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Aktuelle Fahrzeuge werden durch den Begriff Automobil (abgeleitet von griechisch autos ,selbst®
und lateinisch mobilis ,beweglich [KS89, S. 51]) nur teilweise richtig beschrieben. Spatestens
seit dem ausgehenden 19. Jahrhundert konnten sich zwar erste Fahrzeuge selbststindig, d.h.
ohne weitere externe Antriebskraft, bewegen [DK15, S. 2]. Erst heute riickt jedoch auch die
Erfiillung des zweiten Bedeutungsteils der ,Selbst-Beweglichkeit®, ein selbststéindig ohne Fahrer
fahrendes Automobil, in greifbare Néhe.

In den letzten hundert Jahren wuchs das Automobil heran vom exotischen Fortbewegungs-
mittel einiger Pioniere zum allgegenwértigen Geféhrt in praktisch allen Léndern der Welt.
Die Entwicklung vollzog sich hierbei in Form von immer neuen Design-Varianten, wie z.B.
Sports Utility Vehicle, oder leistungstirkerer [KB18a] und verbrauchsérmerer [Bun17a, S. 308f.]
Motoren. Weitere Entwicklungsfelder waren die Einfithrung aktiver Sicherheitsfunktionen
wie ABS (1979) und ESP (1995) [Ise06, S. 1f.], durch die die Kontrollierbarkeit von Fahrzeugen
im fahrdynamischen Grenzbereich erhéht und somit die Anzahl an Unfillen reduziert wer-
den konnte [Koc04]. Zusammen mit der Fortentwicklung passiver Sicherheitssysteme, die die
Folgen von Unfillen abmildern (Knautschzonen 1959 [Dai09], Airbags 1978 [BK08, S. 220])
konnte die Anzahl an Verletzten und Toten in den letzten Jahrzehnten deutlich gesenkt werden.
Dies erfolgt bei gleichzeitig steigender Anzahl an gefahrenen Kilometern [Des18], was die
Effektivitat der genannten Systeme verdeutlicht.

1.1 Hochautomatisiertes Fahren

Trotz der sinkenden Zahl von Verkehrstoten in den Industrielandern sterben jedes Jahr iiber eine
Million Menschen weltweit im Stralenverkehr [Wor19], davon 3400 in Deutschland [ADA15,
S. 1]. Nach [Nat08, S. 28f] sind mehr als 80 % aller Unfille allein auf menschliche Fehler zu-
riickzufithren. Das Ziel der Vision Zero des deutschen Verkehrssicherheitsrates ist es, eine
weitere Reduktion von Toten und Verletzten im Straflenverkehr zu erreichen [Deu12]. Hierfiir
gilt es als erforderlich, die Schwichen menschlicher Fahrer soweit zu kompensieren, dass
diese nicht mehr zu Unfillen fithren. Daher zielen aktuelle Entwicklungen darauf den Fahrer
soweit wie moglich von der Fahraufgabe zu entlasten und durch Systeme zu ersetzen, die ein
automatisiertes Fahren erméglichen.

Neben der Vermeidung menschlicher Fehler eroffnet die Automatisierung der Fahraufgabe
auflerdem ein komfortableres Reisen und neue Nutzungsmoglichkeiten der Zeit im Auto insbe-
sondere fur den Fahrer.
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1.1.1 Aktuelle Entwicklungen und Key Player

Insbesondere der Aspekt gewonnener freier Zeit durch automatisiertes Fahren fithrt dazu, dass
die Entwicklung in diesem Bereich nicht mehr allein von Unternehmen vorangetrieben wird,
deren traditioneller Geschiftsbereich die Herstellung von Autos ist.

