennung wird daher weiterhin zwischen diskriminativen und generativen
Methoden unterschieden. Die in der dritten Ebene eingefithrte Gruppierung
in ,Kaum interaktiv, ,Begrenzt interaktiv* und ,Interaktiv¢ bewertet hier-
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bei die Fahigkeit der Ansétze, der in Abschnitt 1.1 beschriebenen Interaktion
zwischen Verkehrsteilnehmern Rechnung zu tragen. Hierbei spielt neben der
Fahigkeit der Beriicksichtigung einer vorab unbekannten Zahl von Einfliissen
auf das Fahrerverhalten auch die Moglichkeit der Modellierung eines ob-
jektbezogenen Situationsbewusstseins eine Rolle. Die eigentlichen Methoden
der Fahrerabsichtserkennung werden schlielich in der untersten Ebene der
Taxonomie den genannten Gruppen zugeordnet.

1.2.1 Rein pradiktive Verfahren

Der Gruppe der rein pradiktiven Verfahren werden im Folgenden diejenigen
Methoden zugeordnet, die ohne vorherige Bestimmung der Fahrerabsicht
auskommen. Zu unterscheiden ist hierbei sowohl hinsichtlich des verwendeten
Bewegungsmodells, als auch hinsichtlich der Art der Kollisionserkennung
und des Umgangs mit Unsicherheiten.

Bewegungsmodelle

Typisch fir rein pradiktive Verfahren ist die Verwendung dynamischer
[10, 11, 12] oder auch kinematischer [13, 14, 15] Bewegungsmodelle, an-
hand derer die zukiinftigen Trajektorien aller beteiligten Verkehrsteilnehmer
bestimmt und die zugehorigen Kollisionswahrscheinlichkeiten ermittelt wer-
den. Da das Fahrerverhalten in beiden Féllen unberiicksichtigt bleibt, kann
eine sinnvolle Bewertung des Kollisionsrisikos je nach Situation nur fiir einen
sehr kurzen Vorhersagehorizont gewéahrleistet werden. Anwendung finden die
Bewegungsmodelle somit vor allem bei Akutwarnungen und in die Fahrdy-
namik eingreifenden Systemen zur Kollisionsvermeidung sowie in Systemen
zur Verminderung der Kollisionsfolgen. Ein typisches Anwendungsbeispiel
ist in Abb. 1.5 dargestellt.

Um die Genauigkeit insbesondere bei einem Vorhersagehorizont von mehr als
einer Sekunde Lange zu verbessern, wird oftmals auch die Fahrbahngeometrie
im Bewegungsmodell berticksichtigt [16, 17, 18]. Grundlage hierfiir ist eine
hochgenaue digitale Karte der Umgebung oder zumindest die kamerabasierte
Erkennung der Fahrstreifenmarkierung. Ferner wird in einigen Arbeiten
auch das Fahrerverhalten als zufallsbehaftete Eingangsgréfie des Systems
modelliert [16, 19], um potenzielle Gefahrdungen bei Kurséinderung der
anderen Verkehrsteilnehmer zu erkennen.
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Abbildung 1.5: Pradiktion des einbiegenden Fahrzeugs mit Hilfe eines dynami-
schen Bewegungsmodells

Kollisionserkennung

Ein wesentlicher Bestandteil der Risikobewertung ist die Erkennung sich
anbahnender Kollisionen zwischen Verkehrsteilnehmern. Eine analytische
Berechnung der Kollisionspunkte wie in [10, 13] ist hierfiir in der Regel nur
fir kinematische und dynamische Bewegungsmodelle moglich. Meist wird
deshalb auf simulative Losungen zuriickgegriffen [12, 14, 15], bei denen der
Bewegungszustand der Verkehrsteilnehmer in zeitlich diskreten Schritten
pradiziert wird.

Zu jedem Zeitpunkt wird daraufhin die Kollisionswahrscheinlichkeit be-
stimmt. Anwendung finden hierbei sowohl geometrische Ansitze [20, 10, 13],
die die rdumliche Ausdehnung der Fahrzeuge bspw. in Form eines Rechtecks
beriicksichtigen und darauf abzielen, Uberlappungen zwischen Fahrzeugen
zu erkennen, als auch sogenannte Konfliktbereiche [21], die jeweils nur von
einem Fahrzeug zur gleichen Zeit belegt werden diirfen.

Umgang mit Unsicherheiten

Ein wichtiges Unterscheidungsmerkmal fiir bestehende Anséitze zur Trajek-
torienpréadiktion ist die Art, wie sie mit Unsicherheiten in der Schitzung
des aktuellen Bewegungszustands sowie ihres Bewegungsmodells umgehen.
Einige Anséitze vernachlissigen diese und pridizieren lediglich die jeweils
wahrscheinlichste Trajektorie [15, 10], andere berechnen eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung fiir den Aufenthaltsort der Fahrzeuge iiber der Zeit. Etabliert
haben sich hierfiir insbesondere folgende Ansétze:
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e Rechnen mit Normalverteilungen [12, 20, 11, 14]: Durch Annahme von
normalverteilten Zufallsgrofien, wie sie bei Verwendung von Kalman-
Filtern fiir die Objektverfolgung in der Regel ohnehin vorausgesetzt
werden, konnen Unsicherheiten mit sehr geringem Aufwand in die
Zukunft prédiziert werden. Nichtlinearitdten im Bewegungsmodell
kénnen hierbei durch entsprechende Filtererweiterungen (EKF/UKF)
beriicksichtigt werden. Fiir die Kollisionserkennung kann bspw. die
Konfidenzellipse herangezogen werden [12]. Alternativ dazu wird in
[20] vorgeschlagen, den minimalen Abstand zu den relevanten Konflikt-
partnern wiederum als normalverteilt anzunehmen und die zugehérigen
Parameter mit Hilfe der Unscented Transformation zu bestimmen.

o Diskretisierung des Zustandsraums [22]: Die Unterteilung des Zustands-
raums in kleine Abschnitte erlaubt es, die Fortpflanzung der Unsicher-
heiten fir jeden dieser Abschnitte separat durchzufithren und somit
den vorhandenen Nichtlinearitdten Rechnung zu tragen. Insbesondere
wird hierdurch auch die Beriicksichtigung komplexerer Bewegungsmo-
delle und der Interaktion zwischen Verkehrsteilnehmern ermoglicht.
Die Kollisionswahrscheinlichkeit wird fiir jede Zelle separat berech-
net und im Anschluss tiber alle Zellen akkumuliert. Der Nachteil der
Methode ist ihr vergleichsweise hoher Rechenaufwand bzw. der entste-
hende Diskretisierungsfehler. Bei [23] betrégt dieser bis zu 2.5m, wenn
Echtzeitbetrieb angestrebt wird.

o Partikelbasierte Ansditze [23, 24, 16]: Als Alternative zur Diskretisierung
kann die tatsdchliche Aufenthaltswahrscheinlichkeit auch durch einen
Satz von Partikeln angenédhert werden. Diese werden entsprechend
der Wahrscheinlichkeitsverteilung des aktuellen Bewegungszustands
sowie den Unsicherheiten im Bewegungsmodell zufillig gezogen und
pradiziert, so dass sie jeweils einen moglichen zukiinftigen Zustand des
Fahrzeugs reprasentieren. Die Kollisionserkennung erfolgt fiir jedes der
Partikel separat.

Ist fiir die Entscheidung des Assistenzsystems nicht die Wahrscheinlichkeit,
sondern lediglich die Moglichkeit einer Kollision relevant, kann die Pridiktion
auch auf Basis sogenannter Erreichbarkeitsmengen erfolgen. Diese kénnen
entweder durch die Einhiillende des erreichbaren Zustandsraums [19, 25]
oder die Instanz eines Rapidly Exzploring Random Tree (RRT) angendhert
werden [26]. Anwendung finden die beiden in Abb. 1.6 visualisierten Verfahren
beispielsweise bei der Absicherung automatisierter Fahrmandover.
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Abbildung 1.6: Charakterisierung von Erreichbarkeitsmengen durch RRT (links)
und Einhiillende (rechts) [26, 25]

1.2.2 Risikobewertung auf Basis der Fahrerabsicht

Abgesehen von einigen wenigen Ausnahmen, die das Steuerverhalten des
Fahrers als kontinuierliche Zufallsgrofe annehmen [24, 16], ist es das Ziel der
iberwiegenden Anzahl von Arbeiten auf dem Gebiet, diskrete Mandver wie
Fahrstreifenwechsel [27, 28, 29, 30], Uberholen [31, 32], Abbiegen [33, 34, 35,
36, 37], Anhalten [38, 39] oder auch das Abstandhalten zum Vorderfahrzeug
[40, 41] zu erkennen. In jiingerer Zeit ist zudem ein Trend zu beobachten,
das Fahrerverhalten mit direktem Bezug zu einer hochgenauen digitalen
Karte auszuwerten [42, 43, 44, 18, 45, 46], um darauf basierend die in der
jeweiligen Situation moglichen Manéver zu ermitteln.

Als Merkmale fiir die Fahrerabsichtserkennung kommen prinzipiell eine
Vielzahl von Gréen in Frage. Von auflen beobachtbar und somit fiir die Ab-
sichtserkennung von anderen Verkehrsteilnehmern verwendbar sind hierbei
aber in der Regel nur die Position des Fahrzeugs, fahrdynamische Gréflen
wie Geschwindigkeit, Lings- und Querbeschleunigung und Drehrate, sowie
Kontextinformationen wie Geschwindigkeit und Abstand eines moglichen
Vorderfahrzeugs. Zudem ist zu erwarten, dass zukiinftig auch das mit Hilfe
von Kamerasystemen beobachtete Blinkersignal fiir die Fahrerabsichtser-
kennung von anderen Verkehrsteilnehmern zur Verfiigung steht. Fir die
Fahrerabsichtserkennung im eigenen Fahrzeug kénnen dariiber hinaus weite-
re Steuergroflen des Fahrers wie Lenkwinkel und Pedalstellung ausgewertet
werden. In den letzten Jahren ist zudem die direkte Beobachtung von Kopf-
drehung, Blickrichtung und Fuflstellung des Fahrers als Moglichkeit zur
sehr frithen Erkennung von Fahrmanévern in den Fokus wissenschaftlicher
Untersuchungen geriickt [47, 48, 37].
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Eine Ubersicht zu bestehenden Arbeiten auf dem Gebiet der Fahrerabsichtser-
kennung ist beispielsweise in [49] zu finden. Die Unterscheidung erfolgt darin
hauptséchlich anhand der zu erkennenden Man6ver und der verwendeten
Merkmale. Im Folgenden wird erginzend dazu ein systematischer Uberblick
iiber die bestehenden Methoden zur Fahrerabsichtserkennung gegeben.

Fahrerabsichtserkennung mit diskriminativen Methoden

Allgemein gesprochen dienen diskriminative Methoden der Unterscheidung
einer Menge von Klassen anhand beobachteter Merkmale. Hierbei werden
keinerlei Annahmen im Hinblick auf die statistische Unabhéngigkeit der
Beobachtungen getroffen, da diese durch das Anlernen mit Trainingsdaten
automatisch erkannt und bei der Klassifikation berticksichtigt werden. Fir die
Anwendung der Mandéverklassifikation werden meist folgende diskriminative
Methoden angewendet:

e Artificial Neural Networks (ANN) [50]: Kiinstliche neuronale Netze
reprasentieren eine der dltesten Methoden der kiinstlichen Intelligenz.
Der bekannteste Vertreter ist das mehrlagige Perzeptron. Dieses besteht
aus mehreren Lagen bindrer Entscheidungsknoten, deren Aktivierung
genau dann erfolgt, wenn die gewichtete Summe ihrer Eingénge einen
bestimmten Schwellwert erreicht. Durch die Kaskadierung mehrerer
Schichten kénnen auch komplexe nichtlineare Entscheidungsregeln ab-
gebildet werden. Die Gewichte der einzelnen Knoten werden hierbei
auf Basis von annotierten Trainingsdaten gelernt. Hierbei ist zu be-
achten, dass die Modellkomplexitdt im Verhéltnis zu der Menge der
vorhandenen Trainingsdaten nicht zu hoch gewahlt wird, da sonst die
Gefahr der Uberanpassung des Netzes besteht.

e Support Vector Machines (SVM) [38, 51, 52]: Bei dieser seit Ende der
90er Jahre stark verbreiteten Klassifikationsmethode wird die mehrdi-
mensionale und i.d. R. nichtlineare Entscheidungsgrenze zwischen den
Klassen durch ein Subset besonders markanter Eingangsdaten mit ihrer
zugehorigen Klasse, sogenannter Supportvektoren, reprisentiert. Diese
werden durch ein Optimierungsverfahren direkt aus den Trainingsdaten
gewonnen. Zur Optimierung interner Parameter sind hierbei ggf. meh-
rere Durchldufe im Rahmen einer sog. Kreuzvalidierung erforderlich.
Im Gegensatz zu kiinstlichen neuronalen Netzen sind SVMs sehr robust
gegen Uberanpassung, geben aber ebenfalls nur die wahrscheinlichste
Klasse und nicht deren Eintrittswahrscheinlichkeit als Ergebnis aus.
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Um dennoch eine probabilistische Vorhersage der Fahrerabsicht treffen
zu konnen, verwenden einige Arbeiten [38, 51] einen Bayes-Filter, der
die Man&verwahrscheinlichkeit unter Beriicksichtigung der Sensitivi-
tat und Spezifitat der SVM auf Basis der Klassifikationsergebnisse
der letzten N Zeitschritte abschétzt. Die Information, wie nahe die
Eingangsdaten im Einzelfall an der Entscheidungsgrenze lagen, bleibt
hierbei allerdings unberiicksichtigt.

Relevance Vector Machines (RVM) [40, 27, 37]: Die erst 2001 von
M. E. Tipping veroffentlichte Relevance Vector Machine [53] ist in ihrer
Funktionsweise sehr dhnlich zu der von SVMs, gibt jedoch neben der
wahrscheinlichsten Klasse auch deren Eintrittswahrscheinlichkeit aus.
Die Erweiterung fiir die Unterscheidung von mehr als zwei Klassen ist
derzeit noch ein aktives Forschungsgebiet [54].

Decision Trees / Random Forests (DT/RF) [55]: Entscheidungsbdume
ermitteln die zu den Eingangsdaten gehorende Klasse, indem ausgehend
von der Wurzel des Baumes rekursiv bei jeder Verzweigung hinsichtlich
eines Merkmals eine Entscheidung getroffen wird, bis schlieBlich ein mit
einem Klassenlabel versehener Blattknoten des Baumes erreicht wird.
Die Reihenfolge der abzufragenden Merkmale wird beim Erlernen von
Entscheidungsbdumen héufig mit Hilfe informationstheoretischer Mafle
festgelegt. Threm Hauptvorteil der einfachen Interpretierbarkeit steht
eine bei reellwertigen Eingangsdaten im Vergleich zu anderen Klassi-
fikationsmethoden deutlich schlechtere Klassifikationsgiite entgegen.
Dieser Nachteil kann kompensiert werden, indem statt einem einzelnen
Entscheidungsbaum eine Vielzahl vereinfachter Entscheidungsbdume
auf Basis einer jeweils zufélligen Untermenge der Merkmale generiert
wird. Im Anschluss wird die zuzuweisende Klasse als Mehrheitsentschei-
dung aller Badume geféllt. Der Vorteil der leichten Interpretierbarkeit
geht hierbei allerdings verloren.

Conditional Random Fields (CRF') [33]: CRFs sind ungerichtete gra-
fische Modelle, die die statistischen Zusammenhénge zwischen den
Merkmalen beriicksichtigen. Im Gegensatz zu anderen diskriminati-
ven Ansédtzen kann zur Verbesserung der Generalisierbarkeit bzw. der
Reduktion der benétigten Trainingsdaten bereits durch die Struktur
des CRF vorgegeben werden, welche Merkmale von welchen abhéngig
sein konnen. Dieser Vorteil kommt insbesondere bei der Analyse von
Zeitreihen zum Tragen, etwa bei aufeinanderfolgenden Messungen der
Geschwindigkeit.
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e Prototypenbasierte Ansdtze (Prototypen) [56, 57): Statt eines abstrakten
Manévertyps kann als Fahrerabsicht auch direkt die wahrscheinlichs-
te zukiinftige Trajektorie ermittelt werden. Entsprechende Arbeiten
vergleichen hierzu die aktuelle Trajektorie mit einer Vielzahl soge-
nannter Prototypen. Der Prototyp mit der besten Ubereinstimmung
wird anschlieend als wahrscheinlichste Trajektorie ausgegeben. Offen
ist hierbei allerdings die Frage, inwieweit der Kontext der Verkehrssi-
tuation — beispielsweise Kreuzungsgeometrie oder die Interaktion mit
Vorderfahrzeugen — bei der Vorhersage der Trajektorie beriicksichtigt
werden kann.

o Kostenbasierte Ansdtze (Utility) [58]: Ein sehr intuitiver Ansatz zur
Fahrerabsichtserkennung besteht darin, die Plausibilitédt des aktuellen
Fahrerverhaltens im Hinblick auf seine mdoglichen Ziele zu untersu-
chen. Hierfiir werden zunéchst mit Hilfe einer Kostenfunktion, einem
Planungsalgorithmus und einer digitalen Karte die Kosten fiir das
Erreichen der moglichen Ziele bestimmt. Anschliefflend wird untersucht,
wie sich diese durch das aktuelle Fahrerverhalten verdndern. Es wird
angenommen, dass der Fahrer dasjenige Ziel verfolgt, dessen Kosten
deutlich schneller sinken als die der anderen. Die Schwierigkeit besteht
hierbei vorrangig darin, eine Kostenfunktion zu definieren, die nicht
das ideale, sondern das reale Fahrerverhalten wiedergibt.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass diskriminative Verfahren bei geeignet
gewahlter Modellkomplexitét und ausreichend Trainingsdaten in einfachen
Verkehrssituationen sehr gut geeignet sind, die Einleitung von Fahrmano-
vern frithzeitig zu erkennen. Thr Nachteil besteht darin, dass sich mit ihrer
Hilfe haufig nur die wahrscheinlichste Klasse, nicht jedoch die zugehorige
Eintrittswahrscheinlichkeit ermitteln ldsst und nachfolgende Filterungen
die tatsdchliche Eintrittswahrscheinlichkeit lediglich approximieren. Dies
erschwert nicht nur die Risikobewertung, sondern auch die Kombination der
Ergebnisse mehrerer Klassifikatoren zur Erkennung alternativer Fahrmano-
ver. Hinzu kommt, dass die Merkmale als Eingangsdaten der Klassifikation
bei diskriminativen Methoden fest vorgegeben sind. Fiir die meisten der
hier vorgestellten Ansétze ist es daher problematisch, wenn zwischenzeit-
lich einige der Merkmale nicht beobachtbar sind — beispielsweise der von
aulen beobachtete Blinkerstatus anderer Fahrzeuge oder die Blickrichtung
des Fahrers. Auflerdem bedeutet dies, dass alle eventuell zu beriicksichti-
genden Einfliisse auf das Fahrerverhalten bereits in der Trainingsphase in
Form von Merkmalen angelernt werden miissen. Da jedoch der Bedarf an
Trainingsdaten wachsender Zahl an Merkmalen exponentiell ansteigt, kann
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insbesondere der Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern in komple-
xen Verkehrssituationen bisher nur sehr eingeschrankt Rechnung getragen
werden.

Fahrerabsichtserkennung mit generativen Methoden

Generative Methoden sind dadurch gekennzeichnet, dass sie die vollstdndige
Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber alle modellierten Zufallsgrofien abbilden,
und dass realitdtsnahe Szenarien durch Sampling dieser Verteilung , gene-
riert* werden kénnen. Wird ein Teil der Zufallsgrofien beobachtet, kann mit
Hilfe der Bayes’schen Regel die Posterior-Wahrscheinlichkeit der anderen
Zufallsgrofien bestimmt werden. Auf Basis der vollstdndigen Wahrschein-
lichkeitsverteilung ist es zudem jederzeit moglich, durch Marginalisierung
— also durch Aufsummieren der Wahrscheinlichkeiten von Teilereignissen —
die Wahrscheinlichkeit einer beliebigen im Netz enthaltenen Zufallsgrofie zu
berechnen.

Fiir die Fahrerabsichtserkennung haben generative Methoden somit den
Vorteil, dass sie zu dem wahrscheinlichsten Mandver stets auch die Eintritts-
wahrscheinlichkeit berechnen. Dariiber hinaus sind sie sehr gut in der Lage,
nur teilweise beobachtete Merkmale in die Berechnung der Man&verwahr-
scheinlichkeit einzubeziehen. Da jedes generative Modell eine vollstdandige
Wahrscheinlichkeitsverteilung darstellt, konnen diese beliebig miteinander
kombiniert werden. Im Gegensatz zu diskriminativen Methoden werden sie
aus diesem Grund vorzugsweise eingesetzt, wenn zwischen mehr als zwei
moglichen Manévern unterschieden werden soll [49].

Der folgende Abschnitt gibt einen Uberblick iiber die verbreitetsten genera-
tiven Methoden auf dem Gebiet der Fahrerabsichtserkennung:

e Bayesian Networks (BN) [35, 41, 59, 60, 29, 46]: Bayes’sche Netze [61]
nutzen gerichtete azyklische Graphen zur Repréasentation der statisti-
schen Zusammenhénge zwischen Zufallsgréfien. Die durch die Struktur
implizierten Unabhangigkeitsannahmen reduzieren die Komplexitat
des Modells und tragen so dazu bei, dass dieses mit weniger Trainings-
daten angelernt werden kann. Obwohl sich die Struktur auch durch
die Analyse von Trainingsdaten bestimmen lasst, wird diese meist auf
Basis von Expertenwissen entsprechend der kausalen Zusammenhén-
ge zwischen den ZufallsgréBlen vorgegeben. Die Parametrisierung der
Knoten erfolgt daraufhin anhand von Trainingsdaten oder ebenfalls
anhand von Expertenwissen.

14
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Innerhalb eines Bayes’schen Netzes reprasentiert jeder Knoten in Kom-
bination mit den eingehenden Kanten das Wissen iiber einen sta-
tistischen Zusammenhang zwischen den modellierten Zufallsgrofien.
Teilmodelle kénnen somit beliebig wiederverwendet und — im Gegen-
satz zu diskriminativen Methoden — sogar entsprechend der aktuellen
Verkehrssituation ,,on-the-fly* zusammengesetzt werden. Dies ist eine
wesentliche Voraussetzung dafiir, die Interaktion zwischen einer vorab
unbekannten Zahl von Verkehrsteilnehmern zu modellieren.

Hidden Markov Models (HMM) [34, 32, 62]: Bei HMMSs [63] handelt
es sich um eine Sonderform von dynamischen Bayes’schen Netzen, bei
der das Netz aus einem verborgenen Systemzustand und einer davon
abhéngigen, beobachtbaren Zufallsvariable besteht. Im Gegensatz zu
BN beriicksichtigen sie die zeitlichen Zusammenhénge zwischen auf-
einanderfolgenden Systemzustdnden und kénnen somit zur Analyse
von Zeitreihen herangezogen werden. Fiir die Fahrerabsichtserkennung
werden hierfiir zunéchst fiir jeden zu beriicksichtigenden Mandvertyp
die Prior-, Ubergangs- und Emissionswahrscheinlichkeiten ermittelt,
die die zugehorigen Trainingsdaten bestmoglich erkldren. Im Anschluss
kann mit Hilfe der so ermittelten Parametersétze fir jede neue Sequenz
von Eingangsdaten die Wahrscheinlichkeit bestimmt werden, dass ein
bestimmtes Mandver diese hervorbringen wiirde. Zur Bestimmung der
Manéverwahrscheinlichkeiten kénnen diese sogenannten Likelihoods
mit den Prior-Wahrscheinlichkeiten der Manéver gewichtet und mit
denen von anderen Merkmalen kombiniert werden.

Als Nachteil von HMMs gegeniiber CRFs wird haufig die bei HMMs
vorausgesetzte Giiltigkeit der Markovbedingung angefiihrt. Diese be-
sagt, dass der Folgezustand des Systems bei Kenntnis des aktuellen
Zustands von allen vorangegangenen Zustdnden statistisch unabhén-
gig ist, und dass somit auch die aufeinanderfolgenden Beobachtungen
gegeben dem Systemzustand voneinander unabhéngig sein miissen.
Im Umkehrschluss bedeutet dies, dass die Kardinalitdt des Zustands-
knotens bei HMMs grofler gewdhlt werden muss als bei CRFs, um
die Dynamik des beobachteten zeitkontinuierlichen Signals gleich gut
zu erfassen. Diesem Nachteil wirkt jedoch entgegen, dass die Berech-
nung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten bei HMMs mit Hilfe des
Forward-Algorithmus deutlich effizienter méglich ist als bei CRFs.

Im Hinblick auf die Beriicksichtigung von Interaktion zwischen Ver-
kehrsteilnehmern besteht der deutlich gravierendere Nachteil von
HMMs darin, dass die zugrunde liegenden Modelle dhnlich wie bei
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diskriminativen Verfahren als Ganzes gelernt werden. Das im Zusam-
menhang mit den Bayes’schen Netzen diskutierte Zusammenbauen von
Modellen je nach konkreter Verkehrssituation ist daher nur begrenzt
moglich.

Gaussian Processes (GP) [39, 64]: Gaufiprozesse stellen eine Verall-
gemeinerung der mehrdimensionalen Normalverteilung auf unendlich
viele Dimensionen dar, die die Beschreibung der zeitlichen Entwick-
lung normalverteilter Zufallsgréen mit Hilfe einer Mittelwertfunktion
m(t) und einer Kovarianzfunktion k(¢,t') erlaubt. Fiir die Fahrer-
absichtsvorhersage erfolgt die Approximation dieser Funktionen mit
Regressionsmethoden direkt auf Basis der Trainingsdaten des zuge-
horigen Mandvers. Die Berechnung der Mandverwahrscheinlichkeit
erfolgt wiederum auf Basis der Wahrscheinlichkeit, dass das jeweilige
Manovermodell die Beobachtung hervorgebracht hat.

Im Vergleich zu HMMs sind GPs in vielen Féllen besser geeignet, die
Dynamik kontinuierlicher Signale zu beschreiben, und kénnen ebenso
wie diese als Teil eines grofieren Bayes’schen Netzes aufgefasst werden.
Nachteile der Methode bestehen einerseits in ihrem vergleichsweise
hohen Rechenaufwand, der kubisch mit der Zahl der Trainingspunkte
ansteigt, und andererseits in der schlechten Generalisierbarkeit auf
Situationen, die nicht durch die Trainingsdaten reprisentiert werden.

Layered-HMMs based on GPs (LHMM-GP) [65]: Geschichtete bzw.
hierarchische HMMs nutzen die Kombinierbarkeit von HMMs und GPs,
um das Fahrerverhalten in unterschiedlichen Abstraktionsebenen zu
beschreiben. In [65] dient die oberste Schicht der Modellierung von
Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen den Manévertypen Vorwérts-
fahren, Abbiegen und Uberholen. Je nach Manévertyp werden in der
darunterliegenden Schicht die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen
Teilmandvern wie Abbremsen, Um-die-Kurve-Fahren und Beschleuni-
gen abgebildet. Die konkrete Durchfithrung der Teilmandéver ist mit
GPs modelliert.

Der Vorteil der hierarchischen Modellierung besteht dhnlich wie bei der
Modellierung mit BNs darin, dass durch die stédrkere Strukturierung
des Modells ein effizienteres Anlernen und eine bessere Generalisierbar-
keit erreicht wird. Ferner wird eine bessere Wiederverwertbarkeit der
Teilmodelle erreicht, die potenziell fiir die Modellierung der Interaktion
zwischen Verkehrsteilnehmern verwendet werden kann.
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e Dynamic Baysian Networks (DBN),[28, 44, 66, 67, 68 69]: Dynamische
Bayes’sche Netze kombinieren den Vorteil der Modularisierbarkeit und
Kombinierbarkeit von BNs mit der von HMMs bekannten Beriicksich-
tigung der zeitlichen Zusammenhénge zwischen Zufallsgrofien. Neben
der probabilistischen Inferenz der Fahrerabsicht ermoglicht dies die
Beriicksichtigung des Situationsbewusstseins des Fahrers sowie die Pré-
diktion des weiteren Verkehrsgeschehens in Situationen mit mehreren
beteiligten Verkehrsteilnehmern. Aufgrund der hohen Komplexitit der
resultierenden Modelle wurden DBNs bisher allerdings nur vereinzelt
fiir die Pradiktion eingesetzt [70]. Wegen der explosionsartigen Aus-
dehnung des erreichbaren Zustandsraums [71] erfolgte diese auf Basis
einzelner Partikel. Falls lediglich der aktuelle Zustand bzw. die Absicht
des Fahrers ermittelt werden soll, kann das Verhalten der anderen
Verkehrsteilnehmer in der Regel als beobachtet angenommen werden.
Durch die daraus resultierenden Unabhéngigkeiten verringert sich die
Komplexitat des Modells, so dass teilweise auch exakte Methoden zum
Einsatz kommen kénnen [68].

Die genannten Beispiele zeigen deutlich das Potenzial von generativen Metho-
den zur Modellierung komplexer Verkehrssituationen. Voraussetzung hierfir
ist vor allem die Wiederverwendbarkeit generativer Teilmodelle, die durch
Verwendung von Techniken der objektorientierten Programmierung noch
verbessert werden kann [72, 29]. Als Nachteil ist die im Vergleich zu diskrimi-
nativen Methoden héhere Komplexitdt der Modelle zu nennen, die ein reines
Lernen auf Trainingsdaten deutlich erschweren kann. Bei der Verwendung
fiir die Fahrerabsichtserkennung wird dieser Nachteil jedoch in der Regel
durch die Moglichkeit ausgeglichen, Unabhéngigkeitsannahmen in Form von
Expertenwissen in das Modell einzubringen.

Bewertung des Kollisionsrisikos

Ist die Fahrerabsicht bzw. die zugehorige Wahrscheinlichkeitsverteilung be-
kannt, kann das Risiko und somit die Notwendigkeit einer Intervention
des Assistenzsystems entweder auf Basis vorgegebener Regeln oder durch
Préadiktion des weiteren Verkehrsgeschehens erfolgen. Letzteres erfordert in
der Regel eine hochgenaue Karte der Umgebung, anhand derer die mandver-
fbhéngigen zukinftigen Pfade des Fahrzeugs vorhergesagt werden konnen
18, 42]. In einfach strukturierten Umgebungen wie auf Autobahnen und
Landstrafien kann es auch ausreichend sein, die aktuelle Fahrbahngeometrie
anhand der Fahrstreifenmarkierungen und dem Verhalten der umgebenden
Fahrzeuge zu analysieren. Die eigentliche Pradiktion und Risikobewertung
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erfolgt schliefllich auf Basis eines der in Abschnitt 1.2.1 vorgestellten Verfah-
ren oder — bei Verwendung generativer Methoden — ggf. auch auf Basis des
zur Fahrerabsichtserkennung verwendeten Modells.

1.2.3 Wissensbasierte Verfahren

Unabhéngig davon, ob die Fahrerabsicht zunéchst explizit ermittelt wird,
erfolgt die Risikobewertung bei den bisher betrachteten Methoden stets
auf Basis eines Bewegungsmodells, mit dem die zukiinftigen Trajektorien
der relevanten Verkehrsteilnehmer prédiziert werden. Im Gegensatz dazu
zielen wissensbasierte Verfahren darauf ab, Gefdhrdungen auf Basis der
Verkehrssituation an sich zu bestimmen.

Regelséitze stellen eine sehr einfache, aber in der Praxis héufig verwendete
Untergruppe der wissensbasierten Verfahren dar. Diese konnen sehr einfach
gehalten sein, wie beispielsweise bei aktuell erhéltlichen Fahrstreifenwechsel-
assistenten: Befindet sich ein Fahrzeug im toten Winkel, liegt ein geringes
Gefdhrdungspotential vor und der Fahrer wird unaufdringlich mit einer
Leuchte im Auflenspiegel darauf hingewiesen. Setzt er in dieser Situation
den Blinker, ist eine Kollision bereits deutlich wahrscheinlicher und die
Warnung wird bspw. durch Vibrieren des Lenkrads intensiviert. Alternative
Beispiele sind die Personenwarnung auf Landstralen oder der Hinweis, bei
offensichtlicher Ermiidung des Fahrers eine Pause einzulegen. Regelbasierte
Ansétze sind vor allem dann sinnvoll, wenn der Zusammenhang zwischen
Risiko und relevantem Kontext einfach zu modellieren ist.

Fiir die Beschreibung komplexerer Zusammenhénge existieren logikbasierte
Ansitze wie in [74], die in der Lage sind, Handlungspline von Verkehrs-
teilnehmern zu erkennen und auf deren Basis mogliche Gefahrenquellen
zu identifizieren. Alternativ kann auch eine Datenbank mit in der Vergan-
genheit beobachteten Verkehrssituationen herangezogen werden, um zu der
aktuellen Verkehrssituation entweder das korrekte Fahrerverhalten oder die
moglichen Nachfolgesituationen abzufragen [75, 76, 77]. Einen Einblick in
die Funktionsweise der Methode des fallbasierten Schliefens gibt Abb. 1.7.

Unter dem Gesichtspunkt der Risikobewertung besteht beim fallbasierten
Schlieflen das Problem, dass hierfiir auch Situationen erfasst werden mdiissen,
die zu Unfillen oder Beinahe-Unfillen gefiihrt haben und somit einen Eingriff
des Assistenzsystems rechtfertigen — in der Praxis existieren hierzu nur wenige
Aufzeichnungen. Dariiber hinaus kénnen aufgrund des exponentiell mit der
Zahl der Merkmale wachsenden Zustandsraums nur verhéltnisméfig einfache
Situationen aufgelost werden. Bei komplexeren Verkehrssituationen besteht
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die Gefahr, dass wesentliche Aspekte der Verkehrssituation nicht abgebildet
werden. Diesem Problem unterliegen auch die Ansétze aus [78, 79], die die
zum Unfall fithrenden Konstellationen von Verkehrsteilnehmern direkt zu
modellieren versuchen.

Aktuelle
Situation

Ahnlicher
Fall

g

Geldster
Fall

Gelernter
Fall

Bekannte
Falle

Wissensbasis

Uber-
arbeiteter
Fall e

Verhaltens-
ausfihrung

e

Abbildung 1.7: Verfahren des fallbasierten Schliefiens [73]. Hierbei wird die aktu-
elle Verkehrssituation anhand abstrakter Merkmale zunéchst als Fall beschrieben.
Aus einer Datenbank wird daraufhin ein dhnlicher Fall extrahiert und das darin
hinterlegte Wissen fiir die Verhaltensentscheidung im aktuellen Fall herangezogen.
Nach Ausfithrung des Verhaltens wird dieses hinsichtlich seiner Eignung fiir die
Situation bewertet, angepasst und bei Bedarf in Form eines neuen gelernten Falls
in der Datenbank abgelegt.

1.2.4 Zusammenfassung

Im Hinblick auf die in Abschnitt 1.1 definierte Problemstellung der Fahrer-
absichtserkennung lassen sich somit folgende Erkenntnisse aus dem Stand
der Technik festhalten:
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1. Einfiihrung

e Eine sinnvolle Risikobewertung fiir warnende Fahrerassistenzsysteme
ist in vielen Verkehrssituationen nur auf Basis der Fahrerabsicht mog-
lich, da das Steuerverhalten des Fahrers innerhalb des angestrebten
Préadiktionshorizonts von 2 bis 3 Sekunden einen erheblichen Einfluss
auf die weitere Trajektorie des Fahrzeugs hat. Bei der direkten Risi-
kobewertung durch wissensbasierte Verfahren besteht das Problem,
dass das weitere Geschehen in innerstddtischen Verkehrssituationen
von einer Vielzahl von Faktoren abhéngt, die abzubilden nur auf Basis
einer unrealistisch grolen Menge von Trainingsdaten moglich wére,
und dass insbesondere zu dem zeitlichen Verlauf von Unfallsituationen
kaum reale Messdaten verfiigbar sind.

e Obwohl diskriminative Verfahren bei der Erkennung einzelner Mandver
sehr gute Ergebnisse zeigen, ist es aufgrund der fehlenden Modulari-
sierbarkeit des zugrunde liegenden probabilistischen Modells schwierig,
darauf basierend mehrere alternative Manover, nur zeitweise beobachte-
te Eingangsgrofien oder die Interaktion zwischen Verkehrsteilnehmern
zu beriicksichtigen.

e Generative Ansétze unterliegen diesem Problem nur dann, wenn sie
als ,,Black Box“ zum Anlernen ganzer Manévermodelle (bspw. HMMs)
verwendet werden. Insbesondere BNs und DBNs haben den Vorteil
einer sehr guten Wiederverwendbarkeit von Teilmodellen, was der
Berticksichtigung der Interaktion zwischen Verkehrsteilnehmern entge-
genkommt. In der Regel wird diese mit DBNs modelliert, allerdings

e Obwohl bei generativen Modellen das Einbringen von Vorwissen und
somit die Anpassung der Teilmodelle an die tatsichlich vorliegende
Verkehrssituation ohne weiteres moglich ist, wird davon in bisherigen
Arbeiten kaum Gebrauch gemacht. Dies hat zur Folge, dass weder
die konkrete Kreuzungsgeometrie beriicksichtigt wird, noch das Auf-
einanderfolgen mehrerer Mandver vorhergesagt werden kann. Auch
die Moglichkeit der Unterscheidung zwischen mehreren gleichartigen
Manévern, beispielsweise bei zwei unmittelbar aufeinanderfolgenden
Abbiegemoglichkeiten, bleibt in diesem Fall ungenutzt.