So hatten zum 1. April 2018 52 Unternehmen im US-amerikanischen Bundesstaat Kalifornien
beim zustidndigen Department of Motor Vehicles ein ,Autonomous Vehicle Testing Permit“ be-
antragt [Cal19]. Dazu gehoren bekannte Automobilhersteller wie Volkswagen, Daimler, General
Motors, Nissan, Tesla oder BMW. Neben diesen haben aber auch Technologieunternehmen
und Startups (z.B. Apple, Uber, Drive.ai oder Aurora) eine Testerlaubnis beantragt. Die Firma
Alphabet (vormals Google) mit ihrer Tochter Waymo forscht sogar bereits seit dem Jahr 2009
in Bereich des automatisierten und autonomen Fahrens [Sil18].

Hierdurch entsteht ein Wettbewerb zwischen zwei Branchen, die bisher in verschiedenen
Markten aktiv waren und grofle Unterschiede hinsichtlich ihrer Entwicklungszyklen und
-prozesse besaflen [SMF19][Fra16][Coh15]. Zu der einen Gruppe gehoren die etablierten Auto-
mobilhersteller, die zum Teil schon seit iiber 100 Jahren Fahrzeuge herstellen. Zu der anderen
Gruppe gehoren etablierte Unternehmen aus der IT-Branche wie Alphabet oder Apple und
eine Vielzahl an Startups [Dem19]. Diese Gruppe eint eine grofie Erfahrung im Bereich der
Software-Entwicklung. Hinzu kommt eine hohe Risikotoleranz, da ein Scheitern im Bereich des
automatisierten Fahrens nicht das bisherige Geschiftsmodell in entscheidender Weise beriihrt
oder in der Griindung des Startups einkalkuliert ist.

Die Folge dieses Wettbewerbs ist, dass im Vergleich zu den bisherigen Innovationszyklen
innerhalb der Automobilindustrie die Entwicklung des automatisierten Fahrens mit hohen
Entwicklungsinvestitionen vorangetrieben wird.

1.1.2 Begriffsdefinitionen des automatisierten Fahrens

Unter dem Oberbegriff des automatisierten Fahrens sind verschiedene Auspragungen gefasst,
die nach [SAE14] in sechs Level eingeteilt werden. Ihre Entwicklung geht mit unterschiedlichen
Herausforderungen einher, die im Folgenden néher beschrieben werden.

Manuelles Fahren bezeichnet das Fahren ohne Unterstitzung des Fahrers durch Assistenzsys-
teme bei der Fahrzeugfithrung.
Level 0

Fahrerassistenz-Systeme (FAS) unterstiitzen den Fahrer bei seiner Fahrtatigkeit, indem sie in
die Langs- oder/und Querfithrung eingreifen. Der Fahrer hat die Aufgabe, die Systeme
permanent zu iberwachen, fehlerhafte Aktionen zu erkennen und zu unterbinden.
Level 1 bzw. 2

Hochautomatisiertes Fahren (HAF) bezeichnet eine automatisierte Fahrfunktion, bei welcher
der Fahrer die Fahraufgabe in bestimmten Fahrszenarien vollstindig an die Funktion
iibergeben kann. Eine Uberwachung durch den Fahrer ist nicht mehr erforderlich. Sto83t
die Funktion an ihre Systemgrenzen oder detektiert einen Fehler, wird ein Take-over
Request (TOR) gestartet, durch welchen die Fahraufgabe an den Fahrer zuriickgegeben
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wird. Gelingt dies nicht, wird durch die Fahrfunktion sichergestellt, dass das Fahrzeug
einen sicheren Zustand einnimmt. Aus diesem Grund ist neben der technischen Entwick-
lung auch ein Gegenstand der Forschung, wie und nach welcher Zeit die Fahraufgabe
sicher an den Fahrer ibergeben werden kann.