Im Gegensatz zur Fahrerabsicht wurde das Situationsbewusstsein des Fahrers
im Rahmen der Risikobewertung von Verkehrssituationen bisher nur sehr
selten modelliert. In der Regel wird davon ausgegangen, dass der Fahrer
potenzielle Konfliktpartner iibersieht, so dass bei gegebener Mandverabsicht
stets eine Warnung ausgegeben wird. In Arbeiten, die das Situationsbe-
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1.3. Wissenschaftlicher Neuwert

wusstsein berticksichtigen, erfolgt dies meist in der Form, dass sich durch
die Existenz [27] oder die Sichtbarkeit [57, 16] eines Konfliktpartners die
Wahrscheinlichkeit des risikobehafteten Manévers reduziert. Eine explizi-
te Modellierung des Situationsbewusstseins, um auf dieser Grundlage das
bisherige Fahrerverhalten erkldren und zukiinftige Interaktion zwischen Ver-
kehrsteilnehmern vorhersagen zu kénnen, wurde in keiner der betrachteten
Arbeiten durchgefiihrt oder vorgeschlagen.

1.3 Wissenschaftlicher Neuwert

Neben der bereits vorgestellten Analyse der Problemstellung und der Sys-
tematisierung bestehender Methoden auf dem Gebiet der Risikobewertung
besteht der wissenschaftliche Neuwert der vorliegenden Arbeit insbesondere
in den nachfolgend genannten Beitrdagen:

1. Entwicklung, Umsetzung und Evaluation einer Methode zur Fahrer-
absichtserkennung in beliebigen Verkehrssituationen auf Basis von
allgemeingiiltigen parametrischen Fahrerverhaltensmodellen.

2. Vorschlag konkreter Fahrerverhaltensmodelle fiir die Aktivierung des
Fahrtrichtungsanzeigers, den Geschwindigkeitsverlauf in Gegenwart
von Vorderfahrzeugen und die Blickrichtung des Fahrers.

3. Parametrisierung der Modelle anhand zahlreicher Probandenstudien im
Realverkehr. Durch Verwendung leicht nachvollziehbarer Kenngrofien
zur Beschreibung des Fahrerverhaltens lassen sich die gewonnenen
Erkenntnisse ohne weiteres auch auf andere Arbeiten iibertragen.

4. Analyse von Notwendigkeit und Nutzen der expliziten Modellierung
des Situationsbewusstseins im Hinblick auf warnende Fahrerassistenz-
systeme.

5. Prototypische Umsetzung eines entsprechenden Fahrerassistenzsystems
mit Hilfe von dynamischen Bayes’schen Netzen und Nachweis des
erwarteten Mehrwerts an Beispielsituationen im Realverkehr.

Dariiber hinaus werden verschiedene Moglichkeiten zur Detektion verletzli-
cher Verkehrsteilnehmer aufgezeigt. Einen besonderen Stellenwert hat hierbei
die Radfahrererkennung mit Hilfe von Smartphones, deren Potenzial anhand
einer Studie zu GPS-Qualitit und Ubertragungslatenzen auf innerstidtischen
Radwegen diskutiert wird.
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1.4 Struktur der Arbeit

Die folgenden Teile der Arbeit sind wie folgt gegliedert: Kapitel 2 gibt einen
Uberblick zu den bestehenden Methoden der Umfelderfassung sowie eine
Analyse des Potenzials von Smartphones als mobile Sensoren zur Radfahrer-
erkennung. Die im Rahmen der Arbeit entwickelte Methode zur generischen
Fahrerabsichtserkennung sowie die zugehoérigen parametrischen Modelle
werden in Kapitel 3 vorgestellt und erlautert, wihrend Kapitel 4 die Notwen-
digkeit der Beriicksichtigung des Situationsbewusstseins aufzeigt und eine
beispielhafte Umsetzung auf Basis von DBNs beschreibt. Die Diskussion der
Ergebnisse experimenteller Untersuchungen erfolgt fiir die Fahrerabsichtser-
kennung und die Bertiicksichtigung des Situationsbewusstseins separat am
Ende des jeweiligen Kapitels. Schlussendlich fasst Kapitel 5 die wesentli-
chen Erkenntnisse der Arbeit zusammen und gibt Hinweise auf zukiinftige
Forschungsfelder.
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2 Umfelderfassung und
Detektion verletzlicher
Verkehrsteilnehmer

Wie in Abschnitt 1.1 bereits dargelegt, sind die Grenzen heutiger Fahrer-
assistenzsysteme in erster Linie durch die Qualitdt und Reichweite ihrer
Umfelderfassung gegeben. Dies gilt insbesondere auch im Hinblick auf die
typischen Fufigdnger- und Radfahrerunfélle, deren Vermeidung ein wesentli-
ches Ziel der Arbeit darstellt. Im Anschluss an einen kurzen Uberblick zum
Stand der Technik wird daher diskutiert, inwieweit die Positionsdaten von
Smartphones fiir die Detektion dieser sog. verletzlichen Verkehrsteilnehmer
verwendet werden kénnen. Grundlage hierfiir sind die Ergebnisse umfangrei-
cher Messfahrten sowie die Erfahrungen mit der prototypisches Umsetzung
eines entsprechenden Systems.'

2.1 Stand der Technik

Der folgende Abschnitt gibt einen Uberblick iiber bestehende Sensoren zur
Umfelderfassung sowie aktuelle Entwicklungen auf dem Gebiet der Fahrzeug-
Fahrzeug-Kommunikation. Der Schwerpunkt liegt hierbei auf den Zielen
und Methoden des vom Bundesministerium fiir Wirtschaft und Technologie
geforderten Forschungsprojekts Ko-PER [81, 82], in dessen Rahmen die der
vorliegenden Arbeit zugrunde liegenden Untersuchungen stattfanden.

2.1.1 Fahrzeuglokale Sensorik
Bereits heute kénnen mit Hilfe von Radar-, Bild- und Ultraschallsensoren

eine Vielzahl von Assistenzsystemen im Fahrzeug realisiert werden. Dass
hierbei drei unterschiedliche Sensortechnologien zum Einsatz kommen, ist

1 Die zugehorigen Ausfithrungen wurden groftenteils aus der fritheren Verdffentlichung

[80] des Autors iibernommen.
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2. Umfelderfassung

durch ihre komplementéren Eigenschaften zu erklaren: Wahrend Radarsen-
soren eine sehr gute Abstands- und sogar Geschwindigkeitsmessung von
Objekten im Fahrzeugumfeld ermoglichen, liegt die Stdrke von Kamera-
systemen vornehmlich in ihrer hohen lateralen Auflésung und der dadurch
moglichen Objektklassifikation. Durch Auswertung des optischen Flusses
oder der Disparitdt in Stereobildern kann auch hier eine Abstandsschitzung
vorgenommen werden, deren Genauigkeit mit wachsender Entfernung zum
Objekt allerdings stark abnimmt. Ultraschallsensoren sind sehr preisgiinstig
in der Herstellung, haben jedoch nur eine geringe Reichweite und werden
daher vornehmlich fiir Parkassistenzsysteme eingesetzt.

Zusétzlich kommen im Rahmen von Forschungsprojekten héufig auch Laser-
scanner zum Einsatz. Diese bieten ein sehr gutes rdumliches Auflosungsver-
mogen, sind aber wie Kamerasysteme auf gute Sichtbedingungen angewiesen.
Auflerdem sind sie derzeit noch vergleichsweise teuer. Fiir die im Rahmen der
Arbeit durchgefithrten Untersuchungen wurden aktuelle BMW-Fahrzeuge
der ber-Serie eingesetzt, die zusétzlich zur Seriensensorik mit mehreren dieser
Laserscanner ausgestattet waren. Abb. 2.1 zeigt schematisch die Bereiche,
die mit Hilfe des Sensorsetups theoretisch abgedeckt werden kénnen.

Radar

4-Ebene
Laserscanner

1-Ebene
Laserscanner

Kamera

Ultraschall

Abbildung 2.1: Sensorausstattung und Sichtbereiche der verwendeten Versuchs-
trager (nicht mafistabsgetreu)

Tatséchlich bereitet insbesondere die Erkennung verletzlicher Verkehrsteilneh-
mer in vielen Féllen noch Probleme. Neben fortschrittlichen Kamerasystemen
werden daher auch transponderbasierte Systeme untersucht [83]. Diese basie-
ren auf einer Laufzeit- und Winkelmessung zwischen dem Fahrzeug und einer
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2.1. Stand der Technik

Anzahl mobiler Einheiten, die beispielsweise im Rucksack von Schulkindern
verstaut werden. Hierdurch kénnen diese auch hinter parkenden Fahrzeugen
frithzeitig erkannt werden.

2.1.2 Kooperative Perzeption

Das Ziel der kommunikationsgestiitzten Umfelderfassung ist es, die Schwé-
chen der fahrzeuglokalen Sensorik insbesondere in Bezug auf Reichweite und
Sichtverdeckungen durch den Austausch von Informationen zwischen den
Fahrzeugen zu kompensieren. Bei Forschungsanwendungen weit verbreitet ist
hierbei der WLAN-Standard IEEE 802.11p, der der direkten Kommunikation
zwischen den beteiligten Verkehrsteilnehmern dient. Hierbei sind prinzipiell
zwei Stufen denkbar: Wihrend die grof angelegte Feldstudie sim™P [84]
lediglich den Austausch der eigenen Positions- und Geschwindigkeitsdaten
betrachtet, war es das Ziel von Ko-PER, den Austausch ganzer Umfeldmo-
delle zu ermoglichen. Letzteres hat nicht nur den Vorteil, dass giinstigere
Fahrzeuge von der Sensorausstattung der Oberklassenfahrzeuge profitieren,
sondern verbessert dariiber hinaus auch den Schutz verletzlicher Verkehrs-
teilnehmer. Ein entsprechendes Beispiel ist in Abb. 2.2 dargestellt: Obwohl
der Radfahrer von der hauptséchlich nach vorne gerichteten Sensorik des
Linksabbiegers nicht detektiert werden kann, erméglicht die Ubertragung
des Umfeldmodells des an der Ampel anhaltenden Gegenverkehrs dennoch
eine frithzeitige Warnung des Linksabbiegers.

A

Abbildung 2.2: Kommunikation von Umfeldmodellen
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Driver Assistance System

Global Fusion

V2X Communication

vCMfrTCM iCMfrT

r ) :
Fecalfusion [t

Abbildung 2.3: Architektur der kooperativen Perzeption [85]

Eine wesentliche Herausforderung besteht hierbei in der sogenannten globalen
Fusion der Umfeldmodelle mehrerer Verkehrsteilnehmer. Da ein und dasselbe
Objekt potenziell von mehreren Kommunikationspartnern beobachtet wird,
miissen dessen Instanzen in den verschiedenen Umfeldmodellen zunéchst
einander zugeordnet werden. Erschwert wird dies durch den Umstand, dass
sowohl Position und Orientierung der Kommunikationspartner als auch deren
Umfeldmodelle fehlerbehaftet sind. Um dennoch eine korrekte Zuordnung
der Objektinstanzen zu erhalten, kann beispielsweise die relative Position
und Orientierung gemeinsam beobachteter Objekte als Merkmal fiir deren
Wiedererkennung verwendet werden.

Wie in Abb. 2.3 dargestellt, wird das Ergebnis der globalen Fusion lediglich
als Eingangsgrofle fir das lokale Fahrerassistenzsystem verwendet. Eine
Weiterleitung an andere Verkehrsteilnehmer ist nicht sinnvoll, da diese sonst
einige urspriinglich von ihnen stammende Informationen als unabhéngige
Beobachtungen interpretieren wiirden. Stattdessen wird das auf ein globales
Koordinatensystem umgerechnete Ergebnis der lokalen Sensordatenfusion
in Form sogenannter Cooperative Perception Messages (CPM) an andere
Verkehrsteilnehmer iibermittelt. Von Fahrzeugen stammende Nachrichten
werden hierbei als vCPM bezeichnet, wiahrend das Umfeldmodell der Kreu-
zungssensorik (beispielsweise fest verbaute Laserscanner und Kameraeinhei-
ten) als iCPM ausgesendet wird. Dariiber hinaus setzen Fahrzeuge ihre eigene
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Position und Geschwindigkeit als sim™P-kompatible Cooperative Awareness
Message (CAM) ab. Fiir die in der Kreuzung verbaute Infrastruktur sind
zudem weitere Nachrichten fiir die Ubermittlung der Kreuzungsgeometrie
(Map) und der Ampelphaseninformation (SPaT) vorgesehen.

2.2 Smartphonebasierter Radfahrerschutz

Das Grundproblem bei der Einfithrung der direkten Fahrzeug-Fahrzeug-
Kommunikation tiber den WLAN-Standard 802.11p besteht darin, dass sich
darauf basierende Assistenzfunktionen erst ab einer gewissen Marktdurch-
dringung sinnvoll einsetzen lassen. Dies fithrt zu einem Henne-Ei-Problem:
Solange die Marktdurchdringung einen bestimmten Wert nicht tiberschreitet,
gibt es fir die Fahrzeughersteller aufgrund des fehlenden Kundennutzens
keinen Anreiz, die Systeme einzubauen.

Eine interessante Alternative stellt die Vernetzung der Fahrzeuge tiber bereits
bestehende Mobilfunkverbindungen dar. Bereits heute enthalten viele Fahr-
zeuge der Oberklasse eine SIM-Karte, um iiber das Internet Kartenupdates
und Routeninformationen zu empfangen oder das Abrufen von E-Mails zu
ermoglichen. In Fahrzeugen der Mittel- und Unterklasse hingegen werden
immer hiufiger Smartphones als Navigationsgerite eingesetzt. In beiden
Fillen steht die aktuelle Position und Geschwindigkeit des Fahrzeugs zur
Verfiigung und kénnte iiber das Internet an andere Verkehrsteilnehmer in
der Umgebung weitergeleitet werden. Im Vergleich zur Kommunikation iiber
802.11p hat dies die folgenden Vorteile:

e Wegfall der Einfithrungshiirde durch Nutzung bestehender Hardware:
Bereits heute besitzen 40% der Bundesbiirger ein Smartphone, bei den
14- bis 29-jahrigen sind es fast zwei Drittel [86].

e Moglichkeit der zentralen Datenaggregation und Auswertung, mit
deren Hilfe hochaktuelle digitale Karten, Reisezeitschitzungen und
individualisierte Assistenzfunktionen angeboten werden kénnen.

e Unbegrenzte Kommunikationsreichweite zur Warnung vor lokalen Ge-
fahren wie Unféllen und Glatteis auf Landstrafien oder dem Stauende
auf Autobahnen.

e Einbeziehung von mobilen Endgerdten aufferhalb von Fahrzeugen, so
dass damit auch verletzliche Verkehrsteilnehmer effektiv geschiitzt
werden kénnen.
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Fiir die Detektion verletzlicher Verkehrsteilnehmer sind vor allem der erste
und letzte Punkt relevant. Allerdings kann insbesondere an eng bebauten
innerstadtischen Kreuzungen oder auf Landstrafien auch die Kommunikati-
onsreichweite eine Rolle spielen. Ist der tédgliche Arbeitsweg aufgrund der
Datenauswertung im Backend bekannt, erleichtert dies dariiber hinaus die
Absichtserkennung fiir die beteiligten Verkehrsteilnehmer.

Bei einer zu erwartenden Positionsunschérfe von einigen Metern ist davon
auszugehen, dass ein Einsatz der Smartphone-Positionsdaten zum Fufigin-
gerschutz zumindest in innerstadtischen Situationen nur sehr selten moglich
sein wird. Der Schwerpunkt der im Folgenden beschriebenen Untersuchungen
liegt daher auf dem Schutz von Radfahrern, bei denen sich die Positions-
ungenauigkeit aufgrund ihrer hoheren Geschwindigkeit und des Umstands,
dass sie meist den Radwegen folgen, deutlich weniger auswirkt.

Abbildung 2.4: Schutz verletzlicher Verkehrsteilnehmer auf Basis von
Smartphone-Positionsdaten

Abb. 2.4 zeigt die Funktionsweise des im Rahmen der Arbeit prototypisch
umgesetzten Systems: Mit Hilfe einer Smartphone-App werden die Positi-
onsdaten des Radfahrers iiber UMTS an zentralen Server iibermittelt, der
diese wiederum den Fahrzeugen in der Umgebung zur Verfiigung stellt. Der
Datenaustausch erfolgt hierbei mit Hilfe einer bei BMW entwickelten und
im Rahmen von Genivi [87] verdffentlichten Middleware.

Zur Analyse des Potenzials von Smartphones fiir den Radfahrerschutz wird
im folgenden Abschnitt die GPS-Qualitdt auf innerstddtischen Radwegen
untersucht. Dariiber hinaus beinhaltet Abschnitt 2.2.2 eine erste Abschéatzung
der zu erwartenden Ubertragungslatenzen, wihrend in Abschnitt 2.2.3 die
wesentlichen Ergebnisse noch einmal zusammengefasst werden.
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2.2.1 Untersuchungen zur GPS-Genauigkeit

Gegenstand der Untersuchungen war ein Samsung Nexus S, in dem ein
Broadcom BCM4751 GPS Chip verbaut ist. Der gleiche Chip wird auch
in Samsung’s Galaxy S3 eingesetzt, dem in 2012 weltweit meistverkauften
Smartphone [88]. Im Gegensatz zu bestehenden Studien wie [89] erfolgte
die Ermittlung des Positionsfehlers nicht als Abweichung von einem vorab
vermessenen Pfad, sondern mit Hilfe eines hochgenauen Referenzsystems,
so dass auftretende Abweichungen nicht nur quer, sondern auch langs zur
Fahrtrichtung ermittelt werden kénnen.

Versuchsdurchfiihrung

Der Versuchsaufbau ist in Abb. 2.5 dargestellt. Um optimale Empfangsbedin-
gungen sowie die Unabhéngigkeit von der Versuchsperson zu gewéhrleisten,
wurde das Smartphone an der Lenkerstange des Fahrrads angebracht. Inwie-
weit sich die GPS-Qualitidt des Smartphones verschlechtert, wenn es in der
Brusttasche des Radfahrers verstaut wird, war Gegenstand einer separaten
Untersuchung.

Wie bereits erwéhnt, erfolgte die Messdatenerfassung auf innerstéddtischen
Radwegen. Die konkrete Strecke ist in Abb. 2.6 dargestellt. Aufgrund gele-
gentlicher Ampelstopps dauerte das Abfahren der 2494 m langen Runde im
Durchschnitt etwa 10 Minuten. Im Rahmen der Studie wurden 219 Runden
absolviert, was einer Gesamtstrecke von 542.2 km bzw. einer Dauer von 39
Stunden entspricht. Um den Einfluss der Tageszeit auf die GPS Qualitét
auswerten zu konnen, wurde die Aufzeichnung blockweise innerhalb der in
Tab. 2.1 aufgelisteten Zeitintervalle durchgefiihrt.

Tabelle 2.1: Messzeiten

Slot Nr. Zeit (MEZ)

09:00 Uhr — 10:00 Uhr
10:00 Uhr — 11:00 Uhr
13:00 Uhr — 14:00 Uhr
14:00 Uhr — 15:00 Uhr
15:00 Uhr — 16:00 Uhr

U W N~

Als Referenzsystem kam ein hochgenaues Tragerphasen-GPS von Leica zum
Einsatz. Da das Smartphone vorne am Fahrrad befestigt war, die Referenzan-
tenne jedoch in einem speziellen Rucksack auf dem Riicken getragen wurde,
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ist bei der Auswertung der Daten eine konstante Verschiebung von 40 cm in
Fahrtrichtung beriicksichtigt worden. Dariiber hinaus kann die durch das
Radfahren bedingte Bewegung der Antenne einen zusétzlichen Positionsfehler
von bis zu 25 cm verursachen. Neben den eigentlichen Positionsdaten wurde
auch die geschétzte Standardabweichung des Referenzsystems aufgezeichnet.

Wahrend das Smartphone Positionsdaten nur mit einer Frequenz von einem
Hertz bereitstellt, werden die Referenzdaten 20 mal pro Sekunde aufgezeich-
net. Da sowohl das Referenzsystem als auch das Smartphone hochgenaue
GPS-basierte Zeitstempel fiir ihre Daten zur Verfiigung stellen, kann die Re-
ferenzposition zum Zeitpunkt der Smartphonemessung durch Interpolation
gewonnen werden.

Leica Geosystem
GPS1200

Hanauerstr. 46

Samsung
Nexus S

Abbildung 2.5: Versuchsaufbau: Das Smartphone befindet sich an der Lenker-
stange, wiahrend des Referenzsystem in einem speziellen Rucksack auf dem Riicken
getragen wird.
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Geografische Breite [°]

11.522 11.524 11.526 11528  11.530

Geografische Lénge [°]

Abbildung 2.6: Strecke zur Aufzeichnung der Messdaten. Die vollstandig aus
Radwegen bestehende Strecke beinhaltet zwischen der 2400 m und der 100 m Marke
eine Allee und zwischen 400 m und 1500 m einen Abschnitt mit sehr nahe an der
stidlichen Straflenseite befindlichen Hauserwanden.

Qualitat der Referenzdaten

Der vollstdandige Datensatz umfasst 140102 Messpunkte, verteilt iiber einen
Zeitraum von 140120 Sekunden. Dies bedeutet, dass das Smartphone wéhrend
99.99% der Zeit Positionsdaten geliefert hat. Zum Zwecke der Auswertung
wurden jedoch nur Messpunkte beriicksichtigt, bei denen das Referenzsystem
eine Standardabweichung von weniger als einem Meter ausgegeben hat. Dies
war lediglich bei 89% der Daten der Fall. Die Verteilung der geschatzten
Standardabweichung des Referenzsystems innerhalb dieses reduzierten Da-
tensatzes ist in Abb. 2.7 dargestellt. Offensichtlich bewegt sich diese bei mehr
als der Hélfte der Messpunkte im einstelligen Zentimeterbereich.
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Abbildung 2.7: Geschétzte Standardabweichung der Referenzposition als 0, 25,
50, 75 und 95 % Quantil (horizontale Linien von unten nach oben)

Genauigkeit des Smartphone-GPS

Das Diagramm in Abb. 2.8 zeigt die Verteilung der Abweichungen der
Smartphone-Positionsdaten von denen der Referenz fiir die Gesamtheit
der Messpunkte. Hierbei hat es den Anschein, als sei die Positionsbestim-
mung des Smartphones in Fahrtrichtung deutlich genauer als quer davon.
Die zugehorigen 95 % Quantile liegen bei 4.68 bzw. 6.83 Metern absoluter

Abweichung.

-10*
T
— 1 1
L L
3 E
805 5 05
< <<
0 0
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Longitudinale Abweichung [m)] Laterale Abweichung [m)]

Abbildung 2.8: Verteilung der Smartphone-Positionsfehler

Positionsfehler entlang der Strecke
In stddtischen Umgebungen existieren eine ganze Reihe von Faktoren, die zu

einer Verschlechterung der mit dem GPS erreichbaren Positionsgenauigkeit
fithren kénnen. Um den im vorangegangenen Abschnitt beobachteten Unter-
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2. Umfelderfassung

schied zwischen den Fehlern ldngs und quer zur Fahrtrichtung zu erkléren,
sind diese in Abb. 2.9 {iber der Strecke aufgetragen.

Wahrend der Positionsfehler in Fahrtrichtung tiber die gesamte Strecke hin-
weg eine mehr oder weniger gleichbleibende Verteilung aufweist, dndert sich
die des lateralen Fehlers bei Eintritt in dem in Ost-West-Richtung orientier-
ten Streckenabschnitt sehr deutlich. In Kombination mit der Beobachtung,
dass sich das Vorzeichen des Fehlers am westlichsten Punkt der Strecke bei
950 m scheinbar umkehrt, legt dies den Schluss nahe, dass es sich hierbei um
den Einfluss sog. Multipath-Effekte handelt. Diese konnten beispielsweise
durch die dem Radweg sehr nahe stehenden Gebédude auf der siidlichen
Straflenseite verursacht werden. Da Verdeckungen und Reflektionsflichen im
Allgemeinen entlang der Strafle ausgerichtet sind, ist es zudem wahrschein-
lich, dass Multipath-Effekte vor allem ein Problem der lateralen Genauigkeit
sind.

Die Allee auf dem Streckenabschnitt zwischen 2400 m und 100 m scheint
dagegen vor allem einen Einfluss auf die Fehler in longitudinaler Richtung
zu haben. Dies konnte auf den internen Bewegungsfilter des Smartphones
zuriickzufithren sein: Falls der Radfahrer an der Ampel bei 2400 m anhalten
muss, wird er im darauf folgenden Streckenabschnitt tendenziell beschleu-
nigen. Da aber die Signalstdrke des GPS in diesem Abschnitt geringer ist
als sonst, kann es sein, dass das Smartphone stattdessen auf sein internes
CV-Modell vertraut — was im Falle einer beschleunigten Bewegung zu den
beobachteten negativen Abweichungen in lateraler Richtung fiihren wiirde.

Positionsfehler je nach Messzeitpunkt

Die zeitliche Abhéangigkeit der Fehler ist in Abb. 2.10 dargestellt. Auffallig
ist, dass die Messfehler fiir das Zeitintervall 1 am 26. und 27. November
2012 erheblich grofler sind als bei allen anderen Datensétzen. Da es sich
hierbei um das gleiche Intervall an zwei aufeinander folgenden Tagen handelt
und die restlichen 40 Datensétze deutlich geringere Fehler aufweisen, liegt
die Vermutung nahe, dass die beinahe doppelt so grolen Abweichungen in
diesen Zeitrdumen auf eine extrem ungiinstige, jedoch nur selten auftretende
Satellitenkonstellation zuriickzufithren sind.

Qualitatsindikatoren

Fiir die Sensordatenfusion ist es von Vorteil, wenn neben der eigentlichen
Positionsangabe auch eine Mafizahl fiir deren Genauigkeit vorliegt. Dazu
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Abbildung 2.10: Fehlerverteilung der Datensétze als 0, 25, 50, 75 und 95 % Quantil (horizontale Linien)

35



2. Umfelderfassung

stellt das Smartphone gleich vier Indikatoren bereit: die Genauigkeit, den
HDOP, die Zahl der verwendeten und die Zahl der insgesamt sichtbaren
Satelliten. Wie aussagekriftig diese Angaben im Hinblick auf die tatséchliche
Genauigkeit sind, kann anhand von Abb. 2.11 analysiert werden. Grundlage
der dort dargestellten Verteilungen waren jeweils nur die Positionsmessungen,
fiir die der jeweilige Indikator die angegebene Bedingung erfiillt. Dariiber hin-
aus ist der Anteil der Positionsmesspunkte angegeben, der unter Einhaltung
der Giiltigkeitsbedingung noch verwendet werden kann.

Offenbar hat weder die Zahl der sichtbaren noch die der tatséchlich ver-
wendeten Satelliten einen nennenswerten Einfluss auf die Messgenauigkeit.
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Abbildung 2.11: Fehlerverteilung bei Positionsmesspunkten in Abhéngigkeit von
der Giiltigkeitsbedingung. Die Verteilungen sind als 0, 25, 50, 75 und 95 % Quantil
in Form der horizontalen Linien angegeben. Die Zahlen in Klammern stehen fir
den Anteil der verwendbaren Messpunkte.
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2.2. Smartphonebasierter Radfahrerschutz

Dies kénnte darauf zuriickzufithren sein, dass wihrend der Messung stets
mehr als ausreichend Satelliten zur Verfiigung standen. Allerdings ergibt
auch die Filterung anhand der beiden anderen Qualitdtsindikatoren nur eine
marginale Verbesserung der Genauigkeit.

Abhingigkeit der Fehler von der Position des Smartphones

In einer Nebenstudie wurde untersucht, inwieweit sich die GPS-Qualitéit
verschlechtert, wenn das Smartphone nicht an der Lenkerstange des Fahr-
rads angebracht, sondern in die Brusttasche des Radfahrers gesteckt wird.
Die Untersuchungen fanden auf den ersten 100 m der Strecke wéhrend der
Zeitintervalle 1-4 statt. Um den Einfluss der Satellitenkonstellation auf das
Ergebnis des Vergleichs zu reduzieren, wurde das Smartphone in jedem der
Intervalle zunéchst 15 Minuten in der Brusttasche getragen und danach fiir
15 Minuten am Lenkrad befestigt. Die resultierenden Fehlerverteilungen sind
in Abb. 2.12 dargestellt.
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Abbildung 2.12: Messfehler in Abhéngigkeit von der Smartphoneposition

Offensichtlich sind mit dem Einstecken des Smartphones in die Brusttasche
erhebliche Einbulen des GPS-Empfangs verbunden.

2.2.2 Untersuchungen zur Ubertragungslatenz

Da sowohl auf dem Smartphone als auch im Fahrzeug eine hochgenaue GPS-
basierte Zeitbasis zur Verfiigung steht, kénnen Ubertragungslatenzen durch
Préadiktion mit einem CV-Modell in den meisten Fallen kompensiert werden.
Relevant werden diese nur, wenn sich die zu erwartende Trajektorie des
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Radfahrers beispielsweise durch Bremsen oder Abbiegen dndert. In diesem
Fall kann die Ubertragungslatenz zu Falsch- und Fehlwarnungen des darauf
basierenden Fahrerassistenzsystems fithren.

Um eine Vorstellung von den zu erwartenden Latenzen zu bekommen, wur-
den diese wiahrend einer Erprobung der Radfahrerschutzfunktion in der in
Abb. 2.4 dargestellten Situation aufgezeichnet. Durchgefiihrt wurde diese an
der Kreuzung Hanauer Str. / Dessauer Str. (100 m-Wegmarke in Abb. 2.6),
wobei sowohl der Radfahrer als auch das Fahrzeug sténdig in Bewegung
waren. Insgesamt wurden 39 Rechtsabbiegemanover aufgezeichnet. Die In-
ternetanbindung des Fahrzeugs erfolgte hierbei lediglich mit Hilfe eines im
Fahrzeuginnenraum angeschlossenen 3G HSDPA USB Sticks. Abb. 2.13 zeigt
die beobachtete Verteilung der Ubertragungslatenzen.
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Anzahl [—]
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Latenz [ms]

Abbildung 2.13: Beobachtete Ubertragungslatenzen vom Smartphone zum Fahr-
zeug unter Nutzung eines 3G HSDPA USB Sticks

Zu beachten ist hierbei, dass der verwendete Server keine andere Aufgabe
hatte, als die Positionsdaten des Smartphones weiterzuleiten — in der Praxis
wiirde zusétzlich noch die Latenz des Servers hinzukommen. Andererseits
besteht auch noch ein grofles Verbesserungspotenzial hinsichtlich der In-
ternetverbindung — Untersuchungen mit der neuesten Mobilfunkgeneration
LTE haben ergeben, dass hiermit Latenzen von unter 100 ms moglich sind
[90, 91]. Die praktische Herausforderung besteht derzeit vor allem darin, die
durch die periodisch versendeten Positionsnachrichten resultierende Netz-
werklast durch eine geschickte Kommunikationsarchitektur (bspw. unter
Nutzung von Broadcasting und Geofiltering) auch in Ballungszentren und
zur Hauptverkehrszeit handhabbar zu halten [91].
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2.2. Smartphonebasierter Radfahrerschutz

2.2.3 Zusammenfassung und Ausblick

Die in Abschnitt 2.2.1 vorgestellten Ergebnisse zeigen, dass die Position
des Radfahrers in 95% der Fille genauer als 4.68 m langs und 6.83m
quer zur Fahrtrichtung bestimmt werden kann. Obwohl eine fahrstreifen-
genaue Lokalisierung bei dieser Genauigkeit nur mit einer betréchtlichen
Irrtumswahrscheinlichkeit moglich ist, kann unter Beriicksichtigung der
Prior-Wahrscheinlichkeit in vielen Situationen dennoch eine Aussage zum
wahrscheinlichsten zukiinftigen Pfad des Radfahrers getroffen werden. Bei-
spielsweise ist es bei einer innerstadtischen Hauptstrafie sehr wahrscheinlich,
dass der Radfahrer dem Radweg entlang der Strafle folgt. Ist der Pfad be-
kannt, reduziert sich die Positionsungenauigkeit mittels Map-Matching auf
ihre Komponente ldngs der Fahrtrichtung.

Neben der Fahrerabsicht sind fiir die Entscheidung iiber die Notwendigkeit
einer Warnung in der in Abb. 2.4 dargestellten Situation insbesondere die
Zeiten tcar und tgicycle, an denen das Fahrzeug bzw. der Radfahrer am
potenziellen Konfliktpunkt eintreffen, relevant. Beispielsweise konnte eine
Warnung ausgegeben werden, wenn der Schétzwert fc,, der verbleibenden
Zeit bis zum Konfliktpunkt drei Sekunden unterschreitet und die Differenz
tcar — fBiCydc innerhalb des Intervalls [—3s, 2] liegt. Unter der Annahme,
dass sich das Fahrrad mit 21.6km/h fortbewegt und die Geschwindigkeit
des Radfahrers wie auch die Zeit tcgy jeweils mit einer Standardabweichung
von 10% ihres tatsdchlichen Werts bestimmt werden koénnen, ergibt sich
unter der Berticksichtigung der in Abb. 2.8 visualisierten Positionsfehler
des Smartphones die in Abb. 2.14 dargestellte Wahrscheinlichkeit, dass das
System bei einer gegebenen tatséchlichen Zeitdifferenz tcar — tBicycle €ine
Warnung ausgibt.

Anhand von Abb.2.14 ist zu erkennen, dass die Giite der Smartphone-
Positionsdaten unter den getroffenen Annahmen ausreicht, um mit hoher
Wahrscheinlichkeit die korrekte Entscheidung hinsichtlich der Notwendigkeit
der Warnung zu treffen. Innerhalb des spezifizierten Intervalls wurde mit
91%-iger Wahrscheinlichkeit eine Warnung ausgegeben, in sehr kritischen
Situationen mit Zeitliicken zwischen —2s und 1s sogar mit mehr als 99%-iger
Wahrscheinlichkeit. Andererseits wurden nur 8% der Warnungen auflerhalb
des spegzifizierten Intervalls ausgegeben, und nahezu keine Warnungen bei
Zeitdifferenzen aulerhalb von [—4s, 3s].

Wie die Auswertung der GIDAS-Datenbank [92] zeigt, ist die betrachtete
Rechtsabbiegen-Situation eine der drei Situationen, die am h&ufigsten zu
Fahrradunféllen fithren. Bei den beiden anderen Situationen kommt das
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Fahrzeug aus der Nebenstrafle, wihrend der Radfahrer dem Radweg der
Hauptstrafle entweder in oder entgegen der Verkehrsrichtung folgt. Aufgrund
ihrer Ahnlichkeit zu der oben betrachteten Situation kann auch bei diesen
davon ausgegangen werden, dass die GPS-Qualitdt des Smartphones fir die
Realisierung einer zuverldssigen Warnfunktion ausreicht. Dies bestétigt die
urspriingliche Annahme, dass bereits heutige Smartphones das Potenzial
haben, einen wesentlichen Beitrag zur Sicherheit von Radfahrern zu leisten.

Ein verbleibendes Problem besteht in der starken Verschlechterung der Quali-
tat der Smartphone-Positionsdaten, wenn dieses nicht am Lenker angebracht,
sondern in die Jackentasche gesteckt wird. Durch die rapide Entwicklung
des Smartphonemarktes und die herausragende Bedeutung von ortsbasierten
Diensten besteht jedoch Grund zur Annahme, dass dieses Problem schon bald,
moglicherweise sogar durch den bereits am Markt verfiigbaren Nachfolgechip
BCM4752 [93], behoben wird.

Hinsichtlich der Ubertragungslatenzen kénnen aus den im Rahmen der
Arbeit angestellten Untersuchungen zwar keine belastbaren Aussagen getrof-
fen werden, jedoch finden sich in der Literatur Hinweise darauf, dass eine
flichendeckende Kommunikation der Verkehrsteilnehmer tiber LTE durch-
aus moglich wére [90, 91]. Alternativ bestehen Bestrebungen, Smartphones
mit zusédtzlicher Hardware zur Kommunikation tiber den WLAN Standard
802.11p auszustatten [94]. In beiden Fillen ist damit zu rechnen, dass
Smartphones zukiinftig auch zum Schutz verletzlicher Verkehrsteilnehmer
eingesetzt werden.
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Abbildung 2.14: Wahrscheinlichkeit einer Warnung bei gegebener Zeitliicke
tcar — tBicycle zwischen Fahrzeug und Fahrrad
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3 Fahrerabsichtserkennung
auf Basis allgemeingiiltiger
parametrischer Modelle

In diesem Kapitel wird eine Methode zur Fahrerabsichtserkennung vor-
geschlagen, bei der im Gegensatz zur {iberwéltigenden Mehrheit der in
Abschnitt 1.2 vorgestellten Ansétze nicht abstrakte Manovertypen, sondern
konkrete Fahrwege erkannt und vorhergesagt werden. Dies ermdglicht einer-
seits die Unterscheidung alternativer Fahrmandver gleichen Typs, anderer-
seits kann dadurch auch Fahrerverhalten, das von Mandverkombinationen
herriihrt, korrekt interpretiert werden. Dartiber hinaus kann mit Hilfe der
vorgeschlagenen Methode den in Abschnitt 1.1.1 identifizierten Einfliisssen auf
das Fahrerverhalten Rechnung getragen werden. Insbesondere die Bertick-
sichtigung von Vorderfahrzeugen sowie der konkreten Kreuzungsgeometrie
stellen hierbei einen wesentlichen Vorteil gegeniiber fast allen bestehenden

A Y

Abbildung 3.1: Wahrscheinlichste Pfade durch die Kreuzung. Breitere Pfeile
reprasentieren hohere Belegungswahrscheinlichkeiten.
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Arbeiten dar. Hinzu kommt, dass die Berechnung der Wahrscheinlichkeiten
fiir mogliche Fahrwege durch die Verwendung eines generativen Modells sehr
flexibel hinsichtlich der Menge der aktuell beobachtbaren Merkmale ist.

Grundlage der folgenden Abschnitte sind die bereits verdffentlichten Ar-
beiten [95], [96] und [97] des Autors. Abschnitt 3.1 gibt hierbei zunéchst
einen Uberblick iiber die Reprisentation und Bewertung bestehender Hand-
lungsalternativen. In den Abschnitten 3.2, 3.3 und 3.4 werden daraufhin die
verwendeten Fahrerverhaltensmodelle vorgestellt. Abgeschlossen wird das
Kapitel durch die Bewertung der Vorhersagequalitit in Abschnitt 3.5.

3.1 Vorhersage des zukiinftigen Fahrwegs

Bei der Vorhersage von Fahrwegen anstelle abstrakter Mandver besteht
das Problem, dass grundsétzlich unendlich viele Pfade als Fahrerabsicht in
Frage kommen. Eine Moglichkeit, dennoch zu einer in Echtzeit lauffihigen
Losung zu kommen, besteht in der Diskretisierung der Handlungsalternativen
unter Ausnutzung der Tatsache, dass die Bewegung der Verkehrsteilnehmer
meist entlang vorgegebener Fahrstreifen erfolgt. Durch die Unterteilung der
Fahrstreifen in Abschnitte endlicher Lange konnen alternative Fahrwege somit
als Folge belegter Fahrstreifensegmente aufgefasst werden. Ein mogliches
Resultat der darauf basierenden Fahrerabsichtserkennung ist die in Abb. 3.1
dargestellte Belegungswahrscheinlichkeit der Fahrstreifensegmente.

Die grundsétzliche Vorgehensweise bei der Vorhersage der Fahrerabsicht ist
in Abb. 3.2 dargestellt: Ausgehend von der aktuellen Position des Fahrzeugs
sowie der zugehorigen Messunsicherheit wird zunéchst die Wahrscheinlichkeit
berechnet, dass sich das Fahrzeug auf dem linken oder rechten Fahrstrei-
fensegment befindet, sowie die bereits zuriickgelegte Wegstrecke auf diesem
Segment. Anschlielend werden die moglichen zukiinftigen Fahrwege des Fahr-
zeugs als Folge belegter Fahrstreifensegmente bis zu einem vorgegebenen
Vorausschauhorizont ermittelt. Die mit der zuriickgelegten Strecke zunehmen-
de Verzweigung der Pfade wird hierbei fiir jede der Lokalisierungslésungen
durch einen sogenannten Hypothesenbaum abgebildet. Jeder Blattknoten
repréisentiert somit genau einen moglichen Pfad. Anschliefend werden diese
anhand der beobachteten Merkmale hinsichtlich ihrer Eintrittswahrschein-
lichkeit bewertet.

Eine detaillierte Beschreibung der einzelnen Teilschritte erfolgt in den nach-
folgenden Abschnitten.
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Lokalisierung auf der digitalen Karte

Bewertung der Blattknoten

Q Prior-Wahrscheinlichkeit
G @ @ Merkmals-Likelihoods

Pfadwahrscheinlichkeiten

Risikobewertung

Fahrerassistenz

Abbildung 3.2: Methodik zur Vorhersage des zukiinftigen Fahrwegs
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3.1.1 Lokalisierung auf der digitalen Karte

Grundlage der Eigenlokalisierung ist neben der Positionsangabe des Fahr-
zeugs und der zugehorigen Messunsicherheit auch eine hochgenaue digitale
Karte der Umgebung. Die darin enthaltenen Fahrstreifensegmente kénnten
beispielsweise durch ihre aus Satellitenbildern extrahierten Fahrstreifenmar-
kierungen représentiert werden. Da diese jedoch gerade im Kreuzungsinnen-
bereich héufig nicht vorhanden sind, wurde im Rahmen der Arbeit auf eine
eigene digitale Karte zuriickgegriffen, bei der die Lage der Fahrstreifen durch
Mittelung der GPS-Spuren von einer Vielzahl von Kreuzungsiiberfahrten
mit einem hochgenauen GPS-System bestimmt wurde. Ein Beispiel einer
solchen Karte ist zusammen mit den GPS-Spuren der zugrunde liegenden
Kreuzungsiiberfahrten in Abb. 3.3 dargestellt.

20
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—40 |-
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Abbildung 3.3: Kreuzungsiiberfahrten und Kreisbogensplines

Der Verlauf des mittleren Pfades wird hierbei mit Hilfe glatter Kreisbogen-
splines beschrieben. Im Gegensatz zu der beispielsweise vom OSM-Format
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verwendeten Polyline-Darstellung haben glatte Kreisbogensplines eine Reihe
von Vorteilen:

e Die Abbildung von kartesischen Koordinaten auf die Koordinaten des
Kreisbogensplines ist rechentechnisch sehr effizient umsetzbar.

e Bei einer vergleichsweise geringen Zahl von Parametern kann eine hohe
Genauigkeit der Représentation erreicht werden.

e Die Abbildung eines glatten Pfades ist wiederum glatt sowohl in der
Distanz als auch in der Querablage vom Kreisbogenspline.

e Die Krimmung des Pfades kann anhand des Radius der hinterlegten
Kreisbogen auf triviale Weise bestimmt werden.

Nachteilig ist zu nennen, dass die Erzeugung glatter Kreisbogensplines
aus einem Polygonzug mathematisch recht kompliziert ist. Ein effizienter
Algorithmus wird beispielsweise in [98] beschrieben.

Obwohl die Position des Fahrzeugs sehr effizient auf die Kreisbogensplines
der digitale Karte abgebildet werden kann, stellt die Transformation der
zugehorigen Messunsicherheit eine nicht zu vernachléssigende Herausforde-
rung dar. Die in Ko-PER untersuchten Methoden zur Positionsbestimmung,
beispielsweise transponderbasierte Ortung, Lokalisierung mit Laserscanner-
Landmarken oder Tightly-Coupled-GPS, weisen Genauigkeiten zwischen
einigen Zentimetern bis hin zu 2 bis 3 Metern auf, so dass der aktuell be-
legte Fahrstreifen nicht in jedem Fall zweifelsfrei bestimmt werden kann.
Dabher ist es erforderlich, die als normalverteilt angenommene Likelihood
der Positionsmessung P(X;, = %, | X;) in Abhingigkeit von der gemessenen
Position Xj und der zugehorigen Kovarianzmatrix ¥j auf probabilistische
Fahrstreifenzuordnungen P(Ly | X = R) abzubilden.

Modell Diskrete Naherung

OOV OOV

Abbildung 3.4: Probabilistisches Modell fiir die Eigenlokalisierung

Das probabilistische Modell fiir die Eigenlokalisation ist in Abb. 3.4 darge-
stellt. Hierbei steht Ly € M = {S1,8Ss,...} fiir das Fahrstreifensegment,
auf dem sich das Fahrzeug aktuell befindet, X}, fiir dessen exakte Position
und X, fiir die aktuelle Positionsmessung. Die Prior-Wahrscheinlichkeit der
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3. Fahrerabsichtserkennung

Fahrstreifenzuordnung P(Ly) wird als proportional zur Linge des Fahrstrei-
fensegments angenommen, wahrend fir die Likelihood der Positionsmessung
P(X' r = Xk | Xi) eine zweidimensionale Normalverteilung mit der Dichte-
funktion

f)(*;?(f(k) = ﬁ =i exp —%(f(k —xi)" B (R — %) (3.1)
vorausgesetzt wird. Im Gegensatz dazu ist die Aufenthaltswahrscheinlichkeit
des Fahrzeugs P(Xj = x| Ly = 1) bzw. die zugehorige Dichtefunktion )(éi (x)
abhingig von der Geometrie des von ihm verfolgten Fahrstreifensegments
l. Hierbei wird angenommen, dass der laterale Abstand des Fahrzeugs als
normalverteilt mit dem Mittelwert null und der Standardabweichung o, p mo-
delliert werden kann, wahrend die Position entlang des Fahrstreifensegments
gleichverteilt ist. Die Likelihood der Positionsmessung und die Aufenthalts-
wahrscheinlichkeitsdichte des Fahrzeugs sind in Abb. 3.5 in Abhéngigkeit von
der tatsichlichen Fahrzeugposition x fiir ein festes X beispielhaft dargestellt.

Likelihood

6

y [m] 00

Abbildung 3.5: Likelihood der Positionsmessung und Aufenthaltswahrscheinlich-
keit des Fahrzeugs fiir zwei parallele Fahrstreifen S; und S»

Hinsichtlich der Aufenthaltswahrscheinlichkeit f )(Qc (x) liegt die Vermutung
nahe, dass die darin auftretende Standardabweichung o;p von der Kriim-
mung des Fahrstreifensegments [ abhdngt. Im Rahmen der Arbeit wurden
hierzu entsprechende Untersuchungen durchgefiihrt, jedoch konnte der Zu-
sammenhang anhand der in Abb. 3.6 dargestellten Ergebnisse nicht bestéatigt
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3.1. Vorhersage des zukiinftigen Fahrwegs

werden. Stattdessen wurde orp = 0.60m als konstant angenommen. Mit
Blick auf die Messdaten scheint dieser Wert zunéchst sehr grof}, fithrt jedoch
insbesondere bei Fahrstreifenwechseln zu einem deutlich robusteren Ergebnis
der Eigenlokalisierung als dies bei kleineren Werten zu beobachten ist.
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Abbildung 3.6: Standardabweichung der Querablage in Abhéngigkeit vom Kur-
venradius

Fiir die Fahrstreifenzuordnung wiirde sich auf Grundlage des vorgestellten
Modells das Integral

() 1 (x) P(Ly, = 1
P(Lk:ZIXk:ik):/ PP D o (3:2)

R2 P(Xy = %)

ergeben, in dem die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Positionsmessung
fiir jedes mogliche x mit der der Aufenthaltswahrscheinlichkeit des Fahrzeugs
in Abhéngigkeit vom aktuellen Fahrstreifensegment zu multiplizieren ist.
Da letztere je nach Geometrie des Fahrstreifensegments beliebig kompliziert
werden kann, ist an eine allgemeingiiltige analytische Losung des Integrals
nicht zu denken.

Stattdessen wird die auf der rechten Seite von Abb. 3.4 angegebene Na-
herung betrachtet. Anstelle der Wahrscheinlichkeitsdichte fiir den exakten
Aufenthaltsort des Fahrzeugs wird hierbei zunéchst die Wahrscheinlichkeit
P(Qr = q| Li) berechnet, mit der sich das Fahrzeug innerhalb eines diskre-
ten Fliachenabschnitts A,(Cq) C R? befindet. Innerhalb dieses Flichenstiicks
wird seine Aufenthaltswahrscheinlichkeit als gleichverteilt angenommen, so
dass die Integration iiber diesem auf triviale Weise mdoglich ist. Fiir die
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3. Fahrerabsichtserkennung

Wahrscheinlichkeit der Fahrstreifenzuordnung gilt somit

P(Xy, = %5 |Qr = q) P(Qr, = q| Ly,) P(Ly)

P(Ly | X = %) = LA (3.3)
k| Ak k Zq: P(Xy, = %)
mit
N . (x) (4
P(Xy =% |Qr =¢q) = A /Aff’ fe (%) dx, (3.4)

wobei A(A'?) fiir den Flicheninhalt von A\? steht. Fiir die Berechnung
des Integrals aus (3.4) ist es sinnvoll, die durch die moglichen Werte von ¢
reprasentierten Flachenabschnitte als Rechtecke aufzufassen, deren Orientie-
rung und Grofle — wie in Abb. 3.7 dargestellt — anhand der Eigenvektoren
und Eigenwerte von X, festgelegt werden. Dadurch sind die zugehdrigen
Likelihoods P(X & = Xk | Qr = ¢q) unabhingig von Xy, und 3j und konnen zur
Reduktion des Rechenaufwands als Konstanten hinterlegt werden. Konkret
werden im Rahmen der Arbeit 441 Flachenabschnitte betrachtet, deren Mit-
telpunkte dquidistant innerhalb der doppelten Standardabweichung verteilt
liegen.

0 - X

Abbildung 3.7: Reduktion des Rechenaufwands durch Diskretisierung entlang
der Hauptachsen von ¥j. Obwohl A;Cq) im x-y-Koordinatensystem fiir jedes k einen
anderen Flachenabschnitt beschreibt, ist das zugehorige Integral der Likelihood
der Positionsmessung stets das gleiche.
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3.1. Vorhersage des zukiinftigen Fahrwegs

Fiir jeden dieser Flachenabschnitte ist schlussendlich noch die Aufenthalts-
wahrscheinlichkeit P(Qy | L) zu bestimmen. Aufgrund der Ausrichtung der
Flachenabschnitte in Richtung der Eigenvektoren von ¥j sowie des Um-
stands, dass die Fahrstreifensegmente beliebig geformt sein konnen, ist eine
analytische Integration auch hier nicht zweckmafig. Stattdessen wird der
Integrand durch die Aufenthaltswahrscheinlichkeit bzw. die Wahrscheinlich-
keitsdichte an ihrem Flachenmittelpunkt approximiert. Fiir den zweiten Teil
des Zéhlers aus (3.3) ergibt sich somit

P(Qi = q| Li = 1) P(Li = 1) = MAY) Y (m{?) P(Ly = 1) (3.5)

mit m,(cq) dem Mittelpunkt des zu ¢ gehorenden Flachenabschnitts. Unter
Beriicksichtigung des Umstands, dass die Prior-Wahrscheinlichkeit fiir das
Fahrstreifensegment L proportional zu dessen Lénge ist, vereinfacht sich

Gleichung (3.5) zu

@ _ elad|\ 2
AAD) ¢ 1 Hmkq - H
N P17y oLD ’

(3.6)
(q)
k

PQr=q|Ly=1)P(Ly =1)

wobei ¢, eine Normalisierungskonstante und féq’l) den Lotfupunkt von m
auf das Fahrstreifensegment [ darstellt. Durch Einsetzen von (3.1), (3.4)
und (3.6) in (3.3) ergibt sich schliefllich die gesuchte Fahrstreifenzuordnung
P(Ly =1| X = Xg).

Neben der Fahrstreifenzuordnung ist auch die Distanz entlang des jeweiligen
Fahrstreifens fiir die Fahrerabsichtsvorhersage relevant. Diese wird fiir jede
der Fahrstreifenhypothesen aus dem mit der Eintrittswahrscheinlichkeit der
Fléachenabschnitte gewichteten Mittelwert der Distanzwerte der zugehorigen
Lotfulpunkte f,gq’l) entlang des Fahrstreifensegments [ berechnet, wobei
insbesondere auch vorangegangene und nachfolgende Fahrstreifensegmente
beriicksichtigt werden. Fiir die Eintrittswahrscheinlichkeit gilt hierbei

P(Qr =q| Xy = %p, Ly = 1)

P(Xy =%, |Qr=q) P(Qr=q| Ly =1)
P(Xy = %)

2
) Hm,(f) _ féq,l) H

OLD

O]

=V exp /A " f;;)(fc) dx, (3.7)
k
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3. Fahrerabsichtserkennung

wobei c,(cl) wiederum eine Normalisierungskonstante darstellt. Ein mogliches
Ergebnis der Eigenlokalisation ist in Abb. 3.8 beispielhaft visualisiert.

Abbildung 3.8: Ergebnis der Lokalisierung zwischen zwei Fahrstreifen. Die Hohe
der roten und griinen Séule gibt die Wahrscheinlichkeit der Fahrstreifenzuordnung
an, die der blauen die Likelihood der Positionsmessung gegeben der tatsidchlichen
Position des Fahrzeugs. Die Wahrscheinlichkeit der Zuordnung auf den dritten
Fahrstreifen im Kamerabild ist verschwindend gering.

3.1.2 Reprasentation von Handlungsalternativen

Fir jede der Lokalisierungslosungen wird im Anschluss ein Hypothesenbaum
erzeugt, indem rekursiv benachbarte und nachfolgende Fahrstreifensegmen-
te bis zum FErreichen eines vordefinierten Vorausschauhorizonts aus der
digitalen Karte extrahiert werden. Jeder Knoten im Hypothesenbaum ent-
spricht hierbei genau einem Fahrstreifensegment S;. Das Fahrstreifensegment
hingegen kann auch mehrfach im Baum auftauchen, falls mehrere Moglich-
keiten bestehen, es zu erreichen. Nachfolgende Fahrstreifensegmente werden
im Baum als Kinder des aktuellen Knotens reprasentiert, wihrend die in
Abb. 3.2 durch einen gestrichelten Pfeil gekennzeichnete Nachbarschaft von
Knoten fiir einen Fahrstreifenwechsel steht. Hierbei wird angenommen, dass
auf der Lange eines Fahrstreifensegments hochstens ein Fahrstreifenwechsel
erfolgt. Unter dieser Voraussetzung ist der Hypothesenbaum ein gerichteter
azyklischer Graph, bei dem jeder Blattknoten eine einzigartige Hypothese
hinsichtlich des weiteren Fahrwegs darstellt.
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3.1. Vorhersage des zukiinftigen Fahrwegs

Im Hinblick auf die Echtzeitfdhigkeit der Fahrerabsichtserkennung spielt
die Wiederverwendung des Hypothesenbaums aus dem vorangegangenen
Zeitschritt eine wichtige Rolle. Dadurch ist es moglich, die Bewertung des
Fahrerverhaltens im Hinblick auf mdégliche Fahrerabsichten jeweils nur fiir
den aktuellen Zeitschritt durchzufiihren, aber dennoch das Fahrerverhalten
aus vorangegangenen Zeitschritten bei der Ermittlung der Fahrerabsicht zu
berticksichtigen.

Die hierfiir benotigten Informationen werden in den Blattknoten des Hypo-
thesenbaums hinterlegt. Bevor dieser neu erstellt wird, muss fiir jede der
aktuellen Lokalisierungslésungen zunéchst gepriift werden, ob das zugehérige
Segment mit dem des Wurzelknotens eines bestehenden Hypothesenbaums
aus dem vorangegangenen Zeitschritt iibereinstimmt. Ist das der Fall, wird
der entsprechende Hypothesenbaum tibernommen. Falls hierbei aufgrund
der Verschiebung des Vorausschauhorizonts eine Erweiterung des Hypothe-
senbaums erforderlich wird, werden die relevanten Informationen von den
alten Blattknoten in die neuen iibernommen. Im Anschluss wird fiir die
noch nicht zugewiesenen Lokalisierungslosungen gepriift, ob es sich hierbei
um Fahrstreifensegmente handelt, die durch Nachbar- oder Nachfolgeknoten
der bisherigen Wurzelknoten reprasentiert werden. Indem auch diese ggf.
iibernommen werden, ist die Wiederverwendung eines bestehenden Hpothe-
senbaums in nahezu allen Verkehrssituationen sichergestellt.

3.1.3 Berechnung der Pfadwahrscheinlichkeiten

Fiir die Bewertung der durch den Hypothesenbaum représentierten Hand-
lungsalternativen miissen zunéchst die Prior-Wahrscheinlichkeiten der Blatter
ermittelt werden. Ausgehend von der des Wurzelknotens, die der Lokali-
sierungswahrscheinlichkeit P(Ly \X r = Xi) entspricht, werden die Prior-
Wahrscheinlichkeiten zu diesem Zweck entlang der Kanten durch den Baum
propagiert.

Hierbei gibt jeder Knoten zunéchst einen Teil seiner Prior-Wahrscheinlichkeit
an ggf. vorhandene Nachbarknoten ab. Dadurch wird die Moglichkeit be-
riicksichtigt, dass der Fahrer bis zum Ende des zugehorigen Segments einen
Fahrstreifenwechsel durchfiihrt. Unter der Annahme hinreichend kurzer Seg-
mente (Lénge kleiner 100 m) ist die Fahrstreifenwechselwahrscheinlichkeit
ndherungsweise proportional zu der verbleibenden Weglidnge des Segments.
Im Rahmen der Arbeit wurde hierfiir eine Proportionalitdtskonstante ange-
nommen, deren Wert einem Fahrstreifenwechsel pro 500 m Fahrweg entspricht.
Anschlieend wird der verbleibende Rest der Prior-Wahrscheinlichkeit gleich-
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3. Fahrerabsichtserkennung

méafig auf die Nachfolgeknoten aufgeteilt, um so auch die Méglichkeit des
Ubergangs vom aktuellen Segment auf das nachfolgende Segment ohne einen
weiteren Fahrstreifenwechsel zu beriicksichtigen.

Zur Bewertung der Blattknoten hinsichtlich ihrer Eintrittswahrscheinlichkeit
wird neben den auf diese Weise ermittelten Prior-Wahrscheinlichkeiten auch
die Likelihood des Fahrerverhaltens hinzugezogen. Im Folgenden wird dieses
durch den aktuellen Status des Fahrtrichtungsanzeigers (kurz: Blinker) und
den Zeitpunkt seiner letzten Aktivierung (IF'), den Geschwindigkeits- bzw.
Beschleunigungsverlauf der letzten 1.4s (VF) sowie die Kopfdrehung des
Fahrers innerhalb der letzten 1.0s (GF) beschrieben. Unter der Annahme,
dass die betrachteten Merkmale bei gegebener Fahrerabsicht statistisch
unabhéngig sind, kann die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber
die durch die Blattknoten reprasentierte Fahrerabsicht H und die moglichen
Beobachtungen O = [IF VF GF] in Form des in Abb. 3.2 dargestellten
Bayes’schen Netzes erfolgen.

Fiir den aktuellen Zeitschritt k ergibt sich die Posterior-Wahrscheinlichkeit
der Blattknoten somit zu

P(IFy | Hy) P(VFy | Hy) P(GFy. | Hy,)

P(Hy), (3.8)

wobei der Nenner fiir alle moglichen Pfade der gleiche ist und somit als Nor-
malisierungskonstante aufgefasst werden kann. Da die Beobachtungen selbst
groftenteils kontinuierliche Grofien sind, werden die Merkmals-Likelihoods

im Folgenden in Form von Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen fl(gl, ggk

und fg;lk notiert, wobei sich h auf einen bestimmten Blattknoten aus einem
bestimmten Hypothesenbaum bezieht und somit die Kombination aus aktuell
belegtem Fahrstreifen und zukiinftigem Pfad représentiert.

Die verbleibende Herausforderung besteht in der Ermittlung eben dieser
Merkmals-Likelihoods, die ausdriicken, wie gut das beobachtete Fahrerver-
halten mit dem fiir die jeweilige Fahrerabsicht zu erwartenden Verhalten
zusammenpasst. Dies erfordert Modelle, die das typische Fahrerverhalten
in beliebigen Situationen beschreiben. Obwohl hierfiir im Prinzip jedes be-
liebige generative Modell und jede beliebige Form der Représentation von
Wahrscheinlichkeitsverteilungen in Frage kommt, werden im Rahmen der
Arbeit aus Griinden der Nachvollziehbarkeit, der Moglichkeit des Einbringens
von Expertenwissen, der rechentechnischen Effizienz und nicht zuletzt der
Ubertragbarkeit der Parameterwerte auf zukiinftige Arbeiten eine Reihe ex-
pliziter parametrischer Modelle verwendet, die in den folgenden Abschnitten
im Detail vorgestellt werden.
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3.2 Modellierung des
Fahrtrichtungsanzeigers

Obwohl der Blinker die wohl offensichtlichste Moglichkeit zur Fahrerabsichts-
vorhersage darstellt, ist seine Verwendung als Merkmal nicht unumstritten
[34]. Als Gegenargument wird angefiihrt, dass sich Unfélle vor allem dann
ereignen, wenn der Blinker trotz entsprechender Notwendigkeit nicht gesetzt
wird.

Tatsédchlich belegen Studien, dass der Blinker in Situationen, in denen dies
eigentlich vorgeschrieben ist, hdufig nicht aktiviert wird [99]. Andererseits
kann der Fahrer mit Hilfe des Blinkermerkmals vor Unféllen gewarnt werden,
die andernfalls nur unter inakzeptabel hohen Falschausloseraten vorhersagbar
wéren. Aus diesem Grund scheint es nicht sinnvoll, den Blinker als Merkmal
auszuschlieffen. Stattdessen werden seine Nicht- und Falschbenutzung bei
der nachfolgenden Modellbildung explizit beriicksichtigt.

3.2.1 Ursachen der Blinkeraktivierung

Grundsétzlich ist die Aktivierung des Fahrtrichtungsanzeigers immer dann
vorgeschrieben, wenn der Fahrer einen Fahrstreifenwechsel oder ein Abbiege-
manover durchzufiihren beabsichtigt. Zur Auswertung des Blinkermerkmals
wird daher das jeweils nichstgelegene Manover, das eine Blinkeraktivierung
erfordert, entlang des betrachteten Pfades h ermittelt. Grundlage hierfiir
sind spezielle Bezugspunkte, auf die in den folgenden Abschnitten noch
eingegangen wird.

Dariiber hinaus ist es denkbar, dass der Fahrer den Blinker versehentlich
oder aufgrund nicht in der Karte repriasentierter Gegebenheiten aktiviert.
Um zu vermeiden, dass sich die Gesamtwahrscheinlichkeit eines Pfades allein
aufgrund einer scheinbar unmotivierten Blinkerbetétigung zu Null ergibt,
wird auch diesem Fall eine von Null verschiedene Likelihood zugeordnet.

Neben dem aktuellen Blinkerstatus IS, beinhaltet das Blinkermerkmal IFy,
auch die Distanz der letzten Aktivierung IDy. Auf Basis dieser Information
ist es moglich, den wahrscheinlichsten Zeitpunkt eines bevorstehenden Fahr-
streifenwechsels vorherzusagen, zwischen mehreren Abbiegeméglichkeiten
zu unterscheiden oder sogar ein versehentliches Aktivieren des Blinkers als
solches zu erkennen. Die Verwendung der Distanz anstelle des Zeitpunkts er-
moglicht hierbei eine hohere Robustheit in Gegenwart von Vorderfahrzeugen
sowie bei Ampelstopps.
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Fiir die Modellierung von IDy, ist es erforderlich, zwischen den oben ge-
nannten Ursachen der Blinkeraktivierung zu unterscheiden. Wie sich im
Folgenden zeigen wird, ist hierfiir die Einfithrung einer weiteren Zufallsgro-
Be IRy vorteilhaft, die sowohl den aktuellen Blinkerstatus als auch dessen
Ursache beschreibt. Das resultierende Modell ist in Abb. 3.9 dargestellt.

Fiir die in P(IRy | Hy) berticksichtigte zufillige Blinkeraktivierung wird je
Richtung eine Wahrscheinlichkeit von pg = 0.02 angenommen. In Anlehnung
an die in [99] veroffentlichte Studie des Auto Club Europa, bei der festgestellt
wurde, dass in Deutschland nur 80% der Abbiegemanéver und 70% der
Fahrstreifenwechsel durch Setzen des Fahrtrichtungszeigers angekiindigt
werden, ergeben sich somit pr = 0.78 und p;, = 0.68 als Wahrscheinlichkeiten
einer bewussten Blinkeraktivierung.

Dariiber hinaus ist zu beachten, dass die Wahrscheinlichkeit, dass der Blinker
zu einem bestimmten Zeitpunkt bereits willentlich gesetzt wurde, von der Dis-
tanz zum verursachenden Abbiegemanover oder Fahrstreifenwechsel abhangt.
Die hierfiir ben6tigten Verteilungsfunktionen von IDy sind Gegenstand des
folgenden Abschnitts.

3.2.2 Distanz der Blinkeraktivierung

Je nach Wert von IRy, gelten fiir die Distanz der letzten Blinkeraktivierung
unterschiedliche Verteilungsfunktionen.

Fir IR = TO (Blinker ausgeschaltet) wird angenommen, dass diese un-
abhéngig vom zukiinftigen Pfad des Fahrzeugs ist. Hierbei handelt es sich
um eine Vereinfachung, da ein zuriickliegendes Ein- und Ausschalten des
Blinkers auf einen bereits abgeschlossenen Fahrstreifenwechsel hindeuten
und somit die Wahrscheinlichkeit fiir den aktuellen Fahrstreifen bzw. den
zukiinftigen Pfad des Fahrzeugs beeinflussen kann. Andererseits wire es
bei Beriicksichtigung dieses Umstands erforderlich, gleichermaflen auch die
Historie der GPS-Positionen des Fahrzeugs zur Bestimmung des aktuellen
Fahrstreifens heranzuzichen. Da die Eigenlokalisation zwar zur Erprobung
der Algorithmen benétigt wird, dariiber hinaus aber keinen Schwerpunkt
der Arbeit darstellt, wird im Folgenden auf die Entwicklung derartiger An-
sétze verzichtet. Daraus ergibt sich, dass die Verteilungsfunktion fiir die
Distanz der letzten Blinkeraktivierung bei ausgeschaltetem Blinker fiir alle
Pfadhypothesen die gleiche ist und somit fiir die Berechnung der Pfadwahr-
scheinlichkeit P(Hy, | Oy) keine Rolle spielt. Der Einfachheit halber wird sie
daher mit der konstanten Dichte 1/s,, mit soo = 1 m modelliert.
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Hy, Verfolgter Pfad

1S, Aktueller Blinkerstatus

IRy, Ursache des Blinkerstatus

1Dy Distanz der letzten Aktivierung

nm,(ch) Néchstes Manover entlang h

(h)

sy, Aktuelle Distanz entlang h

i P(IRk—ir|Hk=h
m;h): TL nm,(ch): TR nm(h) LL nm,ih): LR nm,(ch): ST
TL | pr FPL(s() 0 0 0 0
TR 0 prF (™) 0 0 0
LL 0 0 pLE (s8) 0 0
h h
LR 0 0 0 pLF G (s8) 0
RL PR PR PR PR PR
RR PR PR PR PR PR
TO ‘ 1 - Spaltensumme
ir P(ISy = is| IRy = ir) ir Dichtefunktion fj(h ZT)( )
is=L =0 1is=R sgsi) s>s,(ch)
h h) , (h
TL | 1 0 0 TL %,}%T( )/F,E%;T(s,}h;) 0
TR 0 0 1 TR 1or(8)/Fipr(s;,”) 0
h h h

LL | 1 0 0 LL ’(ﬁ’)L’“( 5) /F}Q)Lk <h)) 0
LR 0 0 1 LR I(D)Lk( )/FI(D)[,k( ) 0
RL| 1 0 0 RL ,DR(S) 0
RR| 0 0 1 RR £ () 0
TO| 0 1 0 TO | 1/5n 0

Abbildung 3.9: Probabilistisches Modell fiir den Fahrtrichtungsanzeiger und
‘Wabhrscheinlichkeitsverteilung von IRy, ISy und IDj. Die Werte TL und TR
stehen fiir Abbiegemandver, LL und LR fiir Fahrstreifenwechsel und RL und
RR fiir zuféllige Blinkeraktivierungen jeweils nach links oder rechts, wahrend
TO den nicht aktivierten Blinker beispielsweise aufgrund einer beabsichtigten
Geradeausfahrt (ST) représentiert.
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Anders stellt sich die Situation dar, wenn der Blinker aktiviert ist. Unter der
Annahme, dass die Blinkeraktivierung in beide Richtungen mit dem gleichen
Modell beschrieben werden kann, ergibt sich die zugehoérige Wahrscheinlich-
keitsdichte f I(g’:) (s) entsprechend der in Abb. 3.9 unten rechts dargestellten
Tabelle. Die Zufallsgrofien IDT und IDL kennzeichnen hierbei die Distanz
der Blinkeraktivierung fiir den Fall, dass der Fahrer den Blinker aufgrund
eines Abbiegemandvers bei s(lfl ) oder eines Fahrstreifenwechsels bei sih) mit
Absicht aktiviert. Im Gegensatz dazu reprisentiert die Zufallsgroe IDR die
Distanz der Blinkeraktivierung fiir den Fall, dass der Blinker bei s,(ch) trotz
einer beabsichtigten Geradeausfahrt aktiviert ist. Die zu IDT, IDL und IDR
gehorenden Dichtefunktionen, die hierbei getroffenen Modellannahmen und
deren Parametrisierung werden im Folgenden vorgestellt.

Zufillige Blinkeraktivierung

Hinsichtlich der zufélligen Blinkeraktivierungen wird angenommen, dass
diese auf den in Abb. 3.10 dargestellten Markovprozess zuriickzufithren sind.
Hierbei wird die Moglichkeit der Aktivierung des Blinkers innerhalb des
Intervalls [s, s + Asgr) durch eine konstante Wahrscheinlichkeit pg o1 fiir jede
der beiden Richtungen reprisentiert, wihrend pg 19 die Wahrscheinlichkeit
darstellt, dass der Blinker innerhalb dieses Zeitintervalls deaktiviert wird.

Abbildung 3.10: Markovprozess fiir die zufillige Blinkeraktivierung

Die Wahrscheinlichkeit, eine Blinkeraktivierung bei einem gegebenen Dis-

tanzwert s relativ zur aktuellen Distanz s,(ch) entlang des betrachteten Pfades

h zu beobachten, ist somit durch

M0 A
f},}:l))Rk(S) =1(s < Sfch)) (1 —2pRr)pro1 (1 — prig) Bk —%)/ A (3.9)

gegeben, mit 1 : B — R, I(wahr) = 1, 1(falsch) = 0 und 1 — 2pg der
stationdren Wahrscheinlichkeit des Zustands AUS. Da (3.9) eine Exponen-
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tialverteilung darstellt, kann diese auch in der Form

Fi (s) = 1(s < s{) PR (s=s{) / Asn (3.10)
) ASR
notiert werden, mit ASg = —Asg/ log(l — pr1o). Im Folgenden wird

pr10 = 1/200 und Asg = 1 m angenommen. Die resultierende Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion ist in Abb.3.11 schematisch dargestellt.

A

z(s)
oL (S)

(h)
o7 (S)

h
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Abbildung 3.11: Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

Blinkeraktivierung beim Abbiegen

Im Gegensatz zur zufélligen Blinkerbetdtigung ist die Wahrscheinlichkeit
fr dessen bewusste Aktivierung von der Entfernung zum Referenzpunkt
des geplanten Manovers abhéngig. Ist dies ein Abbiegemandver, wird hierfiir
der Gabelungspunkt der Abbiegung verwendet. Dabei handelt es sich um
den Distanzwert s(Th) entlang des betrachteten Pfades h, zu dem sich dieser
erstmalig 1.5 m von dem der zugehorigen Geradeausfahrt entfernt — der Ein-
fachheit halber werden im Folgenden keine Situationen betrachtet, in denen
eine Aktivierung des Blinker trotz fehlender Moglichkeit zur Geradeausfahrt

erforderlich ist.

Zur Untersuchung des Fahrerverhaltens wurden mit 6 Probanden mehr als 200
Rechtsabbiegemanéver an 5 Kreuzungen aufgezeichnet. Die Ergebnisse zeigen,
dass die Distanz der Blinkeraktivierung bezogen auf den Gabelungspunkt der
Abbiegung fiir s < sgrh) ndherungsweise normalverteilt ist. Die entsprechenden
Histogramme sowie die Annédherung durch eine Normalverteilung mit dem
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Mittelwert up = —55.6 m und der Standardabweichung o = 25.3 m sind in
Abb. 3.12 dargestellt.