Level 3

Vollautomatisiertes Fahren (VAF) beschreibt eine Fahrfunktion, die das automatisierte Fahren
in allen fiir den Straflenverkehr zugénglichen Bereichen erlaubt. Wie bei der HAF-
Funktion wird die Fahraufgabe vollstindig vom Fahrer an die VAF-Funktion {iberge-
ben, jedoch ohne die bei der HAF-Funktion vorliegenden Einschridnkungen hinsichtlich
bestimmter Szenarien wie der Fahrt auf Autobahnen. Typischerweise eignet sich die
VAF-Funktion auch fiir den Stadtverkehr. Es muss jedoch weiterhin ein Fahrer anwesend
sein, der bei Erreichen von Systemgrenzen oder Systemfehlern die Kontrolle ibernehmen
kann. Daher ist auch hier die Entwicklung einer Ubernahmestrategie notwendig.
Level 4

Autonomes Fahren ist die hochste Stufe des automatisierten Fahrens. Hierbei wird die An-
wesenheit eines Fahrers nicht mehr vorausgesetzt, das Fahrzeug kann also ohne einen
Insassen am Straflenverkehr teilnehmen. Im Gegensatz zu HAF- und VAF-Funktionen ist
keine Ubernahmestrategie notwendig.

Level 5

Die vorliegende Arbeit beschaftigt sich mit Moglichkeiten der Absicherung des Automati-
sierungslevels 3: Hochautomatisiertes Fahren. Dabei ist die HAF-Funktion als eine Funktion
definiert, die das automatisierte Fahren auf Straflen erlaubt, welche mehrere Fahrspuren pro
Richtung aufweisen und bei der Fahrspuren unterschiedlicher Richtung baulich voneinander
getrennt sind. Hierzu zdhlen beispielsweise Bundesautobahnen in Deutschland oder Freeways
in den USA. Diese Szenarien zeichnen sich dadurch aus, dass in der Regel nur eine stark be-
grenzte Anzahl an Fahrmangvern (Freie Fahrt, Folgefahrt, Spurwechsel) und Situationen (nur
PKW und LKW, keine Ampeln und Kreuzungen) erlaubt oder méglich sind, andererseits die
Fahrt mit hoher Geschwindigkeit erfolgen kann.

Die Fahraufgabe kann von der HAF-Funktion iibernommen werden, sobald der Fahrer auf
die Autobahn aufgefahren ist. Die Funktion hélt dabei alle gesetzlichen Anforderungen wie
Geschwindigkeitsbeschriankungen, Abstand, Uberholverbote, die Bildung von Rettungsgassen
oder die Nutzung erlaubter und Vermeidung verbotener Spuren (bspw. Carpool-Lane, Taxi-
und Busspuren) ein. Durch die Funktion wird das Fahrzeug in der Spur gehalten und fithrt
selbststandig Spurwechsel zur Erreichung der optimalen Geschwindigkeit und des Navigati-
onsziels aus.

Die Fahraufgabe wird tibergeben, sobald eine Systemgrenze erreicht ist. Systemgrenzen sind
zum Beispiel das Ende der Autobahn, Wetterbedingungen, die zu einer starken Einschrinkung
der Sensor-Funktionalitat fithren, oder spezielle Szenarien wie Mautstationen. Ein weiterer
Grund fir einen TOR ist der Ausfall oder die Detektion eines Fehlers in einem System in der
Wirkkette der HAF-Funktion. Fiir den Fall, dass ein TOR nicht erfolgreich durchgefiithrt werden
kann, begibt sich das Fahrzeug durch ein Minimum Risk Maneuver in einen sicheren Zustand,
indem es beispielsweise auf den Seitenstreifen wechselt und dort zum Stehen kommt.
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Damit Fahrentscheidungen autonom getroffen werden kénnen, muss die HAF-Funktion Kennt-
nis iiber die Umwelt des Fahrzeugs besitzen. Hierzu wird die Umwelt mit Hilfe verschiedener
Sensoren erfasst. Mogliche Sensoren sind nach [Die16, S. 409]:

Optische Bilderfassung Ein optisches Bilderfassungssystem ist gut fiir die Erkennung von ande-
ren Verkehrsobjekten geeignet, allerdings schlecht fiir die Entfernungsschiatzung. Selbst
bei Stereokameras gelingt dies aktuell nur bis zu einem Abstand von 50 m, der Messfehler
steigt quadratisch mit zunehmendem Abstand des Objekts vom Bilderfassungssystem.

RADAR Der RADAR (RAdio Detection And Ranging) verfiigt tiber eine grof3e Detektions-
Reichweite bis 200 m und ist gut zur Messung des longitudinalen Abstands geeignet, da
der Messfehler in longitudinaler Richtung konstant bleibt. Texturen kénnen allerdings
schlecht erkannt werden, die laterale Auflésung ist ebenfalls gering.

LIDAR Der LIDAR (LIght Detection And Ranging) verfiigt {iber eine mittlere Detektionsreich-
weite bis 80 m und eine hohe Auflésung in longitudinaler und lateraler Richtung.

Typischerweise werden mehrere verschiedene Sensortechnologien eingesetzt und ihre Daten in
einem Umfeldmodell fusioniert. Beispielsweise eignet sich ein optisches Bilderfassungssystem
gut zur Erkennung von Spurmarkierung wahrend die laterale Position von Objekten mit dem
LIDAR effektiv bestimmt werden kann. Die Fusion beider Informationen erlaubt eine préizise
Spurzuordnung umgebender Verkehrsteilnehmer.

1.2 Absicherung des hochautomatisierten Fahrens

Die Uberginge zwischen den Automatisierungsstufen erscheinen zunichst homogen, da in
jeder Stufe weitere Aspekte der Fahraufgabe vom Fahrer an das Fahrzeug iibergeben werden.
Tatséchlich existiert aber am Ubergang von Automatisierungsstufe 2 zu 3 eine qualitative
Anderung, da hier erstmalig die Verantwortung fiir die Folgen der Fahrentscheidungen teilweise
vom Fahrer auf das Fahrzeug tibergeht.

Die Hauptaufgabe von Fahrerassistenz-Systemen ist es den Fahrer zu entlasten. Dazu halt z. B.
die Funktion Adaptive Cruise Control (ACC) durch limitiertes Beschleunigen und Bremsen
einen definierten Zeitabstand zum Vorderfahrzeug ein. Ein weiteres Beispiel ist die Funkti-
on Spurhalteassistenten (SHA), die durch Stellen eines limitierten Lenkmoments bei relativ
geradem Straflenverlauf die Spur halt. Hierbei hat der Fahrer jedoch stets die Aufgabe, die Fahr-
zeugfithrung zu tiberwachen und zu unterstiitzen. Beispielsweise kann die Funktion ACC nur
bis maximal ey = —4, 5%z verzégern, sodass bei starkerem Bremsen des Vorderfahrzeugs der
Fahrer dies bemerken und eingreifen muss. Der Fahrer wird bei der Auslegung und Erkennung
von Systemgrenzen der Fahrerassistenz-Systeme stets mit beriicksichtigt.

Beim hochautomatisierten Fahren ist es dem Fahrer hingegen erstmals erlaubt, das Fahrzeug
wihrend der Fahrt innerhalb der Systemgrenzen der HAF-Funktion nicht mehr iiberwachen zu
missen. Er darf definierten Nebentétigkeiten nachgehen und muss nicht mehr selbst Fehlfunk-
tionen oder Systemgrenzen des Systems erkennen. Stattdessen wird er vom System rechtzeitig
und hinreichend deutlich informiert, wenn eine Ubernahme erforderlich ist (TOR).

Hierdurch entstehen neue Fragen: Wer haftet fur potentiell fehlerhafte Fahrentscheidungen des
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HAF-Fahrzeugs? Welche ethischen Anforderungen an die Fahrweise des selbstfahrenden Sys-
tems gibt es? Und welche technischen Moglichkeiten gibt es, zu Unfillen fithrendes Verhalten
im Vorhinein ausschlieflen oder rechtzeitig erkennen und unterbinden zu kénnen?