1072

9150 —100  —=50 0 9150 —100  —50 0

Distanz s [m] Distanz s [m]

Abbildung 3.12: Wahrscheinlichkeitsdichte und Verteilungsfunktion fiir abbiege-
bedingte Blinkeraktivierungen (st = 0)

Aufgrund der Normalverteilung ergibt sich die Wahrscheinlichkeitsdichte der
Blinkeraktivierung zu

(h) 2
(h) (h)y _ T L fs—sp —pr
s)=1(s< s e —= , 3.11
1p7(8) ( T) 27 o Xp B ( or > ( )

wobei

L fe(s) —pr
cr = Tds: 3 1+ erf Taom (3.12)

beriicksichtigt, dass abbiegebedingte Blinkeraktivierungen nur fiir s < sgl)

moglich sind. Grundlage der Berechnung ist die aus der Literatur bekannte
Fehlerfunktion

erf(z) = % /090 e dt (3.13)

fiir die sehr effiziente numerische Implementierungen existieren [100, 101]. Die
Wahrscheinlichkeit, dass der Blinker bei der Distanz s,(ch) noch nicht gesetzt
wurde obwohl der Fahrer bei sflfl ) abbiegen mochte, ergibt sich schliellich
auf Basis der zu f I(Z)T(s) gehorenden Verteilungsfunktion

_ g _
Fip(s) = 1(s < ) T [1+erf (M) +1(s > s4). (3.14)
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3.2. Modellierung des Fahrtrichtungsanzeigers

Blinkeraktivierung bei Fahrstreifenwechseln

Analog zur Modellierung von Abbiegemanévern kann auch die Blinkerbeté-
tigung bei Fahrstreifenwechseln durch eine absichtliche und eine zuféllige
Komponente modelliert werden. Allerdings zeigen die Ergebnisse der im
Rahmen der Arbeit durchgefithrten Untersuchungen, dass der Zeitpunkt
der absichtlichen Blinkerbetéitigung nicht wie bei Abbiegemandvern von der
Entfernung, sondern vielmehr von der Zeit bis zur geplanten Durchfiihrung
des Fahrstreifenwechsels abhéngt. Die auf mehr als 500 Fahrstreifenwech-
seln basierende Verteilung der Aktivierungszeitpunkte ist in Abb. 3.13 fiir
verschiedene Geschwindigkeitsbereiche dargestellt.
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Geschwindigkeit [km/h]

Abbildung 3.13: Zeitpunkt der Blinkeraktivierung bezogen auf das Uberfahren
der Fahrstreifenmarkierung (Fahrzeugmitte). Die Boxen reprasentieren den Be-
reich zwischen dem ersten und dritten Quartil, die Punkte innerhalb der Boxen
den Median. Die Antennen haben maximal die 1.5-fache Linge der Boxen und
reprasentieren in diesem Fall 99.3% der Blinkeraktivierungen unter der Annahme,
dass diese normalverteilt sind.

Aus dem Diagramm lésst sich ablesen, dass der Zeitpunkt der Blinkerak-
tivierung weitgehend unabhéngig von der aktuellen Geschwindigkeit ist,
so dass dieser durch eine einzige Normalverteilung mit ji;, = —2.83s und
o1, = 0.61 s modelliert werden kann. Aus der aktuellen Geschwindigkeit vy,
ergeben sich die jeweils giiltigen Parameter der Wahrscheinlichkeitsdichte
iiber der Distanz relativ zum Fahrstreifenwechsel somit zu uy, = vy fir, und
OLEk = Uk o -

Ein weiterer Unterschied zur Modellierung von Abbiegemanévern besteht
darin, dass der die Blinkeraktivierung motivierende Fahrstreifenwechsel statt
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3. Fahrerabsichtserkennung

(h)

an einem festen Punkt sy’ irgendwo zwischen §£) und 3 7<h) stattfinden

kann. Wéahrend Egl) hierbei stets das Ende des entsprechenden Fahrstrei-
(h)

fensegments kennzeichnet, ist hinsichtlich s; ; zu beriicksichtigen, ob sich
die aktuelle Position bereits auf dem Segment befindet. Da zuriickliegende

(h )

in diesem

Fall statt dem Anfang des Fahrstreifensegments die aktuelle P051tion s,(gh).

Fahrstreifenwechsel nicht betrachtet werden, kennzeichnet s;

Unter Beriicksichtigung der in Abschnitt 3.1 vorausgesetzten Gleichverteilung
fiir die Fahrstreifenwechselwahrscheinlichkeit ergibt sich die Wahrscheinlich-
keitsdichte der Blinkeraktivierung zu

<)

(h) 1 b F(sw)

fipp, () = W/(m 11, (8) dsL, (3.15)
S1,” — 8Lk Ysuk

mit fI(DLL)( ) und ¢y, analog zu (3.11) und (3.12). Mit Hilfe der Fehlerfunktion

(R)

kann diese fiir s < s, numerisch ausgewertet werden:

s'=sM)
(h) CL, s—8 — Lk Lk
f (s) = erf ( ) . (3.16)
IDLy, 2 (Eih) o §£h’3) \/iO'L k S,:gih)
Nach Integration iiber den Weg s ergibt sich daraus die fiir s < s,(ch) geltende
Verteilungsfunktion
V20 s—s' —u o'=s1f)
(h) L Lk — 8 — ULk -
F (s)=— |1+ g < ) , (3.17)
[Pl 2 5 — s V2o 1=5(M
mit dem unbestimmten Integral
1 2
g(z) = /erf(ac) de=zerf(z)+ —=e " +ec. (3.18)
T

3.2.3 Berechnung der Likelihood

Anhand des Blinkermodells aus Abb. 3.9 kann nun die Likelihood f};ﬁl (is, s)
des Blinkermerkmals IFy = [ISk, IDy] durch Verkniipfung der Teilmodelle
und Marginalisierung iiber die Ursache des Blinkerstatus berechnet werden.
Fiir ISy = is und ID;, = s ergibt sich diese zu

fipGis,s) =Y P(ISy, = is| IRy, = ir) fiy"" (s) P(IRx = ir | H = ).
(3.19)
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3.2. Modellierung des Fahrtrichtungsanzeigers

Fir konkrete Werte des aktuellen Blinkerstatus IS, sowie des néchstgelegenen
Manévers nm™) entlang des betrachteten Pfades h sind die sich daraus
ergebenden Terme in Tab. 3.1 zusammengefasst. Anhand ihrer in Abb. 3.14
dargestellten Logarithmen ist ersichtlich, dass die Wahrscheinlichkeit einer
Blinkeraktivierung in grofien Entfernungen von der Abbiegung unabhéngig

Tabelle 3.1: Likelihood f(h> (is, s) des Blinkermerkmals IF) in Abhangigkeit vom
Blinkerstatus is, der Dlstanz des Blinkersetzens s und dem betrachteten Pfad h.
Mogliche Mandéver sind das Abbiegen nach links oder rechts (TL, TR), entspre-
chende Fahrstreifenwechsel (LL, LR) sowie die Fahrt geradeaus (ST), wéahrend der
Blinker nach links (L) oder rechts (R) gesetzt oder ausgeschaltet (O) sein kann.
Die Abkiirzung ¢ steht fiir pr fIDR( s).

nm(®) Blinker-Likelihood f{} (is, s)
is=1L is=0 is=R
ST ¢ 1—2pr ¢
h
TL  C+prfipp(s)  1—2pr —pr Fipp(sp) .
TR ¢ ) 1—2pr — pr F,}?T(sih ) prfip(s) +¢
LL C+pL f](D)Tk (s) 1=2pr—pLFppy, (3; ) ¢
h h h
LR ¢ 1-2pr —pL FI(D)L;C(S( )) pL f[(D)Tk(S)+C
Fip (L, ) fiir s =0 Fi (0, 5)
T T T T T T
0 _|
< <
g g
= = —05 .
E E
5 E f
0 a0
Q Q
= = —15 q
—12 | | | | | |
—200 —150 —100 =50 O —200 —150 —100 =50 O
Blinkeraktivierungsdistanz s [m] Aktuelle Distanz sy [m]

Abbildung 3.14: Log-Likelihood f}ﬁi (s, s) des Blinkermerkmals IF, fiir verschie-

dene Situationen. Links: Der Fahrer befindet sich bei sgp = 0 und hat den Blinker
nach links aktiviert. Rechts: Der Blinker ist deaktiviert. Rot steht fiir die Absicht,
bei s<h) = 0 links abzubiegen, griin fiir einen entsprechenden Fahrstreifenwechsel
zw1schen s;, = 0 und 5L = 10m und blau fiir die Geradeausfahrt.
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3. Fahrerabsichtserkennung

von der Fahrerabsicht ist. Daraus ergibt sich automatisch, dass beispielsweise
ein versehentlich dauerhaft aktivierter Blinker bereits nach etwa 150 m keinen
Einfluss mehr auf das Ergebnis der Fahrerabsichtserkennung hat.

3.3 Modellierung der Langsbeschleunigung

Im Hinblick auf die Erkennung von Abbiegemandtvern ist der Geschwindig-
keitsverlauf bzw. die Langsbeschleunigung des Fahrzeugs das wohl wichtigste,
aber auch das am schwierigsten zu interpretierende Merkmal. Wichtig ist
es insofern, als sich die Fahrerabsicht oft sehr frithzeitig im Geschwindig-
keitsverlauf duflert, und dieser iiberdies ohne gréfleren Aufwand auch fiir
andere Fahrzeuge beobachtbar ist; schwierig ist es hingegen aufgrund der
Vielzahl der in Abschnitt 1.1.1 identifizierten Randbedingungen, die den
Geschwindigkeitsverlauf beeinflussen.

Im Folgenden soll zunéchst die in Abb. 3.15 dargestellte Kreuzung betrachtet
werden, um ein Gefiihl fiir die auftretenden Effekte zu bekommen. Die
zugehorigen Geschwindigkeitsverldufe zeigt Abb. 3.16, wobei als zusétzliche
Orientierungshilfe die Halteline und der Fulgéngeriiberweg aus Abb. 3.15
als gepunktete Linien in das Diagramm eingetragen sind.

Aus den dargestellten Geschwindigkeitsverlaufen ist ersichtlich, dass sich Ge-
radeausfahrten und Abbiegemandéver anhand des Geschwindigkeitsmerkmals
mitunter bereits iber 30 Meter vor dem Fuflgéngeriiberweg unterscheiden
lassen. Allerdings weisen die Verldufe der Geradeausfahrt neben Anhaltevor-
giangen an der Haltelinie der Ampel auch noch eine Reihe weiterer Stopps
oder Beinahe-Stopps auf, die héchstwahrscheinlich auf die Existenz von
Vorderfahrzeugen zurtickzufiihren sind.

Im folgenden Abschnitt 3.3.1 wird daher zunéchst ein Modell vorgestellt, mit
dem das typische Verhalten von Fahrern in Gegenwart von Vorderfahrzeugen
beschrieben werden kann. In Abschnitt 3.3.2 wird dieses dahingehend erwei-
tert, dass es die abbiegebedingte Verzogerung des Fahrzeugs beriicksichtigt.
In diesem Zusammenhang werden in Abschnitt 3.3.3 unterschiedliche Fah-
rerprofile zur Beriicksichtigung einer eher sportlichen oder eher defensiven
Fahrweise vorgestellt. Die Berechnung der eigentlichen Beobachtungswahr-
scheinlichkeit fiir das Geschwindigkeits-Merkmal wird in Abschnitt 3.3.4
diskutiert, wihrend Abschnitt 3.3.5 eine Moglichkeit aufzeigt, um mit Hil-
fe des entwickelten Modells die verbleibende Zeit bis zum Erreichen eines
definierten Konfliktpunkts zu ermitteln.
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Abbildung 3.15: GPS-Spuren der Kreuzungsiiberfahrten (blau) und die daraus
erstellten Kreisbogensplines der digitalen Karte (rot)
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Abbildung 3.16: Geschwindigkeitsprofile fiir Geradeausfahrten und Abbiegema-
nover. Die Position der Haltelinie sowie die des Fulgidngeriiberwegs sind durch
gepunktete Linien gekennzeichnet.
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3. Fahrerabsichtserkennung

3.3.1 Vorderfahrzeuge

In der Literatur existieren eine ganze Reihe von Fahrzeugfolgemodellen, die
zur Beschreibung des Fahrerverhaltens in Gegenwart von Vorderfahrzeugen
verwendet werden kénnen [102, 103, 104, 105, 106]. Ein besonders einfaches,
aber dennoch leistungsfahiges Modell stellt das in [104] vorgeschlagene
Intelligent Driver Model (IDM) dar:

S1pM 2
. v Aspygq
= 1—(— — | — 3.20
a4 = aipm [ (Ud> (ASPV ) ]a ( )
UAUPV

_— 3.21
2 vV arpm brom (3:21)

Aspya = Asgipm + v Atipm +

Tabelle 3.2: Parameter des Intelligent Driver Model

Parameter Wert  Einheit
max. Beschleunigung aipm 0.5 m/s?
Beschleunigungsexponent drpn 4 -
Wunschgeschwindigkeit vgq 0..60 km/h
komf. Verzégerung bipm 3.0 m/s?
min. Abstand zum Vorderfahrzeug Asgipm 20 m
Zeitllicke zum Vorderfahrzeug Atipy 0.8 s

Grundsétzlich ergibt sich die zu erwartende Beschleunigung @ demnach
aus dem Parameter fiir die maximale Beschleunigung aipy, der aktuellen
Geschwindigkeit v, der Wunschgeschwindigkeit vq und einem festen Beschleu-
nigungsexponenten dipy. Der Einfluss von Vorderfahrzeugen wird durch
das Verhéltnis zwischen dem angestrebten Abstand Aspyq und dem tat-
séchlichen Abstand Aspy zum vorausfahrenden Fahrzeug berticksichtigt. In
Abwesenheit von Vorderfahrzeugen wird die Relativgeschwindigkeit Avpy
auf Null und der Abstand Aspy zum Vorderfahrzeug auf unendlich ge-
setzt, so dass der Quotient Aspy 4 / Aspy entfillt. Ansonsten ist das Modell
kollisionsfrei, d. h. die durch das Modell berechnete Beschleunigung & ist
betragsméfig stets hoch genug, um eine Kollision zu vermeiden. Sollten
hierbei zunéchst groflere Verzogerungen als die komfortable Verzégerung
bipm erforderlich sein, so nédhert sich @ dieser anschliefend asymptotisch.
Die verwendeten Parameterwerte sind in Tab. 3.2 aufgelistet.
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3.3. Modellierung der Langsbeschleunigung

3.3.2 Abbiegebedingte Verzogerung

In der in [104] beschriebenen Auspriagung des Modells wird die Wunschge-
schwindigkeit vq als konstant angenommen. Diese Vereinfachung ist zuléssig,
wenn das Modell beispielsweise zur Verkehrsflussanalyse auf hinreichend
geraden Autobahnstrecken verwendet werden soll. Zur Vorhersage des Ge-
schwindigkeitsverlaufs bei Abbiegemandvern ist hingegen eine Erweiterung
des Modells erforderlich, bei der die Wunschgeschwindigkeit vq in Abhéngig-
keit von der Kriimmung des vorausliegenden Pfades beriicksichtigt wird.

Hierfiir existieren verschiedene Moglichkeiten. Beispielsweise kann fir ei-
nen gegebenen, von Vorderfahrzeugen unbeeinflussten Geschwindigkeitsver-
lauf v;(s) Gleichung (3.20) unter Vernachléssigung des Fahrzeugfolgeterms
Aspya / Aspy umgeschrieben werden, um die Wunschgeschwindigkeit

vai(s) = min ( , vils) : vd) (3.22)

oN/1 —a;(s) / arpm

in Abhéngigkeit von der Distanz s zu erhalten. Als Hochstwert v4 der Wunsch-
geschwindigkeit werden hierbei 60 km/h angenommen. Um den Wunschge-
schwindigkeitsverlauf zu berechnen, wird demnach der fiir den beobachte-
ten Geschwindigkeitsverlauf v;(s) geltende Parameterwert der maximalen
Beschleunigung aipy; benotigt. Unter der Annahme, dass die Wunschge-
schwindigkeit auf der geraden Strecke nach der Abbiegung der maximalen
Wunschgeschwindigkeit 74 entspricht, kann dieser auf Basis der aus v;(s)
berechneten Beschleunigung in eben diesem Intervall bestimmt werden.
Dadurch ldsst sich fur jeden gegebenen Geschwindigkeitsverlauf v;(s) der
zugehorige Wunschgeschwindigkeitsverlauf vg;(s) ermitteln.

Ein beispielhafter Geschwindigkeitsverlauf und der zugehorige Wunschge-
schwindigkeitsverlauf sind in Abb. 3.17 dargestellt. Der Vorteil der Repra-
sentation von v;(s) durch den zugehorigen Wunschgeschwindigkeitsverlauf
vq4(8) besteht darin, dass sich letzterer auf beliebige Situationen verallge-
meinern lasst. In Abb. 3.17 wird dies beispielhaft fiir tatséchlich beobachtete
Geschwindigkeitsverldufe demonstriert, die einen Ampelstopp bei s ~ 13 m
aufweisen. Ausgehend von ihrer mittleren Geschwindigkeit bei s = 0 wird
dazu eine Simulation mit dem IDM auf Basis des Wunschgeschwindigkeits-
verlaufs vq;(s) durchgefiihrt, wobei der Ampelstopp durch ein stehendes,
virtuelles Vorderfahrzeug bei s = 16 m nachgebildet wird. Sobald der simulier-
te Geschwindigkeitsverlauf Null erreicht, wird das virtuelle Fahrzeug wieder
entfernt. Bemerkenswert ist hierbei, dass der resultierende Geschwindigkeits-
verlauf sehr gut mit den tatsichlichen Verldufen iibereinstimmt, obwohl der
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3. Fahrerabsichtserkennung

fiir die Simulation verwendete Wunschgeschwindigkeitsverlauf vq,(s) auf
einem vollkommen anderen Geschwindigkeitsverlauf basiert.

20

15 |

Geschwindigkeit v [m/s]

Distanz s [m]

Abbildung 3.17: Verallgemeinerbarkeit des Wunschgeschwindigkeitsprofils. Dar-
gestellt sind der urspriingliche Geschwindigkeitsverlauf (dick blau), der berechnete
Wunschgeschwindigkeitsverlauf (griin gestrichelt), beobachtete Geschwindigkeits-
verldufe mit Stopp an der Haltelinie (diinn blau) sowie die auf Basis des Wunsch-
geschwindigkeitsverlaufs simulierte Trajektorie (dick rot) jeweils fiir das Abbiegen
an der in Abb. 3.15 dargestellten Kreuzung.

3.3.3 Modelle fiir unterschiedliche Fahrertypen

Erfahrungsgeméf biegen menschliche Fahrer je nach Situation, Fahrertyp und
momentaner Stimmung mit unterschiedlichen Wunschgeschwindigkeitsverlau-
fen vq(s) und Beschleunigungsparametern aipym ab. Um dieser Variabilitét
im Fahrerverhalten Rechnung zu tragen, soll im Folgenden eine kleine Zahl
von Parametersidtzen ermittelt werden, die ein mdéglichst breites Spektrum
des typischen Fahrerverhaltens abbildet.

In [96] werden hierzu zwei unterschiedliche Ansétze untersucht. Der ers-
te erzeugt Wunschgeschwindigkeitsprofile durch Clustering beobachteter
Uberfahrten an einer bestimmten Kreuzung. Dadurch kénnen einerseits kreu-
zungsspezifische Eigenheiten beriicksichtigt werden, andererseits ist hierfiir
aber ein separates Anlernen der Wunschgeschwindigkeitsprofile fiir jede ein-
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Abbildung 3.18: Erzeugung von Wunschgeschwindigkeitsprofilen auf Basis der
Geometrie des vorausliegenden Pfades. In den unteren beiden Diagrammen steht
blau fiir das Profil VP = 1, griin fiir VP = 2 und rot fiir VP = 3.
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3. Fahrerabsichtserkennung

zelne Kreuzung erforderlich. Im Gegensatz dazu erzeugt der zweite Ansatz
die Wunschgeschwindigkeitsprofile direkt auf Basis der Kriimmung des vor-
ausliegenden Pfades. Da sich die beiden Ansétze in ihren Ergebnissen nicht
allzu sehr unterscheiden, wird aufgrund seiner Anwendbarkeit auf beliebige
Situationen im Folgenden lediglich der zweite Ansatz vorgestellt.

Abb. 3.18 zeigt das Prinzip: Da die verwendete digitale Karte aus Kreisbo-
gensplines besteht, kann der Kriimmungsverlauf 1 (s) des vorausliegenden
Pfades mit sehr geringem Aufwand aus den Kehrwerten der Kurvenradien
bestimmt werden. Zur Ermittlung des Wunschgeschwindigkeitsprofils wird
dieser zunéchst mit Hilfe eines Mittelwertfilters geglittet. Da Straflen nor-
malerweise mit sich kontinuierlich &ndernden Kurvenradien gebaut werden,
ist das Ergebnis ein realistischer Kriimmungsverlauf, der bis zu einem ge-
wissen Grad auch das héufig beobachtete Schneiden von Kurven abbildet.
Ausgehend von unterschiedlichen Werten fiir die maximal akzeptierte Quer-
beschleunigung a1, werden auf Basis des geglattete Krimmungsverlaufs
ka(s) die vorldufigen Wunschgeschwindigkeitsverldufe

v = min Gt 7, .
Ba(s) = ( ra(s)’ d) (3.23)

berechnet, wobei T4 die fiir das jeweilige Wunschgeschwindigkeitsprofil vp
angenommene maximale Wunschgeschwindigkeit darstellt. Im letzten Schritt
wird der Geschwindigkeitsgradient ddq(s) / ds zur Berechnung des resultieren-
den Wunschgeschwindigkeitsprofils auf entsprechende Minimalwerte g nach
unten begrenzt, um unterschiedlich starke Verzégerungen beim Abbremsen
vor der Kurve zu beriicksichtigen.

Tabelle 3.3: Parameter der Wunschgeschwindigkeitsprofile

VP =1 VP =2 VP =3

Querbeschleunigung @y 2.00m/s? 2.75m/s*> 3.50m/s?
Max. Wunschgeschwindigkeit 74 ~ 48km/h  54km/h  60km/h
Geschwindigkeitsgradient g 0.15s7! 0.20s7! 0.25s71

Die im Rahmen der Arbeit verwendeten Parameterwerte sind in Tab. 3.3 fir
drei unterschiedliche Wunschgeschwindigkeitsprofile dargestellt. Die Parame-
trisierung erfolgte hierbei auf Grundlage zahlreicher Abbiegemandver an den
in Abb.3.19, 3.20 und 3.21 dargestellten Kreuzungen. Fiir jede der Kreu-
zungsiiberfahrten wurde ein Wunschgeschwindigkeitsverlauf vq;(s) sowie der
zugehdrige Beschleunigungsparameter arpy; mit Hilfe des im vorangegange-
nen Abschnitt beschriebenen Verfahrens ermittelt. AnschlieSend wurden @,
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Abbildung 3.19: Kreuzungsgeometrie und Wunschgeschwindigkeitsverlaufe un-
tersuchter Kreuzungen, Teil 1. Diinne Linien représentieren einzelne Uberfahrten,
dicke Linien die ermittelten Wunschgeschwindigkeitsprofile.
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Abbildung 3.20: Kreuzungsgeometrie und Wunschgeschwindigkeitsverlaufe un-
tersuchter Kreuzungen, Teil 2. Diinne Linien représentieren einzelne Uberfahrten,
dicke Linien die ermittelten Wunschgeschwindigkeitsprofile.
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Abbildung 3.21: Kreuzungsgeometrie und Wunschgeschwindigkeitsverlaufe un-
tersuchter Kreuzungen, Teil 3. Diinne Linien représentieren einzelne Uberfahrten,
dicke Linien die ermittelten Wunschgeschwindigkeitsprofile.
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3. Fahrerabsichtserkennung

74 und g dahingehend optimiert, dass die drei Parametersétze ein moglichst
breites Spektrum der beobachteten Wunschgeschwindigkeitsverlaufe abbilden.
Im Ergebnis modelliert der zu VP = 1 gehorende Parametersatz den Wunsch-
geschwindigkeitsverlauf eines eher defensiven Fahrers, wihrend VP = 2 den
eines Normalfahrers und VP = 3 den eines sportlichen Fahrers représentiert.
Die Zuordnung der beobachteten Wunschgeschwindigkeitsverlaufe vq;(s) zu
je einem der drei Parametersétze erfolgte anschlieend anhand ihrer mittleren
quadratischen Abweichung zu den aus den Parametersitzen resultierenden
Wunschgeschwindigkeitsverlaufen. Die jeweilige Anzahl der Zuordnungen
wird im Folgenden als Ndherung fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilung des
durch die Zufallsgrole VP représentierten Wunschgeschwindigkeitsprofils
verwendet.

0.8 0.8
=
I
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N =
< 2
<
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P(AIDM ‘ VP = 2)
P(AIDM ‘ VP = 3)
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Abbildung 3.22: Wahrscheinlichkeitsverteilungen fiir das Wunschgeschwindig-
keitsprofil VP und den Beschleunigungsparameter Aipm

Neben seiner Eintrittswahrscheinlichkeit kann fiir jedes der Wunschgeschwin-
digkeitsprofile ermittelt werden, wie viele der ihm zugewiesenen Uberfahr-
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3.3. Modellierung der Langsbeschleunigung

ten einen Beschleunigungsparameter arpy von niherungsweise 1.5m/s?,
2.0m/s? oder 2.5m/s? aufweisen. Die sich daraus ergebende Wahrschein-
lichkeitsverteilung fiir den derart diskretisierten Beschleunigungsparameter
Arpm ist zusammen mit der von VP in Abb. 3.22 dargestellt. Offenbar spie-
gelt sich in der Verteilung von Ajpy; der allgemeine Fahrstil des zugehorigen
Wunschgeschwindigkeitsprofils wider: Wéhrend die dem defensiven Wunsch-
geschwindigkeitsprofil zugewiesenen Uberfahrten eher niedrige Werte fiir den
Beschleunigungsparameter aufweisen, sind hohere Werte vor allem bei den
dem sportlichen Wunschgeschwindigkeitsprofil mit VP = 3 zugewiesenen
Uberfahrten zu beobachten.

Im Folgenden wird die Kombination aus Wunschgeschwindigkeitsprofil VP
und Beschleunigungsparameter Aipy durch je einen von neun moglichen
Werten des Fahrerprofils DP abgebildet.

3.3.4 Berechnung der Likelihood

In den vorangegangenen Abschnitten wurde ein Verhaltensmodell entwickelt,
das die zu erwartende Beschleunigung des Fahrers in Abhéngigkeit von seiner
aktuellen Position und Geschwindigkeit, der Kreuzungsgeometrie, eventuell
vorhandenen Vorderfahrzeugen sowie dem personlichen Fahrstil des Fahrers
beschreibt und somit den in Abschnitt 1.1.1 identifizierten Anforderungen
geniigt. Die verbleibende Herausforderung besteht nun darin, die Wahrschein-
lichkeit fiir jede der méglichen Fahrerabsichten aus dem Vergleich zwischen
erwartetem und beobachtetem Verhalten zu ermitteln.

Hierbei ist zu beachten, dass die beobachtete Beschleunigung des Fahr-
zeugs teilweise recht starken Schwankungen unterliegt. Die Schiatzung der
Fahrerabsicht auf Basis eines einzigen Messwerts ist daher wenig sinnvoll.
Andererseits sind aufeinanderfolgende Messwerte miteinander korreliert, so
dass diese nicht ohne weiteres als voneinander unabhéngige Beobachtungen
aufgefasst werden kénnen. Zur Losung des Problems wurden im Rahmen der
Arbeit zwei verschiedene Ansétze betrachtet, um die Messwerte aus mehreren
Zeitschritten zu einem einzigen, komplexen Merkmal zusammenzufassen. Im
Folgenden werden beide Ansétze kurz vorgestellt:

1. Vergleichsbasierter Ansatz: Hierbei werden die beobachteten Beschleu-
nigungswerte direkt mit den fiir die jeweilige Fahrerabsicht und den
jeweiligen Fahrertyp zu erwartenden Beschleunigungswerten verglichen
und die resultierenden Log-Likelihoods anschliefend {iber den betrach-
teten Zeithorizont gemittelt. Fiir die kontinuierliche Schétzung der
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3. Fahrerabsichtserkennung

Fahrerabsicht konnen die Likelihoods der letzten Zeitschritte wieder-
verwendet werden, so dass jeweils nur die Likelihood des aktuellen
Zeitschritts neu zu berechnen ist.

2. Simulationsbasierter Ansatz: Statt die beobachteten Beschleunigungs-
werte direkt auszuwerten, wird fiir jede der potenziellen Fahrerabsich-
ten und fiir jeden Fahrertyp der Geschwindigkeitsverlauf simuliert,
der ausgehend von der beobachteten Anfangsposition und Anfangsge-
schwindigkeit beispielsweise fiir die letzten 1.5s zu erwarten gewesen
wére. Die Zuordnung der Wahrscheinlichkeiten erfolgt im Anschluss
durch den Vergleich der Endwerte der Simulation mit der zum aktuellen
Zeitpunkt beobachteten Position und Geschwindigkeit des Fahrzeugs.

Im Gegensatz zum vergleichsbasierten Ansatz erlaubt es die Simulation des
erwarteten Geschwindigkeitsverlaufs, kurzfristige Variationen des Fahrerver-
haltens auf natiirliche Weise zu glétten. Folgt der Fahrer beispielsweise einem
Vorderfahrzeug und héalt dabei einen unerwartet grofien Abstand, so fiihrt
dies beim vergleichsbasierten Ansatz zu einer stdndigen Diskrepanz zwischen
der beobachteten und der fiir das Aufschliefen zum Vorderfahrzeug erwarte-
ten Beschleunigung, wihrend beim simulationsbasierten Ansatz lediglich eine
Abweichung in der aktuellen Distanz, nicht jedoch in der Geschwindigkeit
festgestellt wird.

Ein wesentlicher Nachteil des simulationsbasierten Ansatzes ist seine fehlende
Robustheit in Bezug auf direkt vor dem Fahrzeug auftauchende Objekte,
die zwar von den Sensoren ausgegeben werden, tatsdchlich aber gar nicht
existieren (sog. Geisterobjekte). In diesem Fall wére das vom Fahrermodell
ausgegebene Verhalten eine sofortige Vollbremsung mit maximaler Verzo-
gerung, was natiirlich nicht dem tatséchlich beobachteten Fahrerverhalten
entspricht. Wéahrend der vergleichsbasierte Ansatz lediglich fiir die Dauer
der Falscherkennung sehr niedrige Likelihoods fiir alle potenziellen Fahrer-
absichten aufsummiert und nach Verschwinden des Geisterobjekts sofort
wieder einsatzfahig ist, kommt es beim simulationsbasierten Ansatz ohne
entsprechende Filterung der Sensordaten zu einer simulierten Vollbrem-
sung des Fahrzeugs, so dass das Ergebnis der Fahrerabsichtserkennung so
lange unbrauchbar ist, wie die Detektion des Geisterobjekts innerhalb des
Simulationszeitraums liegt.

Dies und die Tatsache, dass der simulationsbasierte Ansatz aufgrund der
fehlenden Wiederverwertbarkeit der in den einzelnen Zeitschritten gewon-
nenen Ergebnisse deutlich mehr Rechenleistung benétigt, sind die Griinde,
warum im Folgenden lediglich der vergleichsbasierte Ansatz betrachtet wird.

74



3.3. Modellierung der Langsbeschleunigung

Grundlage des Vergleichs sind die in der jeweiligen Situation zu erwartenden
Beschleunigungswerte a,(c ; , die mit Hilfe des Fahrerverhaltensmodells fiir
jede Fahrerabsicht h, jedes F ahrerprofil DP = dp und die zum jeweiligen Zeit-
schritt k geltenden Umgebungsbedingungen ermittelt werden kénnen. Unter
der Annahme normalverteilter Abweichungen ergibt sich die durch das Fah-

rerprofil dp bedingte Likelihood der tatsdchlich beobachteten Beschleunigung

ar Zu
(h)
h.d 1 1 [ar—05q
f( p)( ):mexp D) (UAP> ) (3.24)

wobei Ay die zur Realisierung aj gehérende Zufallsgrofie und o4 ein Maf
fiir die verbleibende Variabilitédt des Fahrerverhaltens darstellt.

Zur Begrenzung des Einflusses einzelner unplausibler Beobachtungen wird
zudem angenommen, dass das beobachtete Fahrerverhalten mit einer Rest-
wahrscheinlichkeit pao auf Einfliisse zuriickzufithren ist, die durch das Fahrer-
modell nicht beriicksichtigt werden. Die zu erwartende Beschleunigung wird
in diesem Fall als gleichverteilt zwischen —10m/s? und 10m/s? modelliert.
Fiir die Likelihood der Beobachtung a; gilt somit

(h) Pao (h dp)
= (1- k) P(DP = 2
I (@) = 55055 + (L= pao }j (DP = dp), ~ (3.25)

mit P(DP) = P(Aipm | VP) P(VP) der Prior-Wahrscheinlichkeit fir das
jeweilige Fahrerprofil. Um den Einfluss zufélliger Abweichungen zwischen zu
erwartendem und beobachteten Fahrerverhalten zugunsten von andauernden
moderaten Abweichungen zu reduzieren und dabei der Korrelation zwischen
aufeinanderfolgenden Beobachtungen Rechnung zu tragen, wird die Log-
Likelihood abschlieflend {iber mehrere Zeitschritte gemittelt:

1 nyp—1
fVFk (Ak—nypt1y-- -, Q) = €XP pra Z log (fé?_i(ak_i))l . (3.26)
=0

Mathematisch entspricht dies der Reduktion der Anzahl der als unabhéngig
modellierten Beobachtungen der Beschleunigung auf eine einzige Beobach-
tung der Zufallsgrofe VFy, = [Ax—nypt1,-- -, Ag], die somit gleichberechtigt
zum Blinkermerkmal in die Fusion der Merkmale in (3.8) eingeht.

Im Rahmen der Arbeit wurde iiber nyp = 14 Zeitschritte mit einer Dauer
von je 100 ms gemittelt, wobei oo = 1.2m/s? und pag = 0.01 angenommen
wurde.
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3. Fahrerabsichtserkennung

3.3.5 Vorhersage des Geschwindigkeitsverlaufs

Neben der Fahrerabsicht spielt fiir die Risikobewertung von Verkehrssituatio-
nen auch die Zeit bis zum Erreichen des Konfliktpunkts eine entscheidende
Rolle. Die Herausforderung besteht hierbei darin, dass diese im Fall von
Abbiegemandvern anhand kinematischer und dynamischer Bewegungsmo-
delle selbst bei Vorgabe des zukiinftigen Pfades nur mit unzureichender
Genauigkeit abgeschitzt werden kann, da der Geschwindigkeitsverlauf maf3-
geblich durch das Abbremsen des Fahrers vor der Abbiegung bestimmt wird.
Andererseits wurde in diesem Abschnitt ein Modell entwickelt, das ohne
weiteres dazu genutzt werden kann, genau dieses Verzogerungsverhalten zu
simulieren.

CV-Modell IDM
R T T T T I T T
= 06 1 = 03] i
= =
< =
S 04 . S 02| .
4 g
S 0.2 . S 01 .
— —
: 3
= 0 - ! ! = 0 | mal |
5 4 3 2 1 0 5 4 3 2 1 0
Reale ttcs] Reale ttcs]

Abbildung 3.23: Genauigkeit der Vorhersage der verbleibenden Zeit bis zum Kon-
fliktpunkt (ttc). Links: Vorhersage mit konstanter Geschwindigkeit (CV-Modell).
Rechts: Vorhersage auf Basis des IDM. Die reale ttc bezieht sich auf die Zeitspanne
zwischen der ersten Schitzung einer tic < 2s und der tatsachlichen Zeit bis zum
Erreichen des Konfliktpunkts. Werte oberhalb von 5s werden durch ttc = 5s
abgebildet [96].