1.2.1 Rechtliche Anforderungen an ein Absicherungsergebnis

Allgemein wird erwartet, dass die Gesamtzahl der Unfille im Zuge der Einfithrung des automa-
tisierten Fahrens verringert werden kann, da menschliche Fehler verhindert werden. Hierbei
handelt es sich jedoch um eine statistische Aussage, die nicht bedeutet, dass automatisierte
Fahrzeuge ab Level 3 in keinerlei Unfalle mehr in Szenarien verwickelt sein werden, in denen
der menschliche Fahrer die Fahraufgabe abgeben durfte. Kommt es zu einem Unfall, bei dem ein
entsprechend ausgestattetes Auto involviert ist, so stellt sich die Frage nach der Unfallschuld
und der Haftung fiir entstehende Unfallschaden.

Im Jahr 2017 wurde hierzu vom Bundestag ein Gesetz verabschiedet [Deul7]. Durch dieses wird
zum einen hochautomatisiertes und vollautomatisiertes Fahren explizit erlaubt. Zum anderen
wird klargestellt, dass der Fahrer weiterhin in der Verantwortung des Fahrzeugfiihrers bleibt und
bei Unfallschuld gegentiber Unfallgegnern schadensersatzpflichtig ist. Hiervon unbenommen
bleiben jedoch mégliche Regressforderungen des Fahrers oder seiner Versicherung gegeniiber
dem Hersteller des Fahrzeugs, sofern sich das Fahrzeug zum Zeitpunkt des Unfalls im hoch-
oder vollautomatisierten Fahrbetrieb befand. Um dies im Nachhinein feststellen zu kénnen
sieht der Gesetzgeber explizit den Einsatz einer ,,Blackbox® im automatisierten Fahrzeug vor,
welche die wesentlichen Fahrdaten speichert, insbesondere den Zustand des automatisierten
Fahrsystems.

Auch wenn hierdurch die Haftungsfrage zunéchst klar geregelt erscheint, stellt sich die Frage
nach der Hohe der auf die Hersteller potentiell zukommenden Forderungen. In [Smi17] wird
dargestellt, wie dies den Verkauf und Einsatz von hoch- und vollautomatisierten Fahrzeugen
beeinflussen konnte.

Hersteller miissen fir automatisierte Fahrzeuge der SAE-Level 3 bis 5 allgemein mit hoheren
Haftungskosten als fiir manuell gefiihrte oder teilautomatisierte rechnen. Der Grund hierfiir ist,
dass bei manuell gefiihrten Fahrzeugen in der Regel der Kunde selbst haftet, wahrend bei hoch-
oder vollautomatisierter Fahrt letztendlich der Hersteller haften muss, sofern ein Systemfehler
vorlag. Dies konnte auf den Verkaufspreis der Fahrzeuge umgelegt werden.

Allgemein ist die Hohe moglicher Kosten mangels statistischer Daten fiir neue Systeme unbe-
kannt und muss daher abgeschitzt werden. Mit steigender Komplexitét des zu beurteilenden
Systems nimmt auch die Schwierigkeit einer realistischen Abschéitzung zu. Grund hierfiir
ist, dass Unsicherheiten insbesondere hinsichtlich zu Personenschaden fithrenden Fehlern
iiblicherweise konservativ abgeschatzt werden, also vom ungiinstigsten Fall ausgegangen wird.
Je mehr Faktoren eines Systems unbekannt sind, desto stirkeren Einfluss haben sie auf die
Abschitzung der potentiellen Haftungsrisiken.