Die erreichbare Genauigkeit ist in Abb. 3.23 anhand von 165 Rechtsabbiege-
manévern an der in Abb. 3.15 abgebildeten Kreuzung dargestellt: Wahrend
das CV-Modell die verbleibende Zeit bis zum Erreichen des Konfliktpunkts
am Fufigéngertiiberweg grundsétzlich unterschétzt, ist durch die Simulation
des Geschwindigkeitsverlaufs auf Basis des IDM eine Vorhersagegenauigkeit
von etwa einer halben Sekunde moglich. Dariiber hinausgehende Unter-
schiatzungen sind der Interaktion mit wartenden Vorderfahrzeugen bzw. den
vorrangigen Fufligdngern und Radfahrern geschuldet.
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3.4. Modellierung der Kopfdrehung

3.4 Modellierung der Kopfdrehung

Neben der nach auflen gerichteten Sensorik zur Umfelderfassung werden zu-
kiinftig auch Innenraumkameras zur Fahrerbeobachtung eine wichtige Rolle
bei der Entwicklung von Fahrerassistenzsystemen spielen. Getrieben wird
die Technologie hierbei zunédchst vom Wettbewerb um das beste und innova-
tivste Bedienkonzept, wie etwa der Anfang 2014 auf der CES in Las Vegas
vorgestellten Blicksteuerung von Continental [107]. Weitere unmittelbare
Anwendungen bestehen in der Automatisierung der Sitzeinstellung sowie
einer verbesserten Miidigkeits- und Ablenkungserkennung. In dem folgenden
Abschnitt wird nun gezeigt, wie sich die Kameras auch zur Fahrerabsichtser-
kennung einsetzen lassen. Von zentraler Bedeutung sind sie dariiber hinaus
fiir die in Kapitel 4 vorgestellte Modellierung des Situationsbewusstseins zur
Realisierung eines elektronischen Copiloten.

Bereits heute ist eine Vielzahl sog. Eye- und Head-Tracking-Systeme auf dem
Markt. Neben teuren Entwicklungssystemen mit Preisen bis zu 100 000 Euro,
die beispielsweise in Fahr- und Flugsimulatoren zur Anwendung kommen,
sind mittlerweile auch Systeme fiir unter 200 Euro im Consumer-Bereich
erhéltlich. Die Herausforderung besteht derzeit vor allem in der Verbesserung
der Robustheit der Systeme im Hinblick auf die im Fahrzeug auftretenden
Vibrationen sowie die stdndigen Beleuchtungswechsel. Bei dem in Abb. 3.24
dargestellten und im Rahmen der Arbeit verwendeten Eye-Tracking-System
werden dazu Infrarot-Blitzlichter in Kombination mit entsprechenden Kame-
rafiltern eingesetzt.

Abbildung 3.24: Kameras und Infrarot-Blitzlichter zur kontinuierlichen Erfassung
von Blickrichtung und Kopfdrehung des Fahrers
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3. Fahrerabsichtserkennung

3.4.1 Ursachen fiir die Blickrichtung des Fahrers

Bekanntermaflen sind Autofahrer bei der Erfassung ihrer Umgebung haupt-
séchlich auf visuelle Informationen angewiesen. Durch Beobachtung seines
Blickverhaltens lassen sich daher auch Hinweise iiber die Absicht des Fahrers
gewinnen. Zu diesem Zweck ist zwischen zwei wichtigen Ursachen fiir die
Blickrichtung des Fahrers zu unterscheiden: Der Notwendigkeit, den aktuellen
Kurs des Fahrzeugs relativ zum beabsichtigten Pfad zu verfolgen und ggf. zu
korrigieren, und der Notwendigkeit sicherzustellen, dass sich entlang dieses
Pfades keine Konflikte mit anderen Verkehrsteilnehmern ergeben. Letzteres
resultiert in vergleichsweise kurzen Blicken in Richtung méoglicher Gefahren.
In der fritheren Veroffentlichung [9] des Autors wurden diese genutzt, um
Fahrstreifenwechsel und Abbiegemanéver vorherzusagen. Allerdings erhoht
sich durch eben diese Blicke auch die Wahrscheinlichkeit, dass der Fahrer
den potenziellen Konfliktpartner wahrnimmt und aus diesem Grund sein
Verhalten anpasst. Um die Sicherungsblicke im Rahmen der Risikobewer-
tung sinnvoll beriicksichtigen zu koénnen, ist daher die Modellierung des
Situationsbewusstseins des Fahrers erforderlich. Da dies jedoch Gegenstand
von Kapitel 4 ist, wird an dieser Stelle lediglich jener Teil des Blickverhal-
tens beriicksichtigt, der direkt auf die Bahnfithrungsaufgabe des Fahrers
zuriickzufiihren ist.

Die Erfahrungen mit dem in Abb. 3.24 dargestellten Eye-Tracking-System
haben gezeigt, dass die Kopfdrehung des Fahrers von diesem deutlich robuster
erkannt werden kann als seine Blickrichtung. Im Folgenden wird daher die
Kopfdrehung als Messgrofie fiir die Fahrerabsichtserkennung verwendet.

3.4.2 Modell fiir die Fahrerabsichtsvorhersage

Teilnehmern von professionellen Fahrertrainings wird bei der Ubung von
Ausweichmandvern oft gesagt, dass sie nicht das Hindernis, sondern den
freien Pfad um dieses herum fixieren sollen, da sie das Fahrzeug unbewusst
in die Richtung lenken, in die sie schauen. Umgekehrt ergibt die Recherche
der zugehorigen Fachliteratur, dass Fahrer ihre Blicke beim Durchfahren
einer Kurve entweder auf deren inneren Tangentenpunkt [108] oder den
angestrebten Pfad selbst [109] zu konzentrieren scheinen. Zur Annéherung
dieses Sachverhalts definieren wir fiir jede Hypothese h einen sogenannten
Ezxpected-Gaze-Point, der sich in Abhéngigkeit von der aktuellen Fahrzeug-
geschwindigkeit vy in der Entfernung ap g + a1 vr entlang des zugehorigen
Pfades befindet. Zusétzlich wird eine konstante Abweichung Sy in lateraler
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3.4. Modellierung der Kopfdrehung

Richtung angenommen. Ein typisches Beispiel fiir die Lage dieser Punkte ist
in Abb. 3.25 dargestellt.

Abbildung 3.25: Expected-Gaze-Points fiir eine Rechtsabbiegen-Situation

Aus der Position des Expected-Gaze-Points kann somit fiir jede der Hypothe-
sen h der im Zeitschritt k& zu erwartende Kopfdrehungswinkel @gl ,)EGP i des
Fahrers relativ zum Fahrzeugkoordinatensystem berechnet werden. Unter
Annahme normalverteilter Abweichungen ergibt sich daraus die Wahrschein-
lichkeitsdichtefunktion

5 (h) 2
(r) __ PpHo 1—puo 1 [ vk — Purceps
= Do T PHO oxp |- [ ZHE T PHEGPE 3.27
Fog, (ome) = 5 aronner CP |2 p— (3.27)

fur die Kopfdrehung ¢y, bzw. die zugehorige Zufallsgrofie ®y,. Analog
7zu pag in (3.25) stellt pgo hierbei die Wahrscheinlichkeit dar, dass die
beobachtete Kopfdrehung auf andere Ursachen als die Bahnfiihrungsaufgabe
zuriickzufiihren ist. Da in diesem Fall eine Gleichverteilung tiber den gesamten
Definitionsbereich der Kopfdrehung angenommen wird, dient py auch der
Festlegung einer unteren Grenze von f(g;)k (¢n k) und somit der Begrenzung

des maximalen Einflusses des Kopfdrehungsmerkmals.

Sowohl die Parameter der Expected-Gaze-Points ayg, agi; und Sgo als
auch die der Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion oy ggp und ppo wurden als
Mazimum-Likelihood-Estimate auf Basis von iiber 200 Kreuzungsiiberfahrten
(6 Probanden, 3 Kreuzungen) bestimmt. Die resultierenden Parameterwerte
sind in Tab. 3.4 aufgelistet. Abb.3.26 zeigt sowohl die beobachteten als
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Abbildung 3.26: Tatsichliche (blaue Punkte) und vom Modell ausgegebene
(schwarze Linien) Kopfdrehung des Fahrers fiir Geradeausfahrten (links) und
Rechtsabbiege-Manover (rechts). Die Kopfdrehung ist im mathematisch positiven
Drehsinn bezogen auf die Fahrzeugldngsachse angegeben.
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Abbildung 3.27: Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fg;{)k(goH k)
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Tabelle 3.4: Blickparameter

Parameter Wert  Einheit
Vorausschauentfernung agg o 6.07 m
Vorausschauzeit a1 1.05 s
Lateraler Versatz Buo —0.81 m
Standardabweichung ompap 0.13 —

Grundwahrscheinlichkeit py g 0.11 -

auch die vom Modell berechneten Kopfdrehungswinkel iiber der Distanz
relativ zu den Gabelungspunkten der Kreuzungen. Die starke Streuung der
beobachteten Kopfdrehungen bei s = —30m ist hierbei auf das Anhalten
des Fahrzeugs an der Haltelinie der in Abb. 3.15 dargestellten Kreuzung
zuriickzufiihren. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion fg;)k(goH k) sowie
deren Logarithmus sind in Abb. 3.27 dargestellt.

Allein schon aufgrund der Tatsache, dass das Modell die zu erwartenden
Schulter- und Spiegelblicke des Fahrers nicht explizit abbildet, erlaubt die
beobachtete Kopfdrehung des Fahrers nicht in jedem Zeitschritt einen Riick-
schluss auf den von ihm verfolgten Pfad. Eine Fahrerabsichtserkennung ist
daher lediglich auf Basis der mittleren Ubereinstimmung der beobachteten
Kopfdrehung mit der fiir die jeweilige Hypothese erwarteten Kopfdrehung
moglich. Analog zum Vorgehen in Abschnitt 3.3.4 werden die miteinander
korrelierten Einzelbeobachtungen daher zu einer einzigen virtuellen Beob-

achtung der Zufallsgrofie GFy, = [Pl k—ngpti1,-- - Pr k] zusammengefasst:
) L& (h)
fem (Phngaet1s -5 k) = XD | —— log (fq,Hk,i(soH k—i))
nGr 95
(3.28)

Im Rahmen der nachfolgenden Auswertungen werden die Ergebnisse der
Beobachtungswahrscheinlichkeit {iber ngp = 10 Zeitschritte gemittelt.

3.5 Bewertung der Vorhersagequalitét

Fiir die in den vorangegangenen Abschnitten entwickelten Fahrerverhal-
tensmodelle wird im Folgenden untersucht, wie gut die darauf basierenden
Merkmale sowohl einzeln als auch in Kombination zur Fahrerabsichtser-
kennung eingesetzt werden konnen. Dazu ist es erforderlich, dass die zur
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Bewertung herangezogenen Mandver grundsétzlich mit Hilfe jedes der hier
betrachteten Merkmale erkannt werden kénnen, wiahrend die Vorhersage
anhand der Fahrzeugposition allein nicht moglich sein sollte. Um quantitativ
belastbare Ergebnisse zu erhalten, miissen die betrachteten Mandver dariiber
hinaus in grofler Zahl im realen Straflenverkehr wiederholbar sein.

Aus den genannten Griinden — und um zudem die Vergleichbarkeit mit den
Ergebnissen bestehender Arbeiten zu gewéhrleisten — wird die Vorhersage-
fahigkeit der Merkmale anhand einfacher Rechtsabbiegemanéver bewertet,
obwohl mit der in Abschnitt 3.1 beschriebenen Methode prinzipiell beliebig
komplexe Manoverkombinationen vorhergesagt werden kénnen.

3.5.1 Versuchsaufbau

Grundlage der Bewertung sind die Daten eines Fahrversuchs mit 12 Proban-
den und insgesamt 15 Stunden Fahrzeit. Jeder Proband fuhr hierbei eine
vorher festgelegte Route ab, die mehrfach iiber 5 verschiedene Kreuzungen
fithrte, die im Rahmen der Parametrisierung der Modelle bisher noch nicht
verwendet wurden. Insgesamt wurden hierbei 155 Rechtsabbiegemanéver und
244 Geradeausfahrten aufgezeichnet. Als Bezugspunkt fiir die Vorhersage
der Fahrerabsicht diente ein fiir jede der Kreuzungen manuell festgelegter
Konfliktpunkt am Fufigéngeriiberweg direkt nach der Rechtsabbiegung, der
naherungsweise dem jeweiligen Gabelungspunkt entspricht. Die verbleibende
Zeit bis zum Erreichen des Konfliktpunkts (ttc) wurde bei Kreuzungsan-
ndherung kontinuierlich mit der in Abschnitt 3.3.5 vorgestellten Methode
bestimmt. Zur Eigenlokalisierung wurde hierbei eine hochgenaue GPS/INS
Plattform verwendet, sodass Positionsfehler vernachlassigt werden kénnen.

3.5.2 Aussagekraft der einzelnen Merkmale

Das Ergebnis der Vorhersage auf Basis der einzelnen Merkmale ist in
Abb. 3.28 dargestellt. Die beste Vorhersagefédhigkeit besitzt hierbei offen-
bar das Blinkermerkmal, wobei dies zumindest teilweise auf die Tatsache
zuriickzufiihren ist, dass Probanden in Fahrversuchen im Gegensatz zu ih-
rem natiirlichen Fahrverhalten fast immer den Blinker setzen. Auch der
Geschwindigkeitsverlauf scheint als Merkmal sehr gut geeignet — die vorhan-
denen Fehlklassifikationen gehen hauptséchlich auf Situationen zuriick, in
denen aufgrund eines langsamen Vorderfahrzeugs oder eines Ampelstopps
unmittelbar vor der Abbiegung objektiv keine Vorhersage auf Basis des Ge-
schwindigkeitsverlaufs moglich war. Der Nachteil des Eye- und Headtracking-
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3.5. Bewertung der Vorhersagequalitat

Systems besteht darin, dass es bei schnellen Kopfbewegungen, wie sie beim
Durchfithren von Schulterblicken auftreten, mit der verwendeten Software-
version die Kopfposition haufig fiir einige Sekunden verliert. Dies und die
Tatsache, dass eben diese Sicherungsblicke nicht im Modell beriicksichtigt
werden, ist vermutlich die Ursache fiir die schlechte Erkennungsrate bei
hohen Spezifititswerten und tic = 2s. Nichtsdestotrotz kénnen allein mit
dem Kopfdrehungsmerkmal noch fast 90% aller Abbiegemandver korrekt
erkannt werden. Bei tic = 3s liegt diese Zahl allerdings deutlich niedriger.

ttc = 2s ttc = 3s
1 f 1 —_—
o 0.8 B . 081 |
s 06 a 0.6 =
= h=1
g 04 a Z 04 =
o @
0.2 |- a 0.2 |- |
0 ! ! ! ! 0 ! ! ! !
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
1 - Spezifitat 1 - Spezifitat

Abbildung 3.28: Vorhersageféhigkeit des Blinkermerkmals (blau), des Geschwin-
digkeitsmerkmals (griin) und des Kopfdrehungsmerkmals (rot) in Bezug auf die
Erkennung von Rechtsabbiegemandvern

3.5.3 Kombination mehrerer Merkmale

Laut Gleichung (3.8) ergibt sich die Posterior-Wahrscheinlichkeit aus der
zugehorigen Prior-Wahrscheinlichkeit und dem Produkt der Beobachtungs-
wahrscheinlichkeiten der individuellen Merkmale. Fiir das logarithmierte
Verhéltnis der Posterior-Wahrscheinlichkeiten zweier Hypothesen hy und ho
gilt demnach

log ———«+——=
& P(Hy = ha | Ok

mit
Allh? (hy, hy) = log P (O ;| Hy = h1) —log P (Op: | Hy = ha),  (3.30)

Oy ; je einem der drei betrachteten Merkmale und C' = 0, falls sich die Prior-
‘Wahrscheinlichkeiten wie in dem hier betrachteten Fall nicht unterscheiden.
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3. Fahrerabsichtserkennung

In Abb. 3.29 sind die Beitrdge der zu den drei Merkmalen gehérenden LLH-
Differenzen fiir vier besonders interessante Situationen dargestellt, wobei hq
das Abbiegemanover und hy die Geradeausfahrt reprisentiert. Die Beispiele
zeigen, dass sich die Merkmale gut ergdnzen und dass zwei von ihnen ggf.
auch ein drittes Merkmal tiberstimmen koénnen. Bei der in Abb. 3.29 unten
rechts dargestellten Situation fithrt dies dazu, dass die Rechtsabbiegeabsicht
trotz Deaktivierung des Blinkers erkannt wird. Dass dies in der unten links
dargestellten Situation nicht so gut funktioniert, ist allein darauf zuriickzu-
fithren, dass der Geschwindigkeitsverlauf erst sehr spét einen Riickschluss
auf die Fahrerabsicht erlaubt. Die Ursache hierfiir kénnte beispielsweise ein
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Abbildung 3.29: Beitrag der auf die drei Merkmale zuriickzufithrenden LLH-
Differenzen Allhg)(hl, hs2) zu dem Klassifikationsergebnis. Ausgehend von Null
wird hierbei zunichst der Anteil des Blinkermerkmals aufgetragen, danach das des
Geschwindigkeitsmerkmals und zuletzt das der Kopfdrehung. Oben links: Normale
Geradeausfahrt. Oben rechts: Normales Abbiegemanover. Unten links: Geradeaus-
fahrt mit nach rechts aktiviertem Blinker. Unten rechts: Rechtsabbiegemanéver,
bei dem der Blinker bei ttc ~ 3.3 s abgeschaltet wird.
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3.5. Bewertung der Vorhersagequalitat

langsameres Vorderfahrzeug sein. Abgesehen davon bestétigen die Diagram-
me noch einmal die Vermutung, dass anhand der Kopfdrehung des Fahrers
in vielen Féllen erst ab ttc < 2.5s auf die Fahrerabsicht geschlossen werden
kann.

Eine quantitative Auswertung der verschiedenen Merkmalskombinationen
ist durch Tab. 3.5 gegeben. Hierbei wird angenommen, dass ein Rechtsab-
biegevorgang vorhergesagt wird, wenn dessen Wahrscheinlichkeit grofler als
50% ist. Es wird zwischen drei Féllen unterschieden:

1. Das Blinkersignal ist nicht verfiighar (—). Dies ist beispielsweise dann
der Fall, wenn die Absicht anderer Verkehrsteilnehmer rein auf Basis
ihrer Position und Geschwindigkeit ermittelt werden soll. In diesem Fall
ergibt sich bei tic = 3s sowohl fiir das Geschwindigkeits- und das Kopf-
drehungsmerkmal als auch fiir deren Kombination eine hervorragende
Sensitivitét, allerdings nur eine moderate Spezifitét.

2. Das Blinkersignal ist verfiigbar (+), was entweder der Fall ist, wenn
die Absicht des eigenen Fahrers vorhergesagt werden soll oder wenn
der Blinkerstatus mit Hilfe von Auflenkameras beobachtet bzw. mittels
Fahrzeug-Fahrzeug-Kommunikation tibertragen werden kann. Da der
Blinker im Rahmen des Versuchs fast immer vorschriftsméflig verwendet
wurde, bringt die Kombination mit anderen Merkmalen hier kaum
noch Vorteile.

3. Das Blinkersignal ist verfiigbar, wird aber trotz Abbiegeabsicht nicht
gesetzt (0). Diese in der Praxis bei 20% der Abbiegemandver zu beob-
achtende Situation [99] wurde fir die vorliegende Auswertung nach-
gestellt, indem das Blinkersignal in allen Datensétzen nachtraglich
deaktiviert wurde. Hierbei ergibt sich nun eine nahezu 100%-iger Spezi-
fitdt, was dem Umstand geschuldet ist, dass durch den nicht gesetzten
Blinker zunéchst das Geradeausfahren wahrscheinlicher ist und Rechts-
abbiegevorgéinge somit nur noch bei sehr deutlichen Anzeichen im
Geschwindigkeitsverlauf und der Kopfdrehung des Fahrers als solche
klassifiziert werden. Die Tatsache, dass 15% aller Abbiegemandver
bereits auf Basis der Fahrstreifenzuordnung erkannt werden kénnen,
ist auf sehr langsame Abbiegevorginge beispielsweise in Gegenwart
von Vorderfahrzeugen zuriickzufithren. Obwohl das Kopfdrehungsmerk-
mal allein nur sehr selten den Einfluss des nicht gesetzten Blinkers
kompensieren kann, steigert es den Anteil der trotzdem erkannten
Abbiegemandver in Kombination mit dem Geschwindigkeitsmerkmal
von 67% auf 75%.
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3. Fahrerabsichtserkennung

Tabelle 3.5: Klassifikationsergebnisse bei tic = 3s

IF  VF GF Sensitivitdt Spezifitét

— — — 0.56 0.69
- - + 0.92 0.71
- + — 0.97 0.70
- + + 0.98 0.74
+ - — 0.96 0.98
+ - + 0.96 0.98
+ + — 0.97 0.98
+ + + 0.97 0.97
0 — — 0.15 1.00
0 - + 0.19 1.00
0 + — 0.67 1.00
0 + + 0.75 0.99

Auf Basis der Ergebnisse aus Tab. 3.5 lisst sich festhalten, dass die Kom-
bination der hier betrachteten Merkmale selbst dann noch eine recht gute
Vorhersage der Fahrerabsicht erlaubt, wenn eines der Merkmale unplausi-
ble Ergebnisse liefert. Der eigentliche Mehrwert gegeniiber dem Stand der
Technik besteht jedoch in der Allgemeingiiltigkeit der betrachteten Merk-
male, da diese auf einem vollstdndigen generativen Modell des erwarteten
Fahrerverhaltens beruhen und somit auf beliebige Kreuzungsgeometrien und
Verkehrssituationen angewendet werden kénnen.

Im Hinblick auf die praktische Anwendung zur Fahrerverhaltensvorhersage
wére es durchaus sinnvoll, optimale Wichtungsfaktoren fiir die drei Merk-
male anhand weiterer Probandenstudien zu bestimmen. Im Rahmen der
vorliegenden Arbeit wird auf derartige Optimierungen jedoch verzichtet, um
stattdessen im folgenden Kapitel ein Modell fiir das Situationsbewusstsein
des Fahrers zu entwickeln und dessen Nutzen bzw. Notwendigkeit fiir die
Risikobewertung von Verkehrssituationen aufzuzeigen.
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4 Risikobewertung
unter Beriicksichtigung
des Situationsbewusstseins

Im vorangegangenen Kapitel wurde eine Methode entwickelt, um die Fahrer-
absicht in Form des wahrscheinlichsten zukiinftigen Fahrweges zu ermitteln.
Nicht beriicksichtigt wurde hierbei jedoch die Moglichkeit, dass der Fahrer
entlang des von ihm gewéhlten Pfades anhélt, um anderen Verkehrsteilneh-
mern die Vorfahrt zu gewéhren, oder einen geplanten Fahrstreifenwechsel
aufschiebt, um ein von hinten herannahendes Fahrzeug vorbeizulassen. Bei-
de Formen der Interaktion sind nur dann sinnvoll darstellbar, wenn das
Situationsbewusstsein des Fahrers — dessen mentale Représentation der fiir
ihn relevanten Verkehrsteilnehmer sowie seine Einschitzung von deren Be-
deutung fiir die Durchfithrung der von ihm geplanten Manéver — bei der
Modellbildung beriicksichtigt wird.

Die Motivation fiir die Beriicksichtigung der Interaktion zwischen Verkehrs-
teilnehmern wird in Abschnitt 4.1 zunéchst an vier potenziellen Anwendungen
dargelegt. Aus diesen ergeben sich eine Reihe von Anforderungen an das in
Abschnitt 4.2 beschriebene Fahrermodell. Die echtzeitfdhige Umsetzung im
Versuchsfahrzeug ist Gegenstand von Abschnitt 4.3, wahrend Abschnitt 4.4
eine Diskussion der mit dem Modell gewonnenen Ergebnisse anhand von
Beispielsituationen im Realverkehr beinhaltet.

Grundlage der folgenden Ausfithrungen ist neben den bereits in [9] verdf-
fentlichten Ergebnissen des Autors die von ihm betreute Masterarbeit von
Stephan Epping [110].

4.1 Motivation und Anforderungen

Bestehende Arbeiten zur Risikobewertung gehen meist davon aus, dass der
Fahrer den potenziellen Konfliktpartner tibersieht. Die Notwendigkeit einer
Warnung ist somit ausschliefilich davon abhingig, ob es in Anbetracht des
beabsichtigten Manévers und der vorhandenen Zeitliicke zu einem Konflikt
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4. Risikobewertung

zwischen den beteiligten Verkehrsteilnehmern kommt. Gleichzeitig wird da-
von ausgegangen, dass das Assistenzsystem iiber ein umfassendes Abbild
der Verkehrssituation verfiigt — geméafl der in Abb. 4.1 dargestellten Eintei-
lung beriicksichtigen derartige Assistenzsysteme somit ausschliellich den
Quadranten unten rechts.

Gesehen
A
Plausibili- Vermeidung
sierung und unnotiger
Pradiktion Warnungen
Nicht
. P Detektiert
detektiert
Plausibili- Gezielte
sierung und Ausgabe von
Pradiktion Warnungen
\/
Nicht gesehen

Abbildung 4.1: Nutzen der Situationsanalyse in Abhéngigkeit der Wahrnehmung
von System und Fahrer (horizontale bzw. vertikale Richtung)

Tatsédchlich tritt jedoch haufig die Situation auf, dass der Fahrer die fiir ihn
relevanten Verkehrsteilnehmer bereits gesehen hat und mit diesen interagiert,
wahrend das Assistenzsystem selbst nur iber ein unvollkommenes Umfeld-
modell verfiigt. Fir das bestmogliche Verstédndnis der Verkehrssituation und
die optimale Unterstiitzung des Fahrers ist es daher erforderlich, sowohl
sein Situationsbewusstsein als auch das des Assistenzsystems explizit zu
modellieren. Die folgenden Unterabschnitte verdeutlichen diese Feststellung
anhand konkreter Fallbeispiele und ermoglichen die Definition einer Reihe
von Anforderungen an die in Abschnitt 4.2 betrachtete Modellbildung.

4.1.1 Vermeidung unnétiger Warnungen

Aus den in Abschnitt 1.1.2 genannten Griinden kann es insbesondere fiir kom-
munikationsbasierte Fahrerassistenzsysteme vorteilhaft sein, auf die Ausgabe
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4.1. Motivation und Anforderungen

von Warnungen gezielt zu verzichten, wenn eine addquate Fahrerreaktion
auch ohne diese zu erwarten ist. Hierfiir benotigt das Assistenzsystem eine
Einschitzung des Situationsbewusstseins des Fahrers oder muss zumindest
den Fall, dass der Fahrer den potenziellen Konfliktpartner bereits wahrgenom-
men hat und sein Verhalten entsprechend anpasst, als mogliche Fahrerabsicht
beriicksichtigen. Bei der Verwendung von diskriminativen Methoden zur
Fahrerabsichtserkennung kann dies wie in [27, 59] dadurch erfolgen, dass die
Gegenwart potenzieller Konfliktpartner direkt als Merkmal beim Anlernen
des zugehorigen Klassifikators beriicksichtigt wird. Hierbei besteht jedoch
das Problem, dass ein mogliches Fehlverhalten des Fahrers in Ermangelung
von Messdaten realer Konfliktsituationen nur mit Hilfe synthetischer Daten
berticksichtigt werden kann.

Um die Ursachen einer moglichen Fehlentscheidung des Fahrers zu modellie-
ren, kann die Interaktion mit potenziellen Konfliktpartnern auch in Form
einer nachgelagerten Durchfiithrbarkeitsentscheidung beriicksichtigt werden.
Bei den in [9] verdffentlichten Untersuchungen des Autors wird dazu beispiels-
weise zundchst die Fahrstreifenwechselabsicht des Fahrers unter Vernachlés-
sigung des riickwartigen Verkehrs ermittelt und anschlieBend berechnet, mit
welcher Wahrscheinlichkeit der Fahrer diesen wahrgenommen und richtig
eingeschétzt hat. Der Vorteil der Zweiteilung besteht darin, dass der Klassifi-
kator zur Vorhersage der Fahrerabsicht mit Messdaten unkritischer Manéver
angelernt werden kann, wiahrend die Durchfiihrbarkeitsentscheidung auf Ba-
sis von dedizierten Studien zum Situationsbewusstsein erfolgt. Nachteilig ist
hierbei jedoch, dass die Riickwirkungen der Durchfiithrbarkeitsentscheidung
auf die Erkennung nachfolgender Mané&ver, beispielsweise das Durchfithren
eines Fahrstreifenwechsels nach dem Vorbeilassen eines Fahrzeugs auf der
Uberholspur, nur schwer abgebildet werden kénnen.

Wesentlich einfacher ist die Modellierung derartiger Riickwirkungen bei
Verwendung von generativen Modellen zur Fahrerabsichtserkennung. Ins-
besondere BNs und DBNs sind aufgrund ihrer Modularisierbarkeit, der
Moglichkeit der Verwendung von Fahrerverhaltensmodellen und ihrer Flexi-
bilitdt hinsichtlich der zu bewertenden Hypothesen hervorragend geeignet,
den Einfluss anderer Verkehrsteilnehmer je nach Situationsbewusstsein des
Fahrers auf die zu erwartenden Beobachtungen abzubilden. Da die Modelle
frei zusammengestellt werden kénnen, ist ein Anlernen anhand realer oder
nachgebildeter Messdaten von Konfliktsituationen nicht erforderlich. Um
auch temporale Aspekte des Situationsbewusstseins wie die Reaktionszeit des
Fahrers oder das Vergessen von Information nachbilden zu kénnen, erfolgt
die Modellierung des Situationsbewusstseins in Abschnitt 4.2 auf Basis von
dynamischen Bayes’schen Netzen.
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4.1.2 Detektion nicht sichtbarer Verkehrsteilnehmer

Wie eingangs bereits dargelegt, verfiigt das Assistenzsystem selbst nur tiber
eine unvollkommene Umfelderfassung, sodass der Fahrer mitunter bereits mit
Verkehrsteilnehmern interagiert, die sensorisch noch nicht erfasst wurden.
Dies ist insbesondere dann regelméfig der Fall, wenn das Verhalten anderer
Verkehrsteilnehmer ausgewertet werden soll. Durch die explizite Beriicksich-
tigung dieses Umstands ist es moglich, das Umfeldmodell und somit das
Verstindnis der Verkehrssituation durch Riickschliisse aus dem Verhalten
der beobachteten Verkehrsteilnehmer gewinnbringend zu ergénzen.

Ein Beispiel ist in Abb. 4.2 dargestellt: Aus dem Warten des grauen Fahr-
zeugs direkt vor dem Radweg lasst sich mit hoher Wahrscheinlichkeit auf
die Gegenwart eines Fufligéngers oder Radfahrers schliefen. Unter Beriick-
sichtigung der Tatsache, dass die Umfelderfassung des orangen Fahrzeugs
nach links freie Sicht hat und von dort offensichtlich nichts kommt, und das
graue Fahrzeug héchstwahrscheinlich nicht auf einen langsamen Fu3génger
von rechts wartet, kann sogar direkt auf die Existenz eines Radfahrers von
rechts geschlossen werden. In beiden Fallen kann im orangen Fahrzeug eine
mehr oder weniger spezifische Warnung beim Heranfahren an die Kreuzung
ausgegeben werden, obwohl die Umfelderfassung keine direkte Detektion des
Radfahrers erlaubt.

Zufahrten

verdeckung

Abbildung 4.2: Detektion nicht sichtbarer Verkehrsteilnehmer aus dem Verstdnd-
nis der Verkehrssituation heraus. Das orange Fahrzeug beobachtet, wie das graue
Fahrzeug am dargestellten Haltepunkt wartet und schliefft daraus, dass mindestens
eine der beiden Zufahrten belegt sein muss.
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Da der Radfahrer selbst nicht beobachtet wird, ist fiir die technische Um-
setzung der oben beschriebenen Inferenz eine anderweitige Beschreibung
potenzieller Interaktion zwischen den Verkehrsteilnehmern erforderlich. Die
im Rahmen der Arbeit favorisierte Moglichkeit besteht in der Ergédnzung der
digitalen Karte um die in Abb. 4.2 dargestellten Haltepunkte und Zufahrten.
Jede der Zufahrten kann hierbei entweder belegt oder frei sein, wiahrend der
zugehorige Haltepunkt nur dann durchfahren wird, wenn der Fahrer davon
iiberzeugt ist, dass beide Zufahrten frei sind.

4.1.3 Verbesserung der Fahrerabsichtserkennung

Die im vorangegangenen Abschnitt beschriebene Modellierung der zum
Anhalten des grauen Fahrzeugs fiihrenden Umsténde kann gleichzeitig auch
zur Erkennung von dessen Abbiegeabsicht herangezogen werden: Wiirde er
geradeaus fahren wollen, gidbe es keinen plausiblen Grund fiir das Anhalten.

Etwas komplizierter ist die Situation bei der Anndherung an eine Vorfahrts-
strafle: In der in Abb. 4.2 dargestellten Situation kann aus dem Verzégern des
orangen Fahrzeugs weder auf eine Abbiegeabsicht noch auf die Existenz von
potenziellen Konfliktpartnern geschlossen werden, da sein Fahrer wahrschein-
lich einfach nur deshalb abbremst, weil er nicht weif}, ob die Vorfahrtsstrafle
(respektive der zugehorige Haltepunkt) gerade frei ist. Neben der Modellie-
rung von tatsichlicher und vom Fahrer wahrgenommener Belegung der zu
einem Haltepunkt gehoérenden Zufahrten ist es somit erforderlich, auch die
Zuversicht des Fahrers im Hinblick auf die Richtigkeit seiner Einschédtzung
zu modellieren.

4.1.4 Vorhersage des weiteren Verkehrsgeschehens

Die Herausforderung bei der Vorhersage des weiteren Verkehrsgeschehens
besteht vor allem in der kombinatorischen Vielfalt der moglichen weiteren
Entwicklungen der aktuellen Verkehrssituation. In Abschnitt 1.2 wurden hier-
zu bereits entsprechende Ansétze vorgestellt, wobei neben der Verwendung
von Markov-Ketten auch partikelbasierte Ansétze diskutiert wurden. Aller-
dings ergibt sich durch die Modellierung des Situationsbewusstseins ein im
Vergleich zu bisherigen Arbeiten nochmals deutlich grolerer Zustandsraum,
da der Fahrer zu jedem Zeitpunkt neues Wissen iiber seine Umgebung erlan-
gen und sein Verhalten entsprechend anpassen kann. Andererseits erfolgt die
Entscheidung iiber die Notwendigkeit der Warnung ohnehin erst zu einem
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Zeitpunkt, zu dem der Fahrer das entsprechende Situationsbewusstsein be-
reits haben oder spéitestens (in Form der Warnung) erlangen sollte. Um die
Komplexitit der Vorhersage zu begrenzen, darf daher angenommen werden,
dass der Fahrer sein aktuelles Situationsbewusstsein iiber den gesamten
Vorhersagehorizont beibehélt.

Nichtsdestotrotz kénnen durch die explizite Modellierung des Situation-
bewusstseins unfallverursachende Handlungen des Fahrers deutlich frither
vorhergesagt werden, als dies rein durch Beobachtung des Fahrerverhaltens
moglich wére. Einen wichtigen Anwendungsfall stellt hierbei die Vorhersage
von Anfahrvorgéngen dar: Durch die Modellierung des Situationsbewusst-
seins kann der Grund des Anhaltens und somit auch der Zeitpunkt ermittelt
werden, zu dem dieser Grund voraussichtlich nicht mehr gegeben ist. In der
in Abb. 4.3 dargestellten Situation wartet der Fahrer des orangen Fahrzeugs
beispielsweise auf das graue Fahrzeug von rechts, um nach diesem links in
die Vorfahrtsstrafie einzubiegen. Hierbei besteht aufgrund der Blickrichtung
des Fahrers eine hohe Wahrscheinlichkeit, dass er das von links kommende
Fahrzeug nicht wahrgenommen hat. Solange der Fahrer noch auf das Fahr-
zeug von rechts wartet, ist dies nicht relevant und sollte daher auch nicht zu
einer Warnung fithren. Andererseits ist es aufgrund der Reaktionszeit des
Fahrers nicht moglich, mit dem Ausgeben der Warnung bis zur Betédtigung
des Gaspedals zu warten. Abhilfe schafft hier nur die Beriicksichtigung der
Tatsache, dass der voraussichtliche Anfahrzeitpunkt anhand der Trajektorie
des von rechts kommenden Fahrzeugs abgeschétzt werden kann.

Abbildung 4.3: Vorhersage des Anfahrzeitpunkts auf Basis des Situationsbe-
wusstseins. Durch Beobachtung der Tatsache, dass das orange Fahrzeug auf das
Fahrzeug von rechts wartet, kann der ndchstmogliche Anfahrzeitpunkt bestimmt
werden.
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4.2 Modellierung des Situationsbewusstseins

Da das Verhalten und insbesondere auch das Situationsbewusstsein des
Fahrers von zahlreichen, grofitenteils nicht direkt beobachtbaren Faktoren
abhéngt, ist eine Modellierung nur ansatzweise und unter starken Vereinfa-
chungen moglich.

Wie schon bei der Vorhersage des wahrscheinlichsten zukiinftigen Fahrwegs
besteht hierbei die Herausforderung, die entwickelten Modelle so allgemein-
giiltig zu halten, dass sie grundsétzlich auf beliebige Verkehrssituationen und
Kreuzungsgeometrien angewendet werden konnen. Andererseits erfordert die
Umsetzung der im vorangegangenen Abschnitt definierten Anwendungsfille
die Beriicksichtigung zahlreicher Gegebenheiten aus dem Fahrzeugumfeld.
Das Ziel dieses Abschnitts besteht daher vorrangig darin, die Machbarkeit
einer derartigen Modellierung zu zeigen, wahrend fiir den experimentellen
Nachweis der getroffenen Annahmen sowie die Parametrisierung der Teil-
modelle auf Basis von Probandenstudien auf zukiinftige Arbeiten verwiesen
werden muss.

Konkret lassen sich aus den Anwendungsfillen des vorangegangenen Ab-
schnitts folgende Forderungen ableiten:

e Explizite Modellierung des Situationsbewusstseins des Fahrers, um die
Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern abbilden zu kénnen.

e Beriicksichtigung potenzieller Interaktion auch ohne eine konkrete
Objektinstanz, bspw. mit Hilfe von Haltepunkten und Zufahrten.

e Unterscheidung zwischen tatséchlicher Belegung der Zufahrten, dem
diesbeziiglichen Glauben des Fahrers und der Zuversicht, die er seiner
eigenen Einschitzung entgegenbringt.

Da sich die fiir das Situationsbewusstsein relevanten Haltepunkte und Zu-
fahrten je nach zukiinftigem Fahrweg unterscheiden, ist die diesbeziigliche
Fahrerabsicht ebenfalls Teil des probabilistischen Modells. Hierbei wird auf
den in Abschnitt 3.1 diskutierten und in Abb. 4.4 links dargestellten Ansatz
zur Vorhersage von Pfadwahrscheinlichkeiten zuriickgegriffen: Anhand der
GPS-Position des Fahrzeugs erfolgt die Lokalisierung auf eine fahrstreifenge-
naue Karte, aus der sich mégliche Pfade durch die Kreuzung in Form eines
sogenannten Hypothesenbaums ermitteln lassen. Jede Hypothese représen-
tiert dabei genau einen Pfad, dessen Wahrscheinlichkeit sich danach richtet,
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wie gut das fiir diesen Pfad zu erwartende Fahrerverhalten mit dem tatséch-
lichen Verhalten im Hinblick auf die beobachtete Blinkeraktivierung (IF'),
den Geschwindigkeitsverlauf (VF) und die Kopfdrehung (GF) des Fahrers
iibereinstimmt.

Lokalisierung auf der digitalen Karte Dynamisches Bayes-Netz fiir Pfad h

Zeitschritt k-1 Zeitschritt k

Abbildung 4.4: Modelliiberblick. Links: Eigenlokalisierung, Hypothesenbaum
und Bewertung potenzieller Fahrwege geméafl Kapitel 3. Rechts: Dynamisches
Bayes-Netz zur Modellierung des Situationsbewusstseins, falls der Fahrer dem zu
Hypothese h gehérenden Fahrweg zu folgen beabsichtigt.

Neben der Vorhersage des wahrscheinlichsten Fahrwegs ermoglicht der Ge-
schwindigkeitsverlauf aber auch eine Aussage dariiber, ob der Fahrer vor dem
néchsten Haltepunkt anhalten wird, um einem anderen Verkehrsteilnehmer
die Vorfahrt zu gewdhren. Gleichzeitig erlaubt die Kenntnis der Blickrichtung
des Fahrers Riickschliisse auf dessen Situationsbewusstsein, welches wiederum
die Grundlage fiir eben diese Anhalteentscheidung darstellt. Der statistische
Zusammenhang zwischen den zu den beiden Merkmalen gehérenden Mess-
groBen, der aktuellen Kopfdrehung @y und der aktuellen Beschleunigung
Ay, wird durch das DBN auf der rechten Seite von Abb. 4.4 fiir jeweils einen
konkreten Pfad h durch die Kreuzung modelliert. Da die beiden Merkmale
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VF und GF} bei Beriicksichtigung von Anhaltevorgéngen offensichtlich
nicht mehr statistisch unabhéngig sind, werden diese fiir die Berechnung der
Pfadwahrscheinlichkeiten durch das jeweilige Marginal P(Ay, ®g, | Hy = h)
ersetzt, mit Ak == (A(), Al, ce ,Ak) und éHk == ((I)H(), (I)Hla ceey (I)Hk) der
Gesamtheit aller bisherigen Beobachtungen. Der Ubersichtlichkeit halber
wird der Bezug zum gegebenen Pfad h im Folgenden direkt in den jeweiligen
Zufallsgrofien verankert.

Tabelle 4.1: Wertebereich der Zufallsgrofien

Zufallsgrofle  Bezeichnung Wertebereich
@gl ]1 Kopfdrehung [—7, )

GD,(Ch) Blickrichtung {0,...,ngp — 1}
AV,(cap ) Sichtbarkeit {0,1}

AO,(;IP ) Tatséchliche Belegung {0,1}

AB;@‘ZP) Subjektive Belegung {0,1}

Act) Zuversicht {0,1}

AD) Entscheidung Zufahrt {0,1}

YD\ Entscheidung Haltepunkt {0,1}

y1ih Anhalteabsicht {oyuyp®

A,(Ch) Beschleunigung [~10m/s%,10m/s?)

Grundsétzlich kénnen die in Tab.4.1 aufgelisteten Zufallsgréfien jeweils
einem von drei Teilmodellen zugeordnet werden:

1. Das Blickverhalten des Fahrers wird durch seine Blickrichtung GD,gh)
und die daraus resultierende Kopfdrehung <I>£{h ,)C im jeweiligen Zeitschritt
k charakterisiert. Neben den in Abschnitt 3.4 betrachteten Expected-
Gaze-Points werden nun auch die Sicherungsblicke des Fahrers in
Richtung der aus Abb. 4.2 bekannten Zufahrten modelliert. Hierbei
wird angenommen, dass der Fahrer vorrangig in Richtung der Zufahr-
ten schaut, die er noch nicht vollstindig einsehen konnte oder von
denen er weif, dass diese aktuell belegt sind. Unter Beriicksichtigung
des peripheren Sichtbereichs ergibt sich daraus die Wahrscheinlichkeit,
dass der Fahrer ein Objekt an einer gegebenen Position in seiner Um-
gebung wahrnimmt. Fir jede der Zufahrten ap wird diese daraufhin
iiber den jeweils abzusichernden Bereich der Zufahrt gemittelt, um

darauf basierend die Wahrscheinlichkeit fiir die Sichtbarkeit AV,(Cap )
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der Zufahrt ap zu bestimmen. Dadurch werden hinsichtlich der Blick-
richtung des Fahrers pro Zufahrt nur zwei Zustédnde unterschieden:
Entweder hat der Fahrer den wesentlichen Teil der Zufahrt eingesehen,
oder eben nicht. Die Zufahrt wird somit als Einheit betrachtet, was
eine der Echtzeitfdhigkeit des Ansatzes geschuldete Vereinfachung ist.

. Das Situationsbewusstsein des Fahrers wird entsprechend den eingangs

formulierten Forderungen durch die tatséchliche Belegung AO,(Cap ),
die vom Fahrer wahrgenommene Belegung AB,(cap ) und seine Zuver-
sicht hinsichtlich dieser Einschitzung AC,(:p ) fiir jede der zum Pfad

h gehoérenden Zufahrten ap € AP;;L) modelliert. Die Belegung der
Zufahrt bezieht sich hierbei jeweils auf den Zeitpunkt, an dem der
Fahrer den zugehorigen Haltepunkt erreichen wiirde, falls er nicht vor
hat, anzuhalten. Erkennt die Umfelderfassung einen oder mehrere vor-
fahrtsberechtigte Verkehrsteilnehmer, die sich entlang der betrachteten
Zufahrt bewegen und den Haltepunkt zu ungefdhr dem gleichen Zeit-
punkt erreichen, wird die objektive Belegung als beobachtet gesetzt.
Andernfalls kann jedoch auch aufgrund des beobachteten Fahrerver-
haltens auf eine Belegung der Zufahrt geschlossen werden. Je nach
Sichtbarkeit AV,(Cap ) der Zufahrt besteht hierbei eine mehr oder weni-
ger hohe Wahrscheinlichkeit dafiir, dass der Fahrer den Zustand der
objektiven Belegung als seine eigene subjektive Einschitzung ABSC’W )
iibernimmt. Dariiber hinaus beeinflusst die aktuelle Blickrichtung auch
die Zuversicht des Fahrers im Hinblick auf diese Einschitzung.

. Die Anhalteabsicht des Fahrers ergibt sich deterministisch auf Basis

des Situationsbewusstseins. Der Fahrer entscheidet sich dabei genau
dann fiir das Anhalten an einer Zufahrt, wenn er entweder glaubt, dass
diese belegt ist, oder er sich in seiner Einschatzung nicht sicher ist. Die

Entscheidung YD,(CW ) hinsichtlich des Anhaltens an einem oder mehre-
ren Haltepunkten yp € yP;:L) ergibt sich somit als Oder-Verkniipfung
der Anhalteentscheidungen AD,(;IP ) der zugehérigen Zufahrten. Fiir
die Risikobewertung ist hierbei nur der jeweils erste Anhaltevorgang
relevant, wodurch sich fiir die Anhalteabsicht YT ,(Ch) die Kardinalitéat
|y731(€h)| + 1 anstelle von 2!V Pl ergibt. Da je nach Anhalteabsicht
unterschiedliche Erwartungen hinsichtlich der aktuellen Beschleuni-

gung Aéh) bestehen, sind durch deren Beobachtung Riickschliisse auf
Absicht und Situationsbewusstsein des Fahrers moglich.
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Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wurde darauf verzichtet, durchgéingig
beobachtete Einflussgréfien wie die aktuelle Position und Geschwindigkeit
des Fahrzeugs, die Existenz von Vorderfahrzeugen oder sogar die Kreu-
zungsgeometrie als solche in Abb. 4.4 explizit darzustellen. In den folgenden
Abschnitten werden diese stattdessen implizit in Form von Parametern fiir
die bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen berticksichtigt. Dariiber hin-
aus wird formal APV 0 AP = ¢ und YPU") N yPV"?) = 0 fiir sich
unterscheidende Pfade hy und ho gefordert, um die Zuordnung der in Tab. 4.1
aufgelisteten Zufallsgrofien zu je genau einem Pfad zu gewéhrleisten. Die
Moglichkeit, dass verschiedene Pfade Haltepunkte oder Zufahrten an der
gleichen Position haben kénnen, bleibt davon unberiihrt.

4.2.1 Blickverhalten

Entsprechend den Ausfithrungen des vorangegangenen Abschnitts ist das
Blickverhalten des Fahrers durch seine Blickrichtung und die sich daraus
ergebende Kopfdrehung charakterisiert. Im Hinblick auf die Modellierung
des Situationsbewusstseins ist dariiber hinaus auch die ortsabhédngige Wahr-
nehmungswahrscheinlichkeit des Fahrers von Bedeutung, aus der sich die
Relevanz der aktuellen Blickrichtung fiir die Absicherung der jeweiligen
Zufahrt bestimmen ldsst. Im Folgenden werden die hierbei getroffenen Mo-
dellannahmen diskutiert.

Ursachen fiir die Blickrichtung

In Abschnitt 3.4 wurde bereits festgestellt, dass sich das Blickverhalten des
Fahrers aus den folgenden Bestandteilen zusammensetzt:

e Blicke entlang des Straflenverlaufs zum Zwecke der Bahnfithrung,
e Blicke in Richtungen, aus denen sich Konfliktpartner ndhern kénnten,

e Blicke, deren Ursache nicht durch das Modell abgebildet wird.

Im Gegensatz zu dem in Abschnitt 3.4 vorgestellten Modell kénnen die
Sicherungsblicke des Fahrers mit Hilfe der in der digitalen Karte hinterlegten
Zufahrten nun explizit modelliert werden. Da diese aber nur in bestimmten
Verkehrssituationen eine Rolle spielen, ergeben sich aus den oben genannten
Blickursachen drei Teilmodelle, die je nach Situation unterschiedlich stark zu
gewichten sind. Der Gewichtung liegen hierbei folgende Annahmen zugrunde:
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1. Sicherungsblicke des Fahrers kénnen maximal in einem Umfang erfolgen,

der die Durchfithrung der Bahnfiihrungsaufgabe noch uneingeschrénkt
erlaubt. Der hierfiir minimal erforderliche zeitliche Anteil wggp j ist
abhéngig von der aktuellen Geschwindigkeit vy, und zwar in der Form
WEGP k. = Min(WEgp, vk / vEgp) mit Wggp = 0.6 und vggp = 20m/s.
Fir nicht durch das Modell beschriebene Blicke ist ein konstanter
zeitlicher Anteil wy = 0.05 vorgesehen. Die verbleibende Kapazitat fiir
Sicherungsblicke entspricht daher wap capr = 1 — wo — WEGP k-

. Der Bedarf an Sicherungsblicken

wgalfi{eqk = max(0,1 — ttc,(cap) / ttcap) le(ﬁf)k 775{115)1@ (4.1)

fiir die konkrete Zufahrt ap ist durch die verbleibende Zeit ttcgcap )
bis zum Erreichen des zugehorigen Haltepunkts, die Referenzzeit
ttcap = 58, den Sichtbarkeitskoeffizienten der Zufahrt u/&”}f)k und den

vom Situationsbewusstsein des Fahrers abhéngigen Faktor 77(Aa1§ )k ent-

sprechend Tab. 4.2 festgelegt. Der Sichtbarkeitskoeffizient I/XL;)L wird im
nachfolgenden Unterabschnitt zur Modellierung der Sicherungsblicke
genauer beschrieben.

. Ist der Gesamtbedarf an Sicherungsblicken grofier als die verfiigbare

Kapazitét, teilt der Fahrer die verfiighbare Kapazitdt proportional zu

w&ag )Req . auf die einzelnen Zufahrten auf:

(ap) _ WAP Cap k (ap) (4.2)

WAPk = ) AP Req k-
max | WAP Cap k> ZieAP,(f’) Wap Req k

Falls die verfiighare Kapazitét fiir Sicherungsblicke den Bedarf tiber-
steigt, werden die zeitlichen Anteile der Blickrichtungsmodelle mit

C(C}JL])V[,C = Wwo + WEGPk T+ Z wj(&{’)k (4.3)
apc A(h)
entsprechend skaliert:
h i D h h
P(GMM =0 [{ABY |, ACY | |ie AP =wo /e,
P(GM" = EGP |{AB{" , AC\ | |i € AP{"}) = wcri / iy,

h 7 i . h a h
P(GM" = AP, [ {ABY) | ACY) | |i e APIY) = W) /e,
(4.4)
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Tabelle 4.2: Wichtungsfaktoren 771(&{))1@

AB{™ =0 AB™ =1

ACt™ =0 0.65 1.00
ACt™ =1 0.50 1.00

In den folgenden Abschnitten werden die den bedingten Wahrscheinlichkei-
ten P(GD;:L) | GM ,(ch)) zugrunde liegenden Modelle diskutiert. Die Gesamt-
Blickwahrscheinlichkeit P(GD" | {AB\" |, AC\), |i € AP(}) ergibt sich
anschlieBend durch Wichtung mit den oben berechneten Modellwahrschein-
lichkeiten.

Zufillige Blicke

Falls die Ursache der aktuellen Blickrichtung weder in der Bahnfithrungsauf-
gabe noch in der Absicherung von Zufahrten besteht, ist die Umsetzung des
Blickmodells denkbar einfach: Unter Annahme einer Gleichverteilung ergibt
sich fiir jedes der ngp Blickintervalle eine bedingte Wahrscheinlichkeit

P(GDY = gd | GMY = 0) =1 /nep. (4.5)

Blicke entlang des geplanten Fahrwegs

Fiir den Fall, dass die aktuelle Blickrichtung auf die Bahnfiithrungsaufgabe
zuriickzufiihren ist, wird diese mit Hilfe der aus Abschnitt 3.4 bekannten
Expected-Gaze-Points beschrieben. Unter Annahme normalverteilter Abwei-
chungen von der erwarteten Blickrichtung ergibt sich die Wahrscheinlich-

keitsdichte fiir den Blickwinkel ®{") ., 7zu

5 (h) 2
L{e—=PcEcPE
=——&exp |—= | ———====F . 4.6
fq)é;h])E}GPk(gD) V2T og RGP P 2 ( OGEGP (4.6)

Zugunsten der rechentechnischen Effizienz und einer héheren Flexibilitét
im Hinblick auf die Auswahl des Inferenzalgorithmus wird die Blickrichtung
@g })EGP i als Zufallsgrofie GD,ih) durch ngp = 21 diskrete Intervalle repré-

sentiert. Fiir ein beliebiges Intervall gd € GD = {0,...,ngp — 1} ergibt sich
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somit die Wahrscheinlichkeit

(h) 0) ot
P(GD,"” = gd| GM}” =EGP) = / fq)(n) (p) dep, (4.7)
Pyd GEGPk
wobei ¢; = (2i/ngp — 1) Pgp mit ¢ € {0,...,ngp} die Intervallgrenzen

des Blickbereichs [—@op, Pop] darstellen. Das Koordinatensystem ist fahr-
zeugfest, d. h. ein Blick in Fahrtrichtung entspricht dem Winkel ¢ = 0. Fir
die Auswertungen in Abschnitt4.4 wurde $op = 5 /87 angenommen. Die
Parameter des Expected-Gaze-Points Models sind in Tab. 4.3 gegeben.

Tabelle 4.3: Parameter der Expected-Gaze-Points

Parameter Wert  Einheit
Vorausschauentfernung agg 6.07 m
Vorausschauzeit ag 1.05 s
Lateraler Versatz bgg —0.81 m
Standardabweichung oo 013 -

Sicherungsblicke in Richtung der Zufahrten

Der Zweck von Sicherungsblicken ist es, die gefahrlose Passierbarkeit der
fir den angestrebten Pfad relevanten Konfliktpunkte sicherzustellen. Da-
zu diirfen sich auf den zugehoérigen Zufahrten keine Verkehrsteilnehmer
befinden, die den Konfliktpunkt etwa zur selben Zeit erreichen wie der
Fahrer. Je nach Art der Zufahrt sind fiir die darauf zu erwartenden Ver-

kehrsteilnehmer minimal und maximal anzunehmende Geschwindigkeiten
(ap) —(ap)

vpp und T.p in der Karte hinterlegt, mit deren Hilfe der darauf abzusi-

chernde Bereich L{,Eap ) = [g,(cap ),H,(cap )] mit g,iap ) = —ﬁffg) (ttc,(cap ) tg) und

ﬂ,(cap ) — —erf) (ttcl(cap ) tg) in Abhéngigkeit von der verbleibenden Zeit
(ap)

bis zum Erreichen des Konfliktpunkts ttc,,”’ und den minimal einzuhal-
tenden Zeitliicken tg = —2s und tg = 1s berechnet wird. Fiir die bereits
bekannte Rechtsabbiegen-Situation sind die geometrischen Zusammenhinge
in Abb.4.5 dargestellt.

Hinsichtlich der Blickrichtungsverteilung P(GD,(:L) | GM ,(Ch) = AP,,) wird
angenommen, dass diese proportional zu der Wahrscheinlichkeit ist, durch
einen Blick in Richtung des jeweiligen Blickrichtungsintervalls die Position
des relevanten Verkehrsteilnehmers entlang des abzusichernden Bereichs

100



4.2. Modellierung des Situationsbewusstseins

einsehen zu konnen. Um welche Position es sich dabei konkret handelt ist
vorab jedoch nicht bekannt, weshalb zur Bestimmung des Wichtungsfaktors
E;:p)

—(a: 1 a
Ailhga = i [ o Ak galu) du (19
A <u}§ap)) H;;zr)

von einer Gleichverteilung entlang des abzusichernden Bereichs ausgegangen
wird. Der Sichtbarkeitskoeffizient

A a0 = 1= (1= ) TT (1= v a AR (@) (49)
meM

modelliert hierbei die Wahrscheinlichkeit, eine bestimmte Position u entlang
der Zufahrt einsehen zu konnen, mit I/](D(X))k ga(w) der Sichtbarkeit der Position

fiir Blickrichtungen im Intervall gd, Vli,?g)km(u) der Sichtbarkeit der Position

unter Verwendung des Spiegels m € M = {Links, Mitte, Rechts} und 1/](3"1\1/1) gd
der Sichtbarkeit des Spiegels m fiir Blickwinkel im Intervall gd.

Befindet sich der Spiegel an der Grenze zwischen zwei Winkelintervallen,
kann es sinnvoll sein, diesen anteilig beiden Intervallen zuzuordnen, wobei
> gd VI(DT/I) ga = 1 gefordert wird. Die Sichtbarkeitsfunktionen u](;f)k ga(w) und

VIE/(Ilg)k (1) haben jeweils einen kontinuierlichen Wertebereich [0, 1]. Dadurch

kénnen bei der Abbildung von Winkelintervallen auf Abschnitte auf der
Zufahrt insbesondere auch in der Karte hinterlegte Sichtverdeckungen mit
teilweiser Durchléssigkeit (parkende Autos, Baume) beriicksichtigt werden.

i

! — - r—
N\
p-=NA s

\

Abbildung 4.5: Abbildung der direkten Blickrichtungsintervalle sowie der Off-
nungswinkel der Spiegel auf die im Zeitschritt k£ abzusichernden Bereiche
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Hierbei wird angenommen, dass die Wahrnehmungswahrscheinlichkeiten
fir direkte Blicke und Spiegelblicke statistisch unabhéngig sind, sodass
die Wahrscheinlichkeiten der Gegenereignisse bei ihrer Verundung einfach
miteinander multipliziert werden konnen. Die anschliefende Normalisierung
ergibt

(ap) —(ap) ~(ap)
P(GD{Y = gd| GM M = AP,,) = {Okgd/ 294k gd fa”Stngngd >0
sSonst.

(4.10)

Auf Basis der Sichtbarkeitswahrscheinlichkeiten der einzelnen Blickrichtungs-
intervalle kann nun auch der fir die Gewichtung der Blickmodelle eingefiihrte
Sichtbarkeitskoeffizient

(o)

_(ap) _ 1 * (ap)
= S Lo 1 T (ki) au s
k Lk

gdegD

bestimmt werden. Dieser reprasentiert die Wahrscheinlichkeit, dass der Fahrer
die (unbekannte) Position eines relevanten Verkehrsteilnehmers entlang des
abzusichernden Bereichs mit Blicken innerhalb eines beliebigen Blickintervalls
einsehen kann. Dadurch wird erreicht, dass verfrithten Sicherungsblicken in
Richtung von aktuell noch nicht einsehbaren Zufahrten eine vergleichsweise
geringe Wahrscheinlichkeit zugeordnet wird.

Zusammenhang zwischen Blickrichtung und Kopfdrehung

Die in den vorangegangenen Abschnitten vorgestellten Modelle erlauben die
Vorhersage der wahrscheinlichsten Blickrichtung des Fahrers in Abhéngig-
keit von seinem Situationsbewusstsein und der Verkehrssituation an sich.
Gleichzeitig kann die Blickrichtung jedoch auch anhand der Kopfdrehung des
Fahrers geschétzt werden. Eine statistische Auswertung der Probandenstudie
aus Abschnitt 3.4 ergibt hierbei den in Abb. 4.6 dargestellten, ndherungs-
weise linearen Zusammenhang zwischen Blickrichtung und Kopfdrehung des
Fahrers.

Aufgrund dieser Beobachtung wird die erwartete Kopfdrehung des Fahrers
im Folgenden durch

~(gd
cng) = oHG Pgd (4.12)

mit g = 0.6 und dem Mittenwinkel ¢4 = Gop (2 gd+1) / ngp des Intervalls
modelliert. Unter Annahme normalverteilter Abweichungen ergibt sich die
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Kopfdrehung [°]

—100 —50 0 50 100
Blickrichtung [°]

Abbildung 4.6: Empirische Verteilung, Mittelwert und lineare Naherung der
Kopfdrehung in Abhéngigkeit von der Blickrichtung

Beobachtungswahrscheinlichkeit fiir die Kopfdrehung somit zu

(9) 1 1 (on— 28 i
' =———exp |— | ——F= , 4.13
f‘bgi (@H) \/ﬁO’HG p 2 cHG ( )

wobei die Standardabweichung oy ¢ = 0.25 neben der Variabilitit des Fah-
rerverhaltens auch dem Diskretisierungsfehler der Blickrichtung Rechnung
tragt.

Wahrnehmungswahrscheinlichkeit des Fahrers

Bei der Absicherung von Zufahrten spielt neben dem bewussten fovealen
Sehen auch das periphere Blickfeld des Fahrers eine wesentliche Rolle. Im
Vergleich zum zentralen Sichtbereich werden darin befindliche Objekte zwar
deutlich unschérfer, dafiir aber zeitlich hoch aufgelost wahrgenommen.

Um die Komplexitat des betrachteten Modells zu begrenzen, wird im Fol-
genden auf die Modellierung dieser Feinheiten verzichtet. Stattdessen wird
angenommen, dass die Sichtbarkeit von Objekten exponentiell mit ihrer
Abweichung von der Sichtachse des Fahrers abféllt. Die Sichtbarkeit des
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Blickrichtungsintervalls 4 ist in Abhéngigkeit vom fokussierten Intervall gd

somit durch
_ _ 2
d $Yi — Pgd
Vi = exp [— () ] (4.14)
OPERV

mit opgrv = 0.43 und @49 dem Mittenwinkel des Blickintervalls gd gegeben.
Unter Beriicksichtigung der Tatsache, dass sich die Blickrichtung des Fahrers
durch Auswertung seiner Kopfdrehung nur ungefdhr bestimmen lésst, ergibt
sich eine recht breit verteilte Wahrnehmungswahrscheinlichkeit. Fiir eine
konkrete Kopfdrehung ist diese beispielhaft in Abb. 4.7 dargestellt.

Die Wahrscheinlichkeit, dass der Fahrer mit einem Blick im Intervall gd den
relevanten Teil des abzusichernden Bereichs einsehen kann, ergibt sich somit

zu
H}(cap)

a h 1
PAV{™ =1] GDY = gd) =1 - \ (u(ap)) /(am
k Ly

d a; d m a;
H <1 - Vé%%vﬂ’é&n(“)) H (1 - Vl(:’giil)Wil/](Dl\/I)iyls/Ig)km(u)) du.

i€GD meM
(4.15)

Zufahrt 1

Abbildung 4.7: Wahrnehmungswahrscheinlichkeit des Fahrers
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4.2.2 Situationsbewusstsein

Entsprechend den eingangs formulierten Forderungen wird hinsichtlich des
Situationsbewusstseins des Fahrers zwischen der tatsdchlichen Belegung der
Zufahrten, dem diesbeziiglichen Glauben des Fahrers und der Zuversicht,
die er seiner Einschétzung entgegenbringt, unterschieden. Um die Risikobe-
wertung grundsédtzlich auch mittels exakter Inferenz durchfithren zu kénnen,
wurden fiir deren Modellierung — wie auch schon fir die Sichtbarkeit der
einzelnen Zufahrten — lediglich bindre Zufallsgréofien verwendet.

Tatséchliche Belegung

Aufgrund der Verwendung bindrer Zufallsgroflen kann jede der Zufahrten
entweder frei oder belegt sein. Ausschlaggebend fiir die Belegung einer Zufahrt
ist hierbei der Zeitpunkt, an dem der Fahrer den zugehorigen Haltepunkt
erreicht, falls er nicht beabsichtigt, davor anzuhalten. Wie schon bei der
Berechnung des abzusichernden Bereichs gilt die Zufahrt genau dann als
belegt, wenn mindestens ein anderes Fahrzeug den Konfliktpunkt innerhalb

des Zeitintervalls [ttc,(fp ) + g, ttc,(;w ) + tg) ebenfalls erreicht.

Um die Belegung der relevanten Zufahrten zu beobachten, verfigt das
Fahrzeug iiber umfangreiche Sensorik zur Umfelderfassung (s. Kapitel 2).
Hierbei sind folgende Félle zu unterscheiden:

1. Es wird kein relevantes Fahrzeug detektiert. Unter der Annahme, dass
die Umfelderfassung in den betrachteten Anwendungsfillen kommu-
nikationsbasiert funktioniert, kann aufgrund der derzeitigen Ausstat-
tungsrate aus der Abwesenheit einer entsprechenden Beobachtung nur
mit einer geringen Zuverldssigkeit darauf geschlossen werden, dass
die Zufahrt tatséchlich frei ist. Der Einfachheit halber wird diese
vollstdndig vernachlissigt, so dass die Wahrscheinlichkeit der tatséchli-
chen Belegung lediglich von ihrer Prior-Wahrscheinlichkeit und ihrer
tatsdchlichen Belegung im vorangegangenen Zeitschritt abhéngt.

Die Prior-Wahrscheinlichkeit fir die Belegung der Zufahrt ap betragt
PP =1 —exp (—WP) (g — tﬁ)) (4.16)

mit h(%?) der in der Karte hinterlegten Frequenz von Verkehrsteilneh-
mern auf der Zufahrt. Wie schon bei der Festlegung des abzusichernden
Bereichs wird angenommen, dass sich die Verkehrsteilnehmer mit einer
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-+ : | Kritischer Bereich (k-1)
0 5 At ! tteShewe
—I—: Erwarteter krltlscher Bereich (k) ' >
ttcggj)ekt
Attc(

{ Tatsachlicher kritischer Bereich (k) ]—>

ttc g&L Kt

Abbildung 4.8: Uberfithrung des kritischen Zeitbereichs, in dem auf der Zufahrt
ap befindliche Objekte den Konfliktpunkt nicht passieren diirfen, vom vorangegan-
genen Zeitschritt k — 1 auf den aktuellen Zeitschritt &
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beliebigen, aber konstanten Geschwindigkeit v € [vxllf),ixlg)] entlang
der Zufahrt bewegen. Daraus folgt, dass sich die tatséchliche Belegung
der Zufahrt von einem Zeitschritt auf den anderen nur dann dndern
kann, wenn die Anderung der prognostizierten Zeit bis zum Errei-
chen des Konfliktpunkts von der Zeitdifferenz At zwischen den beiden
Zeitschritten abweicht. Dieser Zusammenhang ist in Abb. 4.8 fiir den
Fall, dass der Fahrer stiarker abbremst als dies beim Durchfahren des

Haltepunkts zu erwarten ware, dargestellt.

Abhéngig vom Prognosefehler Attc(ap) = ttc (ap) — At — (ap) ergibt
sich der Anteil des kritischen Berc1ch5 der 501t dom lctzton ZCltbChrltt
ausgetauscht wurde und dessen Belegung demnach von der des voran-
gegangenen Zeitschritts abweichen kann, zu v = |Attc(ap ) / (tg — tg)|.

Fiir die Belegungswahrscheinlichkeit gilt somit
P(AOY™ =11 A0\™) = ao) = v p'2) + (1 — ) ao. (4.17)

Es wird mindestens ein relevantes Fahrzeug detektiert. Der Einfachheit
halber werden Falscherkennungen ausgeschlossen. Fiir die Belegungs-
wahrscheinlichkeit gilt daher

P(AO™ = 1140\ = o) = 1. (4.18)

Es wird beobachtet, wie das letzte fiir die Zufahrt relevante Fahrzeug
entweder den Konfliktpunkt passiert oder anderweitig die Zufahrt ver-
ldsst. Da sich potenziell noch weitere, nicht beobachtete Fahrzeuge auf
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der Zufahrt befinden kénnen, entspricht die Belegungswahrscheinlich-
keit in diesem Fall der Prior-Wahrscheinlichkeit:

P(AOY™ = 1] A0\") = ao) = piiP). (4.19)

Die Belegung im vorangegangenen Zeitschritt ¥ — 1 wird somit nur dann
zur Berechnung der aktuellen Belegungswahrscheinlichkeit herangezogen,
wenn durch die Umfelderfassung keine Fahrzeuge auf der Zufahrt detektiert
werden.

Subjektive Belegung

Die Tatsache, dass eine Zufahrt belegt ist, bedeutet nicht notwendigerweise,
dass der Fahrer dies selber bereits erkannt hat. Aus diesem Grund wird
die subjektive Wahrnehmung des Fahrers durch eine separate Zufallsgréfie
modelliert, die zwar von der tatsédchlichen Belegung beeinflusst wird, jedoch
auch im Widerspruch zu dieser stehen kann. Eine Ubernahme des tatséchli-
chen Sachverhalts in die subjektive Einschitzung des Fahrers erfolgt hierbei
nur dann, wenn der Fahrer den relevanten Bereich der Zufahrt einsehen
kann bzw. die Sichtbarkeit AV,(;IP ) der zugehorigen Zufahrt ap den Wert 1
annimmt.

Fiir AV;Cap ) = 0 hingegen wird modelliert, dass der Fahrer seinen Glauben an
eine vorhandene Belegung der Zufahrt ap mit einer Wahrscheinlichkeit von
p&% 10 von einem Zeitschritt auf den anderen verliert. Auflerdem wird ange-
nommen, dass der initiale Glaube des Fahrers an eine Belegung der Zufahrt
der Prior-Wahrscheinlichkeit p(ap ) der tatsichlichen Belegung entspricht. Da
es sich hierbei um das stationdre Gleichgewicht eines durch die zeitlichen
Ubergangswahrscheinlichkeiten definierten Markov-Prozesses handelt, ergibt
sich die komplementire Ubergangswahrscheinlichkeit pi%m zZu

(ap)  (0)

0 Pao P

Pl = —A0—ABI0, (4.20)
L=pa0

Kann der Fahrer die Zufahrt hingegen einsehen, wird davon ausgegangen,
dass er die tatsdchliche Belegung mit einer Wahrscheinlichkeit von p(Alj)S,C als
seine subjektive Einschétzung iibernimmt, falls letztere von der tatséchli-
chen Belegung unterscheidet. Andererseits wird eine verschwindend geringe
Wahrscheinlichkeit p(AlJ)BW fiir den Fall vorgesehen, dass der Fahrer seine
Einschétzung dndert, obwohl diese bereits mit der tatsidchlichen Belegung
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4. Risikobewertung

iibereinstimmt. Insbesondere durch die Wahl von p(Al])30 kann daher der

tatséchliche Zeitbedarf fiir die Absicherung von Zufahrten festgelegt werden.
Fiir die Wahrscheinlichkeit der subjektiven Belegung gilt demnach

P(AB(ap) 1| AV(ap) av, AO, (p) — 4, AB,(Capi = ab) =
v [ab—f— ) 1—ab— () —
Panw( ab— ao0) +p,pc (a0 — ab)

+(1 — av) [ab( pff])g 10)+(1— ab)pg%m} . (4.21)

Zuversicht

Um die Komplexitit des Modells so gering wie moglich zu halten, ist der Wer-
tebereich fiir die Belegung von Zufahrten auf Werte fir ,frei“ und ,belegt*
beschrankt. Tatséchlich ist es jedoch so, dass menschliche Fahrer zunéchst
die Restwahrscheinlichkeit eines Konflikts mit Hilfe von Sicherungsblicken
auf einen fiir sie akzeptablen Wert absenken, bevor sie sich fiir das Passie-
ren des zugehorigen Haltepunkts entscheiden. Die einfachste Moglichkeit,
diesen Sachverhalt nachzubilden, besteht in der Verwendung einer binédren
ZufallsgroBe fir die Zuversicht des Fahrers in Bezug auf seine Einschétzung
hinsichtlich der Belegung der Zufahrt, sodass sich ein kombinierter Werte-
bereich mit Werten fiir ,sicher frei“, ,moglicherweise frei®, ,,moglicherweise
belegt* und ,sicher belegt® ergibt.

Indem fiir das Passieren von Haltepunkten die subjektive Einschitzung
nsicher frei“ gefordert wird, kann zu einem gewissen Grad sichergestellt
werden, dass ein auf Basis dieses Modells simulierter Fahrer Zufahrten
vorher explizit absichert. Bei schlecht einsehbaren Kreuzungen fithrt dies
dazu, dass sich der Fahrer dem zugehorigen Haltepunkt zunéchst stets
mit der Absicht ndhert, an diesem anzuhalten, und diese erst bei erfolgter
Absicherung situationsbedingt anpasst. Im Umkehrschluss ist es dadurch
moglich, ein entsprechendes Verhalten des tatsdchlichen Fahrers richtig zu
interpretieren und so beispielsweise zu vermeiden, dass aus dem Abbremsen
bei geringer Prior-Wahrscheinlichkeit fiir die Belegung der Zufahrt voreilig
auf eine Abbiegeabsicht des Fahrers geschlossen wird.

Bei der Modellierung der zeitlichen Ubergangswahrscheinlichkeiten sind
grundsétzlich zwei Falle zu unterscheiden:

1. Der relevante Bereich der Zufahrt ist fiir den Fahrer sichtbar, d. h.
AV,(Cap ) — 1. Hatte er vorher noch keine Zuversicht, erhélt er diese nun
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4.2. Modellierung des Situationsbewusstseins

mit der Wahrscheinlichkeit p(jém. Durch die Wahl von p(j();m lasst

sich somit der Zeitbedarf fiir die Absicherung modellieren: Nach n
Zeitschritten wire der Fahrer demnach mit einer Wahrscheinlichkeit
von 1—(1— p(Al)cm)n der Meinung, die Situation richtig eingeschatzt zu
haben. Allerdings besteht gleichzeitig eine geringe Wahrscheinlichkeit
p%é 10 dafiir, dass er seine Zuversicht in einem beliebigen Zeitschritt
wieder verliert, sodass sich eine von 1 verschiedene Wahrscheinlichkeit

als stationdres Gleichgewicht einstellt.

2. Der relevante Bereich der Zufahrt ist fiir den Fahrer nicht sichtbar,
d.h. AV,(cap ) = 0. In diesem Fall verfillt die bisher vorhandene Zu-

versicht mit einer Wahrscheinlichkeit von pffé 10- Gleichzeitig kann es
jedoch vorkommen, dass der Fahrer die Zufahrt vollstdndig tibersieht
und somit — im Sinne des Modells — Zuversicht in die Einschétzung
»frei“ hat, obwohl er die Zufahrt nie abgesichert hat. Die Wahrschein-
lichkeit hierfiir wird durch die stationdren Wahrscheinlichkeit p ¢
des der Zuversicht zugrunde liegenden Markov-Prozesses nachgebildet.
Die verbleibende Ubergangswahrscheinlichkeit fiir einen spontanen
Zuversichtsgewinn ergibt sich daher zu

(0)
0 pAcP
Phoy =~ 2010 (4.22)
bac

Auf Grundlage der obigen Uberlegungen ergibt sich die bedingte Wahrschein-
lichkeit fiir die Zuversicht des Fahrers zu

P(AC’,(CGP) =1| AViap) = av,ACEﬁ? =ac) =

1 1
av {ac (1 _pfax)cw) + (1 - “C)p(Aé'm}

0 0
+(1—av) {ac (1 —pi‘gjlo) +(1—ac) p(Aé’(n} . (4.23)

4.2.3 Anhalteabsicht und Beschleunigung

Zur Vorhersage des weiteren Verhaltens wie auch zur Plausibilisierung des
beobachteten Geschwindigkeitsverlaufs ist es erforderlich, jedem mdoglichen
Situationsbewusstsein des Fahrers zunéchst eine konkrete Handlungsabsicht
zuzuordnen und darauf basierend die fiir diese Absicht zu erwartende Be-
schleunigung bzw. Verzogerung des Fahrzeugs zu ermitteln. Im folgenden
Abschnitt werden hierfiir entsprechende Teilmodelle vorgeschlagen.

109
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Anhalteabsicht

Bei der Modellierung des Situationsbewusstseins wurde vorausgesetzt, dass
der Fahrer an dem zur Zufahrt ap gehérenden Haltepunkt nur dann nicht
anhélt, wenn er die Zufahrt als ,sicher frei“ einschétzt. Formal bedeutet dies
fiir die Entscheidung AD,(:p ) hinsichtlich Zufahrt ap

P(AD\"™ = 0| AB\"” = ab, AC\"" = ac) = (1 — ab) ac (4.24)
und fiir die Entscheidung YD,&W ) zum Haltepunkt yp

P(YD =0[{ADY) = ad® |i e AP} = [ (1 - ad), (4.25)

apé.APiéylz;>

mit AP%@)) der Menge der zum Haltepunkt gehérenden Zufahrten. Fir
den Geschwindigkeitsverlauf des Fahrzeugs ist hierbei lediglich die zeitlich
néchstgelegene Anhalteabsicht relevant. Fiir einen bestimmten Haltepunkt
yp und Pfad h ergibt die Wahrscheinlichkeit

POYI = yp | {YDY) = yd® |i € yPM}) = ya® [T (1= yd®),
IEVPLIE,
(4.26)
mit yP(T"T*g’L der Menge der Haltepunkte, deren prognostizierte ttc im
Zeitschritt k kleiner ist als die von yp. Fiir die Wahrscheinlichkeit, an keinem
der Haltepunkte anzuhalten, gilt dementsprechend

P(YIM =0|{yD{) = yd? |i e yPW}) = ] (1 - yd®). (4.27)
ieYP™)
Beschleunigung

Obwohl die Absicht des Fahrers kausal von dessen Situationsbewusstsein
abhéngt, l4sst sie sich auch aus dem beobachteten Geschwindigkeitsverlauf
des Fahrzeugs ableiten. Hierzu wird auf das bereits in Abschnitt 3.3 vorge-
schlagene Fahrerverhaltensmodell zuriickgegriffen, mit dessen Hilfe sich die
fiir das Fahrerprofil dp zu erwartete Beschleunigung in Abhéngigkeit von

der aktuellen Position s,(ch), der aktuellen Geschwindigkeit vy, der aus der

Geometrie des Pfades h resultierenden Wunschgeschwindigkeit véhip(s,gh))
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4.2. Modellierung des Situationsbewusstseins

sowie dem Abstand AsPVk und der Relativgeschwindigkeit AUPVk zum
Vorderfahrzeug mit Hilfe von (3.20) und (3.21) berechnen lésst:

h
a0, (s o, Al Al ) =
5 2
cronta |1 ( Vg ) o B (ASPVd(UmAUng))
P m , (h h ’
vy (si) Asi

h
Yk Avlg\;k
2\/ampM dp biom

Das Beispiel aus Abb. 3.17 zeigt, dass mit Hilfe des Modells auch Anhaltevor-
génge abgebildet werden kénnen, wenn statt des Abstands zum Vorderfahr-
zeug die Entfernung zum Haltepunkt und statt der Relativgeschwindigkeit
zum Vorderfahrzeug die Absolutgeschwindigkeit des eigenen Fahrzeugs in
die Gleichung eingesetzt werden. Die im Rahmen der Untersuchungen zum
Situationsbewusstsein gesammelten Messdaten deuten allerdings darauf hin,
dass sich der Fahrer anders verhélt, wenn die Notwendigkeit fiir das Anhalten
nicht von vornherein feststeht. In derartigen Situationen scheint der Fahrer
eine Art Kompromiss zwischen den optimalen Verhaltensweisen fiir den
Fall, dass er nicht anhalten muss, und den Fall, dass er erst einem anderen
Verkehrsteilnehmer Vorfahrt gewédhren muss, einzugehen. Infolgedessen fahrt
er zundchst ziigiger an die Kreuzung heran und bremst bei entsprechender
Notwendigkeit stéarker als dies beispielsweise bei einem Ampelstopp der Fall
ware.

wobei

Aspy g(vk, AUI(:@;Q) = Asgpm + vp Atipm +

Um diese Verhaltensweise abzubilden, wird beim Anhalten an einen Halte-
punkt zwischen drei Phasen mit jeweils unterschiedlichen Verhaltensmodellen
unterschieden:

1. Der frithen Phase der Ann&herung. Hierbei wird der Haltepunkt zu-
néchst vollstandig ignoriert und die erwartete Beschleunigung rein auf
Basis des Abstands und der Relativgeschwindigkeit zum Vorderfahr-
zeug berechnet.

2. Der spiten Phase der Anndherung, deren Eintritt durch die Bedingung

(h,yp) (h,yp) U((]hd) (s (h))z
aypgyr < —L2amMmap mit  ayply, = — W (4.28)
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fiir jeden der Fahrertypen dp in Abhéngigkeit von der Distanz des
Haltepunkts yp gepriift wird. Die negative Beschleunigung agpyggk
kennzeichnet hierbei die minimal benétigte Verzogerung, um in der
verbleibenden Entfernung bis zum Haltepunkt ausgehend von der
fiir die aktuelle Position geltenden Wunschgeschwindigkeit noch zum
Stehen zu kommen. Die Wunschgeschwindigkeit wird hierbei anstelle
der tatsdchlichen Geschwindigkeit verwendet, um fiir jede Kombination
aus Pfad, Haltepunkt und Fahrerprofil eine feste Distanz fiir den
Modellwechsel zu definieren.

3. Der Wartephase. Hélt der Fahrer nicht direkt am Haltepunkt sondern
ein Stiick davor, ergibt sich nach dem durch (3.20) und (3.21) definier-
ten Modell ein positiver Wert fiir die zu erwartende Beschleunigung
des Fahrzeugs. Um daraus resultierende Storeffekte zu vermeiden, wird
die zu erwartende Beschleunigung bei gegebener Anhalteabsicht und
einer Entfernung zum Haltepunkt von weniger als 5 Metern auf Null
nach oben begrenzt.

Fiir die zu erwartende Fahrzeugbeschleunigung gilt demnach

. (h)

dpy g g (Frithe Annéherung)
&%’ng = mln(ag\,k dp> &glpy,z)dp) (Spéte Anniherung) (4.29)
min (0, mm(age k dp? &ngy,:)dp)) (Wartephase)
mit
. (h . (h h h h
é\;kdp = agc ;p(sl(c ),vk, AS(P\;M Avf:v)k% (4.30)
o (h,yi ~(h h h h,yi
g(Pyd)k = /(C;p(s( ) v - S(YPy ),vk) (4.31)
und Sg},’o) = oo fiir den Fall, dass an keinem der Haltepunkte angehalten

werden soll. Analog zu (3.24) und (3.25) kann somit fiir jede der méoglichen
Fahrerabsichten yz’ € {0} UyP(h) die Likelihood der tatséchlich beobachteten
Beschleunigung a,, ") hestimmt werden:

(h) _ ~(hyi) \ 2
yz dp) (. (h) 1 1(ag" —Oyrgap
—exp | — | ————— , 4.32
(h ( ) \/ﬂé’A p 2 ( 5—A ( )
(yi) ( (h)y _ _PAO 2 : m dp
ngL) (ak ) - 20 m/82 —PAao (h) (DP dp) (4'33)

112



4.3. Echtzeitfdhige Realisierung im Fahrzeug

Hierbei besteht allerdings das Problem, dass zeitlich aufeinanderfolgende
Werte der Beschleunigung keine unabhéngigen Beobachtungen in Bezug
auf die Fahrerabsicht darstellen. Um dies zu berticksichtigen, wurde die
Standardabweichung in (4.32) von 1.2m/s? auf 54, = 4m/s? vergroBert.
Unter Vernachléssigung des gleichverteilten Anteils in (4.33) entspricht dies
néherungsweise einer (geometrischen) Mittelung der Log-Likelihood {iber 11
Zeitschritte.

4.3 Echtzeitfihige Realisierung im Fahrzeug

Aufbauend auf dem im vorangegangenen Abschnitt entwickelten Modell
flir das Situationsbewusstsein des Fahrers sowie der bereits in Kapitel 3
diskutierten Methode zur Vorhersage des wahrscheinlichsten Fahrwegs wird
in diesem Abschnitt deren konkrete Umsetzung als Assistenzsystem im
Fahrzeug beschrieben. Schwerpunkte sind hierbei die Warnstrategie des
Assistenzsystems, dessen Softwarearchitektur sowie der zur Ermittlung des
Situationsbewusstseins eingesetzte Inferenzalgorithmus.

4.3.1 Warnstrategie und Risikobewertung

Zur Reduktion der Zahl von Falschauslésungen werden Warnungen in den
betrachteten innerstddtischen Situationen frithestens 2.5s vor Erreichen
des zugehorigen Haltepunkts yp ausgegeben. Dies steht in Einklang mit
den Ergebnissen aus [8], nach denen Hinweise an den Fahrer in komple-
xen Verkehrssituationen mindestens zwei Sekunden vor dem letztmdoglichen
Bremszeitpunkt ausgegeben werden sollten. Die verbleibende Zeit bis zum
Erreichen des Haltepunkts wird dabei simulationsbasiert mit Hilfe der in
Abschnitt 3.3.5 diskutierten Methode bestimmt.

Beabsichtigt der Fahrer an einem Haltepunkt anzuhalten, so ergibt sich
die ttc der nachfolgenden Haltepunkte auf Basis des voraussichtlichen Zeit-
punkts des Wiederlosfahrens. Hierbei ist zu unterscheiden, ob die Belegung
der Zufahrt sensoriell erfasst oder lediglich aufgrund eines beobachteten
Anhaltevorgangs auf diese geschlossen wurde. Nur im erstgenannten Fall ist
eine Pradiktion der weiteren Bewegung des Verkehrsteilnehmers und die dar-
auf basierende Vorhersage des Anfahrzeitpunkts moglich. Andernfalls muss
davon ausgegangen werden, dass der Fahrer seine Anhalteabsicht bereits im
néchsten Zeitschritt wieder aufgibt.
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Abbildung 4.9: Anzeige im Fahrzeug: Dreidimensionales Warnsymbol an der
Stelle des erwarteten Konflikts beim Linksabbiegen.

Fir jeden Haltepunkt yp, dessen so berechnete tfc,(cyp ) unterhalb der Grenze

ttew = 2.5 liegt, erfolgt die Berechnung des zugehérigen Kollisionsrisikos
anschlieBend auf Basis der Wahrscheinlichkeit P( YO,(Cyp ) =1, YD](Cyp ) = 0)
mit
yo =1- [[ (-40) (4.34)
apGAPif’g)

der tatsédchlichen Notwendigkeit fiir ein Anhalten am Haltepunkt yp. Unter
Beriicksichtigung der Wahrscheinlichkeit fiir den zu yp gehorenden Pfad h
ergibt sich das Kollisionsrisiko

r — p(YOW?) = 1, YDWP) = 0) P(H), = h| IFy, Ay, ®uy)  (4.35)
fiir Haltepunkte mit tic,gyp ) < ttew = 2.5s bzw. r,iyp ) = 0 fiir alle anderen
Haltepunkte. Hierbei ist zu beachten, dass jeder Haltepunkt definitionsge-
méf zwar nur auf genau einem Pfad existiert (dies ist notwendig, um die
Eindeutigkeit der damit assoziierten Zufallsgrofen zu gewéhrleisten), jedoch
mehrere Pfade das gleiche Fahrstreifensegment beinhalten kénnen. Dadurch
ergibt sich, dass mehrere unterschiedliche Haltepunkte die gleiche Position
haben konnen. In diesem Fall sind die Kollisionsrisiken der einander entspre-

chenden Haltepunkte zur Bestimmung des aggregierten Kollisionsrisikos zu
summieren.

Die Ausgabe der Warnung erfolgt anschlieBend fiir alle Haltepunkte, deren
aggregiertes Kollisionsrisiko r = 20% tiberschreitet. Im Rahmen der Ko-PER
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Abschlussprisentation am 19. September 2013 wurde hierfiir sowohl ein
akustisches Signal als auch das in Abb. 4.9 dargestellte Warnsymbol verwen-
det. Durch Positionierung des Warnsymbols an der Stelle des erwarteten
Konflikts soll dem Fahrer die Zuordnung und Verarbeitung der Information
erleichtert werden. Da kontaktanaloge Displays im Fahrzeug derzeit noch
nicht verfiigbar sind, wurde das Warnsymbol stattdessen in einem dreidi-
mensionalen Modell der Kreuzung auf dem Bildschirm der Mittelkonsole des
Fahrzeugs eingeblendet.

4.3.2 Softwarearchitektur

Zur Umsetzung der im vorangegangenen Abschnitt beschriebenen Warn-
strategie werden die aktuelle Fahrzeugposition, eine Repréasentation der
moglichen zukiinftigen Pfade des Fahrzeugs, die zugehorigen Pfadwahr-
scheinlichkeiten und nicht zuletzt die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung tber die zur Modellierung des Situationsbewusstseins herangezogenen
Zufallsgrofien benétigt. Auflerdem sind die Informationen der in Kapitel 2
beschriebenen Umfelderfassungssensorik auszuwerten, um Hinweise zur tat-
sdchlichen Belegung der relevanten Zufahrten zu sammeln.

! SituationManager
1
0..* 0..%
. 1 0..1 . . . 1 1 .
Vehicle SituationInterpretation HypothesisTree
1 1
1.% 0.*
Feature Hypothesis

Abbildung 4.10: Softwarestruktur der Risikobewertung

Die Bereitstellung der benétigten Informationen erfolgt durch den zyklischen
Aufruf einer Softwarekomponente, deren grundlegende Struktur in Abb.4.10
dargestellt ist. Ausgangspunkt ist hierbei eine in jedem Zeitschritt aktuali-
sierte Liste von Vehicle-Objekten, die neben den durch die Umfelderfassung
bereitgestellten Umgebungsobjekten auch die Daten des eigenen Fahrzeugs
als spezielles Vehicle-Objekt enthélt.
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Teil der Vorverarbeitung der zu den Vehicle-Objekten gehdrenden Daten
ist die in Abschnitt 3.1 beschriebene Fahrstreifenzuordnung. Diese stellt die
Grundlage fiir den Aufbau des Hypothesenbaums dar, der alle moglichen
zukiinftigen Pfade innerhalb eines Vorausschauhorizonts von 50 m abbildet.
Zur probabilistischen Bewertung der durch die Hypothesen représentierten
Pfade wird eine Reihe von Merkmalen bzw. Instanzen der Klasse Feature ver-
wendet, die ebenso wie die Instanz von HypothesisTree in der zum jeweiligen
Vehicle-Objekt gehérenden Instanz von SituationInterpretation hinterlegt
werden.

Welche Merkmale konkret zum Einsatz kommen, héngt von den durch das
jeweilige Vehicle-Objekt bereitgestellten Messgrofien ab. Im eigenen Fahrzeug
werden zudem das Geschwindigkeits- und Blickrichtungsmerkmal durch das
in Abschnitt 4.2 beschriebene DBN fiir das Situationsbewusstsein des Fahrers
ersetzt. Da im Rahmen der Arbeit ausschliefilich Merkmale zur Vorhersage
des zukiinftigen Verhaltens von Kraftfahrzeugen untersucht wurden, erhal-
ten Verkehrsteilnehmer, die von der Umfelderfassung als Fuflgénger oder
Radfahrer klassifiziert werden, keine Instanz von SituationInterpretation und
werden stattdessen fiir die Vorhersage der Belegung von Zufahrten mit einem
einfachen CV-Modell priadiziert. Bei Kraftfahrzeugen hingegen kann iiber das
entsprechende Vehicle-Objekt auf deren Hypothesenbaum zuriickgegriffen
werden, um so die Wahrscheinlichkeit fiir die Belegung der fiir das eigene
Fahrzeug relevanten Zufahrt zu ermitteln. Um eine Verflechtung der proba-
bilistischen Modelle der einzelnen Verkehrsteilnehmer zu vermeiden, wird
hierbei angenommen, dass eine Belegung der Zufahrt genau dann vorliegt,
wenn die Summe der Wahrscheinlichkeiten der Pfade, die das zur Zufahrt
gehorende Fahrstreifensegment enthalten, grofier als 30% ist.

Sowohl fiir die Berechnung der Pfadwahrscheinlichkeiten als auch fiir die
des Situationsbewusstseins werden Fahrzeugdaten bzw. Berechnungsergeb-
nisse zuriickliegender Zeitschritte benotigt, die sich je nach betrachtetem
Pfad voneinander unterscheiden und daher direkt der jeweiligen Instanz von
Hypothesis beigefiigt werden. Um im darauffolgenden Zeitschritt auf diese
Daten zugreifen zu kénnen, ist eine zeitschrittiibergreifende Zuordnung der
Fahrzeuge zu jeweils ein und derselben Instanz der Klasse SituationInterpre-
tation erforderlich. Die Verwaltung bestehender Situationsinterpretationen
sowie deren Zuordnung zu den Vehicle-Objekten des aktuellen Zeitschritts
wird dabei von einer Instanz der Klasse SituationManager iibernommen.
Neben der Erzeugung neuer Instanzen von SituationInterpretation hat diese
insbesondere die Aufgabe, bestehende Instanzen, bei denen das zugehorige
Fahrzeug seit einiger Zeit nicht mehr beobachtet wurde, zu loschen.
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4.3.3 Umsetzung der Inferenz

Grundlage fir die Schiatzung des Situationsbewusstseins ist das in Ab-
schnitt 4.2 beschriebene Modell, das entsprechend den Ausfiihrungen des
vorangegangenen Abschnitts als eines der Merkmale zur Fahrerabsichtserken-
nung instanziiert wird. Hierbei ist zu beachten, dass es sich bei dem Modell
nicht direkt um das DBN selbst, sondern vielmehr um eine Schablone fiir
dessen Struktur in Abhéngigkeit von den aktuell relevanten Haltepunkten
und Zufahrten handelt. Treten neue Haltepunkte in den Vorhersagehorizont
von 50m ein oder passiert das Fahrzeug einen der Haltepunkte, dndert
sich die Struktur des Netzes des aktuellen Zeitschritts im Vergleich zu der
der vorangegangenen Zeitschritte. Daher ist es erforderlich, das Netz in
Abhéngigkeit von den jeweils relevanten Haltepunkten und den zugehérigen
Zufahrten in jedem Zeitschritt neu aufzubauen.

Der Belief-State des vorangegangenen Zeitschritts wird hierbei durch die
tatsichliche Belegung AO](ca_p%, die subjektive Belegung AB,(Ca_pi sowie die Zu-
versicht des Fahrers in seine Einschétzung AC,(Ca_pi der zu diesem Zeitpunkt

relevanten Zufahrten ap € AP,(QI reprasentiert. Eventuell vorhandene zeitli-
che Zusammenhénge der Sichtbarkeit der Zufahrt sowie der diese bedingenden
Blickrichtung werden hierbei vernachléssigt. Alle anderen nicht beobachteten
Knoten des Netzes ergeben sich deterministisch aus den genannten Zufalls-
groflen. Fiir die Zufahrten, die bereits im letzten Zeitschritt relevant waren,
kann der Belief-State somit direkt iibernommen werden, wahrend neu hinzu-
gekommene Zufahrten mit Hilfe der Prior-Wahrscheinlichkeit pgg fir die
objektive und subjektive Belegung sowie der stationdren Wahrscheinlichkeit

pac fir die Zuversicht des Fahrers initialisiert werden.

Bei dem in Abb. 4.4 dargestellten DBN ist es moglich, alle nicht beobachteten

Knoten von Zeitschritt & und Pfad h zu dem Hidden State Z,ih) des in
Abb.4.11 dargestellten HMMs zusammenzufassen. Die Kombination aus
Kopfdrehung und Beschleunigung wird dabei durch die Fvidenzgrdfe E,(Ch)
reprasentiert. Der Einfachheit der Darstellung wegen wird fiir den Rest des

Abschnitts vereinbart, dass die Zuweisung einer konkreten Realisierung egﬁh)

zZu E]ih) durch die Realisierung selbst abgekiirzt werden darf. In diesem Fall
bildet

h h
~ PEM|zM)

- h h
P el )

h h h h h h
Pz |el) S Pz =2 Pz = z1el)_)

z

(4.36)

117
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die rekursive Vorschrift zur Uberfiihrung der Posterior-Wahrscheinlichkeiten
von Z ,ih) von einem Zeitschritt zum néchsten. Die Abkiirzung eg ,2 représen-
tiert hierbei eine Realisierung der Gesamtheit aller zum Pfad h gehérenden
Evidenzen bis zum Zeitschritt k. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber
den oben definierten Belief-State sowie die fiir die Umsetzung der Warnstra-
tegie bendtigten Wahrscheinlichkeiten P(YOW” = 1, YD) = 0) kénnen
)

anschliefend durch Marginalisierung aus Z,i gewonnen werden. Zudem

ist leicht ersichtlich, dass P(e,(Ch) |e§}f,2_1) die Normalisierungskonstante fiir

Pz ,ih) |e§h,2) darstellt. Das Produkt iiber alle bisherigen Normalisierungs-
konstanten

P!y = Pe!™) HP (e el ) (4.37)

reprasentiert die Likelihood P(/_lggh), @gl ,1 | H. = h) gegeben dem zu dem
DBN gehorenden Pfad h und kann somit geméa$ (3.8) zur Bestimmung der
Pfadwahrscheinlichkeiten verwendet werden.

Obwohl theoretisch méglich, ist die oben beschriebene naive Vorgehensweise
praktisch nicht anwendbar, da Z ,gh) bereits in einer einfachen Situation mit
nur einem Haltepunkt und zwei Zufahrten 21 x (25)7AF x 27YP x (nyp +1) =
86.016 Zusténde aufweist und P(Z,gh) | Z,g}i)l) somit mehr als 7 Milliarden
Eintrage umfassen wiirde. Durch Beschrinkung auf die tatséchlich ben6tig-
ten Zufallsgroflen des letzten Zeitschritts kann die Zahl der Eintrége zwar auf
etwa 6 Millionen gesenkt werden, jedoch scheint auch diese Zahl zumindest
im Hinblick auf komplexere Verkehrssituationen deutlich zu hoch fiir eine
echtzeitfihige Umsetzung der Inferenz. Im Folgenden werden deshalb Metho-
den diskutiert, die eine deutlich effizientere Bestimmung des Belief-States
sowie der Likelihood der bisherigen Beobachtungen erlauben.

Abbildung 4.11: Grundstruktur des Hidden Markov Models
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4.3. Echtzeitfdhige Realisierung im Fahrzeug

Exakte Inferenz

Wie eingangs erwihnt, ist das aktuelle Situationsbewusstsein des Fahrers
durch die tatsichlichen Belegung AO,(C‘”’ ). die subjektive Belegung AB,(C‘”’ )
sowie die Zuversicht des Fahrers in seine Einschitzung AC,(;W ) der zu diesem
Zeitpunkt relevanten Zufahrten ap € .AP,(Ch) bereits vollstdndig beschrieben.
Dies bedeutet, dass auf Basis der genannten Gréflen sowohl die Wahrschein-
lichkeiten der nachfolgenden Belief-States als auch die fiir die Warnstrategie
relevanten Wahrscheinlichkeiten P( YO,(Cyp ) =1, YD,(Cyp ) = 0) ermittelt wer-
den konnen.

Anstatt wie oben beschrieben zunéchst die gemeinsame Wahrscheinlichkeits-
verteilung iiber alle beteiligten Zufallsgrofien Z,ih) zu ermitteln und den
Belief-State anschliefend durch Marginalisierung der iiberfliissigen Zufalls-
grofen zu berechnen, ist es deutlich effizienter, unter Ausnutzung der durch
die Struktur des Netzes implizierten Unabhéngigkeitsannahmen einige der
Zufallsgrofien bereits vorzeitig zu eliminieren. Beispielsweise besteht keine
Notwendigkeit, in dem genannten Beispiel mit zwei Zufahrten und einem
Haltepunkt die Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir die Zufallsgrofien aus dem
unteren Teil des Netzes in Abb.4.4,

pAM v yp" | apV, ADP)) =
PAPY | vi?) Py | yD) P(YDY) | ADY), DY), (4.38)
als solche in die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung aufzunehmen.
Durch Marginalisierung von YT ,ih) und YD,(CD ergibt sich stattdessen
P(AM | aDM, ADP)) =
ST PAM | YDY = yd) P(YDY) = yd| ADV,AD))  (4.39)
yd
mit
PAP | YD) = 3" PA | I = yi) P(YTY = yi| YD) (4.40)
yi
Offensichtlich enthilt die resultierende Verteilung P(A,gh) |AD,(€1),AD§3))
gegeniiber P(A](Ch), Yléh), YD,(:) | AD;CU7 AD](S)) bereits nur noch ein Viertel
der Eintrdge. Aus naheliegenden Griinden wird der Algorithmus, der das

hier an einem Beispiel beschriebene Vorgehen abbildet, auch als Variable-
Elimination-Algorithm [72] bezeichnet.
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Eine weitere Moglichkeit zur effizienten Berechnung des Belief-States besteht
in dem ebenfalls in [72] beschriebenen Message-Passing-Algorithm. Hier-
bei wird auf Basis der Struktur des Netzes zunéchst ein sog. Clique-Tree
aufgebaut. Die darin enthaltenen Cliquen reprisentieren Marginale der ge-
meinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung, die wahrend der Kalibration des
Clique-Trees durch den Austausch von Nachrichten zwischen den Cliquen
berechnet werden. Gegeniiber dem Variable-Elimination-Algorithm besteht
der Vorteil dieser Methode vor allem darin, dass auf Basis des kalibrierten
Clique-Trees grundsétzlich beliebige Marginale ausgegeben werden kénnen
(insbesondere, wenn das Marginal bereits in einer der Cliquen enthalten
ist), wahrend der Variable-Elimination-Algorithm fiir jedes zu berechnende
Marginal neu gestartet werden muss.

Obwohl beide Methoden im Hinblick auf die benétigte Rechenleistung bereits
deutlich effizienter als der urspriingliche naive Ansatz sind, ergeben sich fir
Situationen mit mehreren Haltepunkten und Zufahrten immer noch zu viele
Eintrage bei den zur Bestimmung des Belief-States zu multiplizierenden
Faktoren bzw. den beim Message-Passing verwendeten Cliquen, um diese
schritthaltend auswerten zu kénnen. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass
Methoden der exakten Inferenz die rechentechnische Komplexitét lediglich auf
Basis der durch das DBN implizierten Unabhéngigkeitsannahmen reduzieren
konnen. In dem fiir das Situationsbewusstsein verwendeten Netz besteht
jedoch ein vergleichsweise hoher Vernetzungsgrad zwischen den einzelnen
Knoten, da sowohl die Blickrichtung GD als auch die Anhalteentscheidung
YD letztlich von der subjektiven Belegung AB und der Zuversicht AC
sdmtlicher relevanter Zufahrten abhéngen.

Approximative Inferenz

Um trotz des hohen Vernetzungsgrades der im DBN enthaltenen Knoten
eine echtzeitfahige Schétzung des Situationsbewusstseins zu erreichen, wird
fiir die Realisierung im Fahrzeug auf einen Partikelfilter zuriickgegriffen.
Dieser bildet die gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung der relevanten
ZufallsgroBen durch eine Vielzahl einzelner Partikel ab. Jedes dieser Par-
tikel représentiert eine konkrete Realisierung der Zufallsgréflen, wobei die
relative Héufigkeit der Realisierungen nadherungsweise der gemeinsamen
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsgréflen entspricht.
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Der groflie Vorteil des Partikelfilters besteht darin, dass die Ubergangswahr-
scheinlichkeit des HMMs mit Hilfe einzelner Partikel auch fiir hochdimen-
sionale Zustandsrdume mit vergleichsweise geringem Aufwand ausgewertet
werden kann. Zur Berechnung von

h h h h h h
Pz =zl )= Pz 2", =) Pz, = z|el)_))  (4.41)

wird hierfiir zunédchst ein neuer Satz von Partikeln C,(j;) angelegt, dessen
Realisierungen ¢, (h) (Z,.” (h) 1) mit Wahrscheinlichkeiten geméf der Verteilung
P(Z 12}1)1 | ef,gfl) zufillig festgelegt werden. Die Festlegung der Realisierun-

gen C,g?(Z,Eh)) erfolgt anschliefend sukzessive als zuféllige Zuordnung auf
Basis der durch das Netz représentierten bedingten Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen. Indem die Zufallsgréflien im Rahmen des als Forward-Sampling
bezeichneten Verfahrens in der Reihenfolge ihrer topologischen Ordnung ab-
gearbeitet werden, kann sichergestellt werden, dass bei jeder Festlegung die
fiir die Auswertung der bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung bendtigten
Realisierungen der Elternknoten bereits feststehen. Fiir das oben betrachtete
Beispiel mit zwei Zufahrten und einem Haltepunkt kénnten die Realisierun-
gen beispielsweise in der Reihenfolge HD](Ch), AV](:), AC](:), AO](:), AB,(:),
ADWY, Av® | ac® 40P, ABP ADP, yDV | Y1 sugewiesen werden.
Die empirische Naherung der gesuchten Wahrscheinlichkeitsverteilung ergibt
sich anschliefend durch einfaches Auszéhlen der zu den Partikeln gehérenden
Realisierungen. Mit 1 : B — R, 1(wahr) = 1 und 1(falsch) = 0 gilt somit

npr

pzM =z|el")_ Zn "7y = 7). (4.42)

Fiir die Bestimmung des aktuellen Belief-States bzw. der fiir die Erzeugung
der Partikel (liﬁ_)h benotigten Verteilung P(Z ,Eh) | eghg) ist es dariiber hinaus
erforderlich, die Evidenz des aktuellen Zeitschritts geméf

pe™ | 7zM p Z(h — 5el
P(Z,Eh)leglf',g _ (k \ r ) P( = z| 1k 1)

h h
Plef” el

(4.43)

in die Wahrscheinlichkeitsverteilung des Hidden States Z ,gh) einflieffen zu
lassen. Der Nenner stellt hierbei die bereits aus (4.36) bekannte Normali-
sierungskonstante dar, die zur Bestimmung der Pfadwahrscheinlichkeiten
benétigt wird. Durch Einsetzen der empirischen Wahrscheinlichkeitsvertei-
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lung aus (4.42) ergibt sich diese zu
h) | (h h h h h
Ple el 1) = 3P 12 =) PZY = 2l eiil )

NpF

h h h h

z—zz GHZ) = =) Pel” |2 = 2)
npr

h h h h
w—ZHeMZé’zc,iﬂZé )

)

~— 3 W, 4.44
nPFZ ki (4.44)

wobei w,(:;) im Folgenden als Wichtungsfaktor des Partikels (,(C}z) bezeichnet

wird. Durch Einsetzen von (4.42) und (4.44) in (4.43) kann schliefllich die
Wahrscheinlichkeitsverteilung

e e Ple” 12 = 2) 16 ) = 2)
P(Zk =z ‘ el:k) ~ 1 ZnPF w(h)
npg i=1 ki

n h h h h h h
LI P 12 = ¢ Z) 167 2) = 2)
S Wl
n h h h
L o) 16z = 2)
S Wyl

gewonnen werden, die simtliche bis zu diesem Zeitpunkt bekannte Evidenzen
beriicksichtigt. Zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeit einer bestimmten
Realisierung von Z ,ih) werden die entsprechenden Partikel hierbei mit der
zugehorigen Likelihood der Beobachtung gewichtet. Aus diesem Grund wird
die Verallgemeinerung des hier beschriebenen Vorgehens auf beliebige Netz-
strukturen auch als Likelihood- Weighting-Particle-Filter bezeichnet.

Wie bereits erwahnt, besteht der wesentliche Vorteil des Partikelfilters in
seiner Fahigkeit, auch komplexe Ubergangswahrscheinlichkeiten mit ver-
gleichsweise geringem Aufwand auszuwerten. Bei Anwendung des oben be-
schriebenen Forward-Samplings wéchst die rechentechnische Komplexitét
der Propagation eines einzelnen Partikels im schlimmsten Fall quadratisch
mit der Zahl der im Netzwerk vorhandenen Zufallsgréfien: linear aufgrund
der wachsenden Zahl der festzulegenden Realisierungen, und quadratisch, da
zur Ermittlung der jeweiligen bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilung eine
wachsende Zahl bereits festgelegter Realisierungen zu beriicksichtigen ist.

(4.45)
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Die einzige noch verbleibende Quelle rechentechnischer Komplexitat besteht
somit in der Zahl der Partikel, die zum Erreichen der benétigten Genauigkeit
flir die empirische Ndherung der abzuschétzenden Verteilung erforderlich
ist. Genau hier kommt auch der Nachteil der beschriebenen Methode zum
Tragen: Da die Knoten des Netzwerks in der Reihenfolge ihrer topologi-
schen Ordnung mit Zuweisungen versehen werden, wird die Evidenz in dem
hier betrachteten DBN erst ganz am Ende in Form von Wichtungsfaktoren
beriicksichtigt. Dadurch ist es nicht unwahrscheinlich, dass eine mit dem
Evidenzknoten eng korrelierte Zufallsgrofie zunéchst eine Realisierung zuge-
wiesen bekommt, fiir die sich im Nachhinein herausstellt, dass diese nur sehr
schlecht mit der beobachteten Realisierung des Evidenzknotens vereinbar
ist. Das Resultat sind Partikel mit geringem Wichtungsfaktor, die kaum
einen Beitrag zur Approximation der tatsidchlich vorliegenden Verteilung
leisten kénnen und somit durch weitere Partikel ergénzt werden miissen,
um die Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die mit der Evidenz kompatiblen
Realisierungen trotzdem mit hinreichender Genauigkeit abbilden zu kénnen.

Optimierung der Inferenz

Besonders deutlich tritt das oben beschriebene Phdnomen bei der Auswertung
der durch die Kopfdrehung des Fahrers gegebenen Evidenz zutage. Aufgrund
der topologischen Ordnung des in Abb. 4.12 links dargestellten Teilmodells
wird dabei zunéchst die Blickrichtung des Fahrers als Attribut des jeweiligen
Partikels festgelegt, bevor die tatsdchlich beobachtete Kopfdrehung in Form
eines Wichtungsfaktors beriicksichtigt wird. Um dennoch méglichst viele
Partikel mit einer plausiblen Realisierung fiir die Blickrichtung zu erhalten,
kann beispielsweise mit Hilfe einer sogenannten Proposal-Distribution direkt
in den Sampling-Prozess eingegriffen werden. Die im Rahmen der Arbeit
favorisierte Moglichkeit besteht jedoch darin, das Netz selbst mit der aus
dem Variable-Elimination-Algorithm bekannten Vorgehensweise anzupassen
und so dafiir zu sorgen, dass die Evidenz moglichst frithzeitig berticksichtigt
wird.

Hierfiir ist es erforderlich, den Blickrichtungsknoten aus dem in Abb.4.12
links dargestellten Subnetz zu eliminieren. Ausgehend von der gemeinsamen
Wahrscheinlichkeitsverteilung

P(GDY, @), {AV™ |ap € APV} BSLY,)
h h h h aj h
= P | D) P(GD | BSY) ] P(AV™ | 6D,
apeAP;h)
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mit BS\, = {AB{"") 40\"") AC'"") | ap € AP} dem relevanten Belief-
State des vorangegangenen Zeltschrltts ergeben sich durch Marginalisierung
der Blickrichtung und Weglassen der jeweils nicht benétigten Faktoren
P(AV"™ | GDM) die Likelihood der Kopfdrehung

P@y) | BS) =" P(GD = gd,9) | BS™,), (4.46)

die Sichtbarkeiten des folgenden Zeitschritts

>, P(GDIY = gd, @), AVi™ | BSY)

(ap) | g () (h)
(AV |(I)HkaSk 1) ( (h) |BS(h)

(4.47)
bzw. das in Abb. 4.12 rechts dargestellte Subnetz. Dieses unterscheidet sich
in zweierlei Hinsicht von dem urspriinglichen Subnetz: Zum einen wird die
Plausibilitdt bzw. der Wichtungsfaktor der Partikel direkt auf Basis des
Belief-States des vorangegangenen Zeitschritts festgelegt, wobei eine deut-
lich geringere Korrelation zwischen dem Belief-State und der Kopfdrehung
vorliegt als dies vorher zwischen Blickrichtung und Kopfdrehung der Fall
war. Dadurch ergibt sich eine gleichméfligere Gewichtung der Partikel. Zum
anderen wird das Wissen iiber die aktuelle Kopfdrehung nun bereits bei der
Festlegung der Attribute der Partikel beriicksichtigt, so dass die Haufigkeit
einer bestimmten Realisierung direkt vom Grad ihrer Plausibilitdt hinsicht-
lich der beobachteten Kopfdrehung abhédngt. Somit wird die verfiigbare
Rechenleistung stérker auf den wahrscheinlichen Losungsraum fokussiert.

> >
> O <. SRR,

ap e AP ap e AP ap e AP ap e AP

Abbildung 4.12: Urspriingliches (links) und optimiertes Blickmodell (rechts) fiir
einen bestimmten Pfad h € H
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Schlussendlich sei bemerkt, dass die Verdnderung in der Haufigkeit der
einzelnen Realisierungen keine Auswirkungen auf die Ermittlung der zur
Berechnung der Pfadwahrscheinlichkeit benétigten Likelihood P(eéh) | eY;LIZl
hat, da diese ohnehin durch Marginalisierung der gemeinsamen Wahrschein-
lichkeitsverteilung

h h h h
AP, zM e )
h h h h h h
PAP |z Pz |2y, ) ) P(@) el (4.48)

gewonnen wird und P(Z, (h) |<I>§{h 11, ghlg 1) hierbei explizit eine Abhéngigkeit

der Partikel von @%,)C erlaubt.

Echtzeitfahigkeit der Umsetzung

In der Fachsprache bezeichnet die Echtzeitfahigkeit eines Systems dessen
Moglichkeit, die Ausgabe eines korrekten Ergebnisses innerhalb einer vor-
gegebenen Zeitschranke garantieren zu konnen (harte Echtzeit) oder diese
zumindest im Regelfall einzuhalten (weiche Echtzeit). Ein System ist somit
immer nur im Hinblick auf die die Zeitschranke festlegende Anwendung
echtzeitfihig.

Im vorliegenden Fall soll das Situationsbewusstsein des Fahrers schritthal-
tend analysiert und bei vorliegender Gefahrdung eine Warnung ausgegeben
werden. Dazu wird der in diesem Abschnitt vorgestellte Partikelfilter als
Komponente innerhalb eines zyklisch arbeitenden Frameworks gestartet. Der
Einfachheit halber wird angenommen, dass die komplette Zykluszeit als
Rechenzeit auf einem CPU-Kern zur Verfiigung steht. Demnach ist der Parti-
kelfilter echtzeitfahig, wenn seine Rechenzeit in allen denkbaren Situationen
unterhalb der Zykluszeit des Frameworks liegt. Da die rechentechnische
Komplexitdt des Forward-Samplings schlimmstenfalls quadratisch mit der
Zahl der relevanten Zufahrten zunimmt, kann eine derartige Garantie jedoch
nur dann gegeben werden, wenn hinsichtlich der Anzahl relevanter Zufahrten
eine obere Schranke angenommen wird.

Erste praktische Untersuchungen haben ergeben, dass die Laufzeit des Parti-
kelfilters mit 500 Partikeln fiir das hier betrachtete Netz mit zwei Zufahrten
und einem Haltepunkt pro Zeitschritt maximal 18 ms betrdgt (i5-3360M
Prozessor mit 2.6 GHz). Dies entspricht der Konfiguration, wie sie auch fur
die folgenden qualitativen Untersuchungen der Inferenzergebnisse verwendet
wurde. Im Hinblick auf die angestrebte Zykluszeit von 100 ms ist der Algo-
rithmus in der betrachteten Situation somit echtzeitfihig. Um zukiinftig auch
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komplexere Situationen adressieren zu kdnnen, sind hingegen softwareseitige
Verbesserungen erforderlich. Eine besonders vielversprechende Méoglichkeit
stellt hierbei die Parallelisierung der Berechnung auf der Grafikkarte dar,
durch die bei vergleichbaren Problemstellungen bereits Rechenzeitersparnisse
von ein bis zwei Grofenordnungen nachgewiesen wurden [111, 112].

4.4 Experimentelle Ergebnisse

Zur qualitativen Bewertung der Ergebnisse der im letzten Abschnitt be-
schriebenen Echtzeit-Inferenz des Situationsbewusstseins sowie der darauf
basierenden Warnstrategie wurden im Rahmen der Masterarbeit von Stephan
Epping 120 Situationen im realen Straffenverkehr aufgezeichnet. Gegenstand
der Untersuchung war die Frage, inwieweit der betrachtete Ansatz die ein-
gangs beschriebenen Vorteile der Modellierung des Situationsbewusstseins
tatsédchlich leisten kann. Neben der Vermeidung unnétiger Warnungen, der
Detektion nicht sichtbarer Verkehrsteilnehmer sowie der Vorhersage von
Anfahrvorgéngen, die jeweils an drei verschiedenen Kreuzungen evaluiert
wurden, war auch die Fahigkeit des Modells, den vom Fahrer verfolgten Pfad
korrekt vorherzusagen, Teil der Auswertung.

Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird im Folgenden lediglich auf eine
einzige Situation eingegangen, anhand derer sdmtliche genannten Punkte
diskutiert werden. Hierbei biegt der Fahrer entlang des in Abb. 4.13 darge-
stellten Pfades rechts ab. Da zu diesem Zeitpunkt gerade ein Fuligdnger die
Nebenstrafle entlang der Zufahrt ap; iiberquert, ist der Fahrer gezwungen,
an dem blau gekennzeichneten Haltepunkt anzuhalten. Wéahrend er dort
steht, kreuzt zudem noch ein Radfahrer die Nebenstrafle entlang der gleichen
Zufahrt ap; — die Situation ist im Detail in Abb.4.14 dargestellt. Gut zu
erkennen ist darin auch die Ubereinstimmung des grof dargestellten Umfeld-
modells mit dem oben rechts eingeblendeten Videobild der Frontkamera.

Das Verhalten des Fahrers ldsst sich aus dem Verlauf der in Abb.4.15 darge-
stellten Groflen entnehmen: Wahrend er sich zunéchst ziigig der Kreuzung
anndhert, bremst er bei ¢t &~ 1.5s stark ab, kommt bei ¢ = 6s nahezu zum
Stillstand und beschleunigt erst wieder, als der Fuflgénger bei ¢t =~ 11s die
Strafle verldsst. Anhand der Likelihood der beobachteten Beschleunigung
kann hierbei frithestens ab t &~ 4s auf eine Anhalteabsicht des Fahrers ge-
schlossen werden — bis zu diesem Zeitpunkt hitte das Abbremsen auch allein
dem bevorstehenden Abbiegemanover geschuldet sein kénnen. Im Hinblick
auf die angestrebte zeitliche Warnschwelle von 2.5 s ist dies als kritisch zu be-
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Abbildung 4.13: Mogliche Pfade, Haltepunkt und relevante Zufahrten in der
betrachteten Abbiegesituation

Abbildung 4.14: Rechtsabbiegesituation: Der Fahrer wartet am Haltepunkt, bis
sowohl der Radfahrer als auch der Fufiginger die zugehorige Zufahrt ap, verlassen
haben.
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Abbildung 4.15: Eingangsgrofien des Modells fiir den Rechtsabbiegepfad hi
wahrend des Abbiegemanévers. Links: Abstand zum Haltepunkt, Geschwindigkeit
und Beschleunigung. Rechts: Geschéatzte Zeit bis zum Haltepunkt, Kopfdrehung
des Fahrers und Likelihood der beobachteten Geschwindigkeit fiir die Absicht am
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werten, da diese bereits bei ¢t ~ 2.7s von der simulierten Zeit tfc%fl) bis zum

Erreichen des Haltepunkts unterschritten wird. Ohne Berticksichtigung des
Situationsbewusstseins wiirde demnach eine Warnung ausgegeben werden,
obwohl der Fuflgénger fiir den Fahrer sehr gut sichtbar und die Warnung
aus diesem Grund unnétig ist.

4.4.1 Vermeidung unnotiger Warnungen

Das Situationsbewusstsein des Fahrers, seine Anhalteentscheidung in Bezug
auf die beiden Zufahrten und das daraus resultierende Kollisionsrisiko sind in
Abb. 4.16 dargestellt. Gut ersichtlich ist hierbei zunéchst der Zusammenhang
zwischen der Sichtbarkeit der beiden Zufahrten und der in Abb.4.15 darge-
stellten Kopfdrehung des Fahrers: Wéhrend ap; aufgrund der Geometrie des
vom Fahrer verfolgten Pfades kontinuierlich von diesem beobachtet werden
kann, ldsst die Sichtbarkeit von ap, wihrend der Kreuzungsanndherung stark
nach, da sich ein wachsender Teil des abzusichernden Bereichs hinter dem
Fahrzeug befindet und der Fahrer den Kopf erst direkt vor dem Losfahren
bei t ~ 11s wieder weit genug dreht, um den abzusichernden Bereich auf
ap, mit Hilfe des Spiegels zumindest teilweise einsehen zu kénnen.!

Waéhrend sich die beobachtete Belegung der Zufahrten anhand der ttc deter-
ministisch aus dem Bewegungszustand von Fugdnger und Radfahrer ergibt,
beriicksichtigt die objektive Belegung dariiber hinaus auch die Mdoglichkeit,
dass sich noch weitere (nicht beobachtete) Verkehrsteilnehmer dem Konflikt-
punkt ndhern. Je nach Sichtbarkeit der Zufahrt wird diese mehr oder weniger
schnell als subjektive Einschatzung des Fahrers ibernommen. Erkennbar ist
zudem der Zusammenhang zwischen der Sichtbarkeit der Zufahrt und der
Zuversicht des Fahrers in seine Einschéitzung: Wahrend bei ap; eine sehr hohe
‘Wahrscheinlichkeit besteht, dass sich der Fahrer seiner Sache sicher ist, ldsst
diese fiir ap, aufgrund der schlechten Sichtbarkeit der Zufahrt allmé&hlich
nach. Dies bedingt auch den leichten Anstieg der Wahrscheinlichkeit, dass
der Fahrer aufgrund von ap, am Haltepunkt anzuhalten beabsichtigt. Im
Hinblick auf die Risikobewertung der Verkehrssituation ist diese allerdings
irrelevant, da bereits durch die subjektive Belegung von ap; eine sehr hohe
Wahrscheinlichkeit fiir das Anhalten am Haltepunkt gegeben ist. Das gemaf
Abschnitt 4.3.1 berechnete Kollisionsrisiko erreicht aus diesem Grund richti-

Die beschriebene Nachléssigkeit im Fahrerverhalten wurde absichtlich so aufgezeichnet,
um mit der gleichen Fahrt auch die kritische Situation aus Abschnitt 4.4.3 darstellen
zu kénnen. Die tatsachliche Absicherung des Manovers erfolgte hierbei durch den
Beifahrer.
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Abbildung 4.16: Situationsbewusstsein und Kollisionsrisiko beim Rechtsabbiegen
unter der Annahme, dass alle beteiligten Verkehrsteilnehmer frithzeitig detektiert
werden konnen. Dargestellt sind die Marginale der Zufallsgrofien des Abbiegepfads
unter Beriicksichtigung aller bisherigen Beobachtungen iiber der Zeit in Sekunden.
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4.4.2 Detektion nicht sichtbarer Verkehrsteilnehmer

In Abschnitt 4.1 wurde gezeigt, wie anhand des Verhaltens eines vor dem
Radweg wartenden Fahrzeugs auf die Existenz des durch ein Gebaude ver-
deckten Radfahrers geschlossen werden kann, um den Fahrer eines aus der
Nebenstrafle kommenden Fahrzeugs vor diesem zu warnen. Im Folgenden
wird nun nachgewiesen, dass die hier beschriebene Inferenzmethode genau
dies zu leisten imstande ist, wenn sie zur Analyse des Verhaltens des war-
tenden Fahrers eingesetzt wird. Grundsétzlich entspricht die Trajektorie des
wartenden Fahrzeugs ndmlich genau der des Fahrzeugs in der oben beschrie-
benen Situation. Die Beobachtung des Fahrzeugs von auflen wird dadurch
nachgestellt, dass die Ergebnisse von dessen Umfelderfassung ausgeblendet
werden. Dadurch ergeben sich die in Abb. 4.17 dargestellten Marginale fiir
das Situationsbewusstsein des Fahrers sowie die tatséchliche Belegung der
Zufahrt.

Aufgrund der bereits in Abb. 4.15 dargestellten Likelihood fiir die Beschleu-
nigung des Fahrzeugs ist es ab ¢ = 5s sehr wahrscheinlich, dass der Fahrer
aufgrund mindestens einer der beiden Zufahrten anzuhalten beabsichtigt.
Hierbei ist es vergleichsweise unwahrscheinlich, dass die Anhalteabsicht auf
fehlende Zuversicht im Hinblick auf eine der Zufahrten zuriickzufithren ist.

Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass anhand der beobachteten Kopfdrehung
eine gewisse Wahrscheinlichkeit besteht, dass der Fahrer beide Zufahrten
bereits einsehen konnte. Zudem wiirde es das verwendete Blickrichtungsmo-
dell als unplausibel werten, wenn er in diesem Fall nicht bereits stirker in
Richtung der Zufahrt geschaut hétte, fiir die er zunéchst keine Zuversicht
hatte.

Aufgrund der beobachteten Kopfdrehung des Fahrers entscheidet das Modell,
dass eine Belegung von ap; deutlich wahrscheinlicher ist als die von ap,,
da der Fahrer hochstwahrscheinlich den herannahenden Verkehrsteilnehmer
beobachtet. Falls die Kopfdrehung des Fahrers von auflen nicht beobachtbar
wire, wiirde sich die Wahrscheinlichkeit der tatséchlichen Belegung zu glei-
chen Teilen auf die Zufahrten verteilen. In beiden Fallen konnte der Fahrer
eines aus der Nebenstrafie herannahenden Fahrzeugs, dessen Assistenzsys-
tem diese Betrachtungen anstellt, mehr oder weniger spezifisch vor einem
Konfliktpartner auf einer der beiden Zufahrten gewarnt werden.
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Abbildung 4.17: Situationsbewusstsein und Kollisionsrisiko beim Rechtsabbie-
gen fiir den Fall, dass die Ergebnisse der Umfelderfassung nicht zur Verfiigung
stehen. Dargestellt sind die Marginale der Zufallsgréfien des Abbiegepfads unter
Beriicksichtigung aller bisherigen Beobachtungen tiber der Zeit in Sekunden.
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4.4.3 Vorhersage von Anfahrvorgingen

Im vorangegangenen Abschnitt wurde von dem Warten des Fahrers am Halte-
punkt auf das Herannahen eines Verkehrsteilnehmers geschlossen. Umgekehrt
bedeutet dies jedoch auch, dass der Fahrer mindestens noch bis zu dem
Zeitpunkt warten wird, an dem der Verkehrsteilnehmer den fiir den Halte-
punkt relevanten Bereich der Zufahrt verlasst. Wird der Verkehrsteilnehmer
hierbei durch die Umfelderfassung detektiert, kann die minimal verbleiben-
de Wartezeit des Fahrers anhand des aktuellen Bewegungszustandes des
Verkehrsteilnehmers vorhergesagt werden. Indem diese bei der Berechnung
der verbleibenden Zeit bis zum Erreichen des Konfliktpunkts bertiicksich-
tigt wird, kénnen einerseits unnotige Warnungen wihrend der Wartezeit
vermieden, andererseits aber notwendige Warnungen bereits kurz vor dem
Wiederanfahren ausgegeben werden.

Abbildung 4.18: Erweiterung der Situation um einen virtuellen Radfahrer. Links:
Der Radfahrer passiert den Konfliktpunkt noch wéhrend der Fahrer auf den
FuBgénger wartet (unkritisch). Rechts: Der Radfahrer passiert den Konfliktpunkt
erst nachdem der FuBlgénger die Strafle verlassen hat (kritisch).

Um dies anhand der Abbiegesituation zu demonstrieren, wurde den auf-
gezeichneten Messdaten ein zusétzlicher Radfahrer kiinstlich hinzugefiigt.
Dieser ndhert sich dem Konfliktpunkt in entgegengesetzter Richtung ent-
lang der Zufahrt ap,. Wie in Abb.4.18 dargestellt, werden hierbei zwei
Situationen unterschieden: In der ersten passiert der virtuelle Radfahrer
den Konfliktpunkt noch wéhrend der Fahrer ohnehin auf den Fufiginger
wartet — die Situation ist somit unkritisch und erfordert keine Warnung.
In der zweiten wiirde es zwischen Fahrzeug und Radfahrer zur Kollision
kommen, falls der Fahrer sofort losfahrt, sobald der Fu3gdnger die andere
Straflenseite erreicht. Aufgrund der geringen Wahrscheinlichkeit, dass der
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Fahrer den Radfahrer entlang ap, gesehen hat, ist hier eine Warnung 2.5 s vor
dem potenziellen Konflikt und somit noch vor dem Wiederanfahrzeitpunkt
erforderlich.

Inwieweit dies durch das verwendete Modell und die in Abschnitt4.3.1
vorgestellte Warnstrategie erreicht wird, ist anhand der in Abb.4.19 und
Abb. 4.20 dargestellten Marginale des Situationsbewusstseins sowie der je-
weiligen Risikobewertung zu erkennen. Hinsichtlich der Sichtbarkeit besteht
kein Unterschied zu den vorangegangenen Situationen. Erkennbar ist die
Existenz des virtuellen Radfahrers vor allem in der beobachteten, aber auch
der objektiven und subjektiven Belegung von ap,.

In der unkritischen Situation ist der Radfahrer bereits von Anfang an fiir
das Abbiegemandver relevant und wird daher bei Kreuzungsanndherung vom
Fahrer mit einer Wahrscheinlichkeit von nahezu 80% wahrgenommen. Aller-
dings besteht durch das anschlieBende Wartemandver und die vergleichsweise
schlechte Sichtbarkeit von ap, eine Wahrscheinlichkeit von etwa 50%, dass
im dieser zu dem relevanten Warnzeitpunkt von ¢ ~ 7s wieder entfallen ist.
Obwohl gleichzeitig auch die Zuversicht des Fahrer im Hinblick auf seine
Einschétzung sinkt, besteht zu diesem Zeitpunkt immer noch ein Risiko von
etwa 25%, dass er die Zufahrt als gefahrlos passierbar wertet (s. Anhalteent-
scheidung ap,). Dies wire genug, um eine Warnung auszulosen — wenn er
nicht ohnehin noch auf das Passieren des Fulgéngers warten wiirde.

In der kritischen Situation ist der Radfahrer wihrend der Anndherung an die
Kreuzung noch nicht relevant, da er diese erst deutlich nach dem Abbiegen
des Fahrzeugs erreichen wiirde. Durch den anhaltenden Wartevorgang éndert
sich dies, sodass er bei t ~ 8s in den fiir den Haltepunkt relevanten Bereich
eintritt. Da die Zufahrt hinsichtlich ihrer Sichtbarkeit als Einheit behandelt
wird, besteht trotz der ungilinstigen Blickrichtung des Fahrers eine gewisse
Chance, dass er den Radfahrer auf ap, in der Folge wahrnimmt. Zudem
besteht wiederum lediglich eine Wahrscheinlichkeit von 50%, dass er sein
Informationsdefizit hinsichtlich ap, nicht selbst bemerkt. Dennoch verbleibt
ein Risiko von stets mehr als 25%, dass er die Zufahrt als gefahrlos passierbar
wertet, was eine Warnung aufgrund der Uberschreitung der Warnschwelle
von 20% erforderlich macht. Aufgrund des anhaltenden Wartevorgangs wird
diese nicht unmittelbar nach Eintritt des Radfahrers in den abzusichernden
Bereich, sondern erst 2.5s vor dem frithestmoglichen Erreichen des Kon-
fliktpunkts durch den Fahrer ausgegeben. Hétte der Fahrer rechtzeitig vor
dem Wiederlosfahren noch einmal nach rechts geschaut, hiatte die Warnung
demzufolge noch unterdriickt werden kénnen.
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Abbildung 4.19: Situationsbewusstsein und Kollisionsrisiko beim Rechtsabbiegen
fir den Fall, dass der zusétzlich eingefiigte Radfahrer den Konfliktpunkt passiert
wéahrend dieser noch durch den Fuflginger belegt wird. Dargestellt sind die Margi-
nale der Zufallsgréfien des Abbiegepfads unter Beriicksichtigung aller bisherigen
Beobachtungen tiber der Zeit in Sekunden.
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Abbildung 4.20: Situationsbewusstsein und Kollisionsrisiko beim Rechtsabbiegen
fiir den Fall, dass der zusétzlich eingefiigte Radfahrer den Konfliktpunkt erst deut-
lich nach dem Fufigdnger passiert. Dargestellt sind die Marginale der Zufallsgréfien
des Abbiegepfads unter Beriicksichtigung aller bisherigen Beobachtungen tiber der
Zeit in Sekunden.
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Abbildung 4.21: Netzwerk-Likelihood P(Ak, ®ui | Hy) fir die Hypothesen
H = h; (Abbiegen, rot) und H = hy (Geradeaus, blau) bei dem betrachteten
Abbiegevorgang (links) sowie einer Geradeausfahrt (rechts)

4.4.4 Berechnung der Pfadwahrscheinlichkeiten

Neben der Frage, ob der Fahrer den potenziellen Konfliktpartner gesehen hat
und daher am zugehorigen Haltepunkt anhalten wird, spielen bei der Risiko-
bewertung geméfl der in Abschnitt 4.3.1 vorgestellten Warnstrategie auch
die Pfadwahrscheinlichkeiten aus Kapitel 3 eine Rolle. Da die Kopfdrehung
des Fahrers und die Beschleunigung des Fahrzeugs geméfl dem in diesem
Kapitel entwickelten Modell keine unabhéngigen Beobachtungen mehr dar-
stellen, wird anstelle der zugehdrigen Merkmale nun die Gesamt-Likelihood
P(Ay, Puy | Hi) des DBN ausgewertet.

Wie bereits erwdhnt und aus Abb.4.15 ersichtlich, ist der Fahrer in der
betrachteten Abbiegesituation ungewo6hnlich zligig an die Kreuzung herange-
fahren. Hinsichtlich der Vorhersage der Pfadwahrscheinlichkeiten fithrt dies
dazu, dass die Geradeausfahrt zwischen 3 und 4 Sekunden vor Erreichen des
Konfliktpunkts wahrscheinlicher ist als das Abbiegemandver — zumindest im
Hinblick auf den beobachteten Geschwindigkeitsverlauf und die Kopfdrehung
des Fahrers. Der Verlauf der Gesamt-Likelihood des DBN ist in Abb. 4.21
links dargestellt. Das rechte Diagramm zeigt zum Vergleich den Verlauf fir
eine Geradeausfahrt. In beiden Féllen ist eine Vorhersage des wahrschein-
lichsten Pfades bei Erreichen der Warnschwelle von 2.5s moglich, zumal
die iiber die Zeit kumulierte Likelihood hierfiir noch durch die des Blin-
kermerkmals aus Abschnitt 3.2 erginzt wird. Bei der Risikobewertung der
vorangegangenen Abschnitte wurden die Pfadwahrscheinlichkeiten bereits
beriicksichtigt.
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5 Zusammenfassung
und Ausblick

Das Ziel der Arbeit war die Entwicklung von Methoden zur Fahrerabsichts-
erkennung und Risikobewertung, die eine frithzeitige Warnung des Fahrers
vor potenziellen Konfliktsituationen erméglichen. Im Fokus lagen hierbei
insbesondere innerstédtische Situationen, die auf Grund der hohen Dich-
te verletzlicher Verkehrsteilnehmer einen erheblichen Anteil an der Zahl
der Verkehrstoten in Deutschland haben. Angesichts der ohnehin schon
beachtlichen Komplexitit dieser Situationen besteht die Notwendigkeit, die
Zahl der ausgegebenen Warnungen auf das zur Unfallvermeidung erforderli-
che Minimum zu begrenzen. An die Risikobewertung eines entsprechenden
Assistenzsystems sind daher die folgenden Anforderungen zu stellen:

1. Vorhersage der moglichen weiteren Entwicklungen der Verkehrssituati-
on und Detektion potenzieller Konflikte,

2. Erkennung der Absicht der beteiligten Verkehrsteilnehmer, um War-
nungen vor nicht relevanten Konfliktpartnern zu vermeiden,

3. Modellierung des Situationsbewusstseins, um die Interaktion zwischen
Verkehrsteilnehmern bei der Risikobewertung zu beriicksichtigen.

Ausgangspunkt der im Rahmen dieser Arbeit angestellten Untersuchungen
war eine Literaturrecherche zum aktuellen Stand der Technik. Hierbei stellte
sich heraus, dass zwar eine Vielzahl von Ansédtzen zur Erkennung von je
einem bestimmten Mandver existieren, aber nur vergleichsweise wenige die
Unterscheidung zwischen mehr als zwei alternativen Mandévern erlauben.
Zudem existieren nur sehr wenige Arbeiten, die die tatsdchliche Straflen-
geometrie oder die Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern bei der
Fahrerabsichtserkennung beriicksichtigen. Da beide einen erheblichen Ein-
fluss auf das Fahrerverhalten haben, stellt dies einen wesentlichen Nachteil
der bestehenden Methoden zur Fahrerabsichtserkennung dar.

Als Voraussetzung fiir die Bewéltigung der genannten Herausforderungen
wurde die Wiederverwendbarkeit von Teilmodellen identifiziert, die vor allem
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generativen Modellen eigen ist, sowie deren dynamische Parametrisierbar-
keit in Abhéngigkeit von der Kreuzungsgeometrie und dem kinematischen
Zustand der Verkehrsteilnehmer. Letzteres wurde im Rahmen dieser Arbeit
erstmals durch Verwendung allgemeingiiltiger parametrischer Fahrerverhal-
tensmodelle realisiert, die im Gegensatz zu fast allen bestehenden Ansétzen
zur Fahrerabsichtserkennung auf beliebige Verkehrssituationen anwendbar
sind. Dazu wurden drei Modelle entwickelt:

e Ein Modell fiir die zu erwartende Beschleunigung des Fahrzeugs in
Abhéngigkeit von der Straflengeometrie, etwaigen Vorderfahrzeugen
und vorausliegenden Haltepunkten. Da die Vorderfahrzeuge dynamisch
auf Basis des vom Fahrer verfolgten Pfades ermittelt werden, kénnen
mit Hilfe des Modells auch unmittelbar bevorstehende Uberholvor-
ginge vorhergesagt werden. Dariiber hinaus erlaubt das Modell die
Préadiktion der weiteren Trajektorie des Fahrzeugs auch im Verlauf von
Kurvenfahrten, Abbiegemandvern und Anhaltevorgéingen.

e Ein Modell fiir den Fahrtrichtungsanzeiger, das neben dem Blinker-
status auch den Zeitpunkt von dessen Aktivierung beriicksichtigt. Im
Gegensatz zu bestehenden Modellen ist es damit moglich, zwischen
mehreren alternativen Abbiegemoglichkeiten in der gleichen Richtung
zu unterscheiden, den Zeitpunkt eines bevorstehenden Fahrstreifen-
wechsels vorherzusagen und sogar ein unbeabsichtigtes Aktivieren des
Fahrtrichtungsanzeigers als solches zu erkennen.

e Ein Modell fiir die zu erwartende Kopfdrehung des Fahrers in Ab-
héngigkeit von dem von ihm verfolgten Pfad sowie seiner aktuellen
Geschwindigkeit. Nach bestem Wissen des Autors ist dies das erste fiir
die Fahrerabsichtserkennung eingesetzte Kopfdrehungsmodell, das die
tatsdchliche Fahrbahngeometrie berticksichtigt.

Die drei Fahrerverhaltensmodelle wurden anhand von insgesamt 1149 Kreu-
zungsiiberfahrten und 523 Fahrstreifenwechsel im Realverkehr parametrisiert
und bewertet. Letzteres erfolgte zugunsten der Vergleichbarkeit der Ergeb-
nisse anhand einfacher Abbiegevorginge an innerstadtischen Kreuzungen,
wobei als Konfliktpunkt der Schnittpunkt des Fahrwegs mit dem Fuf3- oder
Radweg parallel zur Strafle angenommen wurde. Dabei stellte sich heraus,
dass bei einer Fehlerrate von 5% allein mit dem Blinkermerkmal 96% der
Abbiegevorgénge 3s vor Erreichen des Konfliktpunkts vorhergesagt werden
konnen. Die Vorhersage allein anhand des Geschwindigkeitsverlaufs ergab
eine Sensitivitat von 80%, wihrend mit Hilfe des Kopfdrehungsmerkmals
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nur knapp die Hélfte der Abbiegemandver vorhergesagt werden. Die Fehl-
erkennungen beim Geschwindigkeitsmerkmal sind im Wesentlichen auf die
Existenz langsamer Vorderfahrzeugen zuriickzufiihren, die eine Vorhersage
im Stop-and-go-Verkehr objektiv unmoéglich machen. Hinsichtlich der Kopf-
drehung wurde beobachtet, dass sich diese in vielen Féllen erst ab etwa
1.5 vor Erreichen des Konfliktpunkts von der des Geradeausfahrens unter-
scheidet und daher nur gelegentlich eine frithzeitige Aussage hinsichtlich der
Fahrerabsicht erlaubt.

Da der Fahrtrichtungsanzeiger aufierhalb von Probandenstudien in Deutsch-
land nur bei etwa 80% aller Abbiegemandéver aktiviert wird, wurde zudem
untersucht, inwieweit die Kombination der betrachteten Merkmale auch in
diesem Fall eine verldssliche Vorhersage der Abbiegeabsicht ermdglicht. Der
nicht aktivierte Blinker beeinflusst die Vorhersage dabei zunédchst in Richtung
der Geradeausfahrt, weshalb sich nun nahezu keine Falscherkennungen von
Abbiegemanévern mehr ergeben. Nichtsdestotrotz werden bei Einbeziehung
des Geschwindigkeitsmerkmals noch 67% der Abbiegemanéver 3s vor Errei-
chen des Konfliktpunkts erkannt. Wird zusétzlich noch die Kopfdrehung des
Fahrers berticksichtigt, steigt dieser Anteil sogar auf 75%.

Die Notwendigkeit einer expliziten Modellierung des Situationsbewusstseins
wird im Rahmen der Arbeit anhand von Situationen diskutiert, bei denen
die Interaktion mit vorhandenen oder moglicherweise vorhandenen Verkehrs-
teilnehmern das beobachtete Fahrerverhalten mafigeblich beeinflusst. Neben
der Verbesserung der Fahrerabsichtserkennung zéhlen insbesondere

e die Vermeidung von Warnungen vor Konfliktpartnern, die der Fahrer
selbst bereits wahrgenommen hat,

e das Ziehen von Riickschliissen auf die Existenz sensorisch nicht erfasster
Verkehrsteilnehmer hinter Sichtverdeckungen sowie

e die Vorhersage von Anfahrvorgédngen, noch bevor sich diese in einer
Pedalbetétigung durch den Fahrer duffern

zu den vorteilhaften Anwendungen des erweiterten Modells. Um zu zei-
gen, dass die echtzeitfahige Inferenz des Situationsbewusstseins technisch
moglich ist, wurde ein entsprechendes Fahrerassistenzsystem mit Hilfe von
dynamischen Bayes’schen Netzen und den oben beschriebenen Fahrerverhal-
tensmodellen prototypisch umgesetzt und der erwartete Mehrwert anhand
von Beispielsituationen im realen Straflenverkehr nachgewiesen.

Fiir die praktische Anwendbarkeit der im Rahmen der Arbeit entwickelten
Methoden wurden dariiber hinaus Moglichkeiten aufgezeigt, wie verletzliche
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Verkehrsteilnehmer im innerstddtischen Verkehr detektiert werden kénnen,
da dies mit aktuellen fahrzeuglokalen Sensoren in vielen Situationen nicht
moglich ist. Nachgewiesen wurde hierbei insbesondere das Potenzial von
Smartphones zur Detektion von Radfahrern. Grundlage waren umfangreiche
Untersuchungen zur GPS-Qualitét eines Samsung Nexus S, sowie die proto-
typische Umsetzung eines backendbasierten Systems zur Bereitstellung der
entsprechenden Positionsdaten an Fahrzeuge in der Umgebung. Angesichts
der starken Verbreitung von Smartphones und der zunehmenden Vernetzung
der Fahrzeuge erscheint die Umsetzbarkeit eines derartigen Systems in der
Praxis durchaus gegeben. Hinzu kommt, dass sich Radfahrer innerorts meist
entlang von Radwegen bewegen — dadurch besteht die Moglichkeit, die bei
der Kommunikation auftretende Latenzen durch eine einfache kartenba-
sierte Pradiktion zu kompensieren. Die dafiir benétigten Kartenattribute,
bspw. den Verlauf und die Frequentierung von Radwegen, kénnten bei der
Kommunikation tiber ein zentrales Backend direkt durch Aggregation der
anonymisierten Positionsdaten der Verkehrsteilnehmer gewonnen werden.
Dies und die Tatsache, dass fiir den Datentransport bereits existierende Kom-
munikationskanéle genutzt werden konnen, stellen einen erheblichen Vorteil
gegeniiber der lokalen Kommunikation iiber dedizierte WLAN-Standards
wie dem IEEE 802.11p dar.

Zukiinftige Arbeiten sollten insbesondere die Weiterentwicklung des bestehen-
den Modells fiir das Situationsbewusstsein des Fahrers zum Gegenstand
haben. Unter der Maigabe, die Inferenz mit exakten Methoden durchfiihren
zu konnen, wurden die fiir das Situationsbewusstsein relevanten Zufahrten
bisher jeweils als Einheit betrachtet, die jeweils nur entweder frei oder belegt
bzw. sichtbar oder nicht sichtbar sein konnte. Dies kann dazu fithren, dass
die Sichtbarkeit eines einzelnen Verkehrsteilnehmers falsch eingeschétzt wird.
Zudem erfordern die zeitinvariante Formulierung der Ubergangswahrschein-
lichkeiten des DBN sowie die niedrige Kardinalitat seiner Zustandsgréfien
eine starke Vereinfachung der kognitiven Prozesse des Fahrers. Wird von
vornherein von einem Partikelfilter als Inferenzmethode ausgegangen, konnen
diese Vereinfachungen vermutlich fallengelassen werden, wodurch einerseits
die explizite Modellierung von Reaktionszeiten und andererseits eine deutlich
genauere Berticksichtigung der Sichtbarkeit der einzelnen Zufahrten moglich
wird. Schlussendlich sollten die zugehorigen Teilmodelle anhand von Pro-
bandenstudien oder sonstigen Flottendaten parametrisiert und quantitativ
bewertet werden.
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