Bei automatisierten Fahrfunktionen handelt es sich einerseits um im Vergleich zu bisherigen
Fahrzeugfunktionen komplexe Systeme [WW13], da sie Giber einen ldngeren Zeitraum in nicht
nur auf Spezialsituationen beschriankten realen Szenarien die Fahraufgabe iibernehmen. Hierfiir
ist eine gegeniiber aktuell im Markt befindlichen Fahrerassistenzfunktionen deutlich verbes-
serte Umfeldwahrnehmung notwendig, die als Grundlage fiir eine generische Funktionslogik
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dient, welche in allen im vorgesehenen Einsatzbereich méglichen Situationen eine sichere Fahrt
gewihrleistet.

Andererseits liegt fiir diese neuen Funktionen keine belastbare statistische Datengrundlage
zur Risikobewertung vor. Daher konnte bei konservativer Schatzung der Aufschlag auf den
Verkaufspreis so hoch sein, dass Kunden sich fiir Neuwagen ohne automatisierte Fahrfunktion
der SAE-Level 3 bis 5 entscheiden, obwohl diese moglicherweise zu insgesamt weniger Unfillen
und somit auch gesamtwirtschaftlich gesehen geringere Unfallschiden fithren.

Fiir die Einfithrung des automatisierten Fahrens ist es somit fiir die Hersteller und ihre Versiche-
rer von Bedeutung, die Wahrscheinlichkeit von Unféllen, die durch HAF-Funktionen verursacht
werden konnten, und somit das Risiko und die Hohe moéglicher Schadensersatzforderungen
einschétzen zu konnen. Hierfiir ist ein quantitatives Absicherungsergebnis unerlasslich.

1.2.2 Ethische Anforderungen an ein Absicherungsergebnis

Neben den rechtlichen Herausforderungen des automatisierten Fahrens miissen fiir den Auto-
mobilbereich neue ethische Fragen beantworten werden. Aktuelle Diskussionen beschaftigen
sich hierbei hiufig mit dem ethisch korrekten Verhalten in konstruierten, moralisch besonders
schwer zu bewertenden Situationen, in denen ein automatisiertes Fahrzeug beispielsweise
zwischen dem Tod der Fahrzeuginsassen und dem von Passanten wihlen muss [BSR16].
Diese Dilemmata-Situationen sind aktuell noch von geringer praktischer Relevanz, da Sze-
narien mit geringer Auftretenswahrscheinlichkeit angenommen werden und grofies Wissen
iiber alle an dem Szenario und seinem weiteren Verlauf involvierten Parteien unterstellt wird.
Heutige Sensorik ist in der Regel nicht in der Lage, die fiir die beschriebenen moralischen
Entscheidungen notwendigen Informationen aus einem realen Szenario zu extrahieren und in
Echtzeit zu verarbeiten [EK17, S. 14].

Mit allgemeinen ethischen Fragen im Bereich des automatisierten Fahrens beschéftigte sich
die vom Verkehrsministerium der Bundesrepublik Deutschland eingesetzte Ethik-Kommission
[EK17]. Im Abschlussbericht wird als erstes und hochstes Ziel des automatisierten Fahrens
die Verbesserung der Verkehrssicherheit definiert. Gleichzeitig wird aber davon ausgegangen,
dass mindestens zu Beginn der Einfithrung von AF-Funktionen (SAE-Level 3 bis 5) keine voll-
stindige Unfallvermeidung moglich ist. Als Voraussetzung fiir die Zulassung automatisierter
Fahrfunktionen wird daher keine absolute Sicherheit gefordert, sondern eine positive Risiko-
bilanz. Prazisiert wird dies in [Hom05]: das durch automatisiertes Fahren entstehende Risiko
muss nicht nur gesamtgesellschaftlich geringer sein als das durch manuelles Fahren verursachte
(utilitaristische Betrachtung), sondern es muss auch fiir jeden einzelnen potentiell Betroffenen
in einer geringeren Wahrscheinlichkeit einer Unfallbeteiligung resultieren. Insgesamt fithrt
dies zu der Forderung der Ethikkommission: ,Automatisierte Fahrfunktionen diirfen nur dann
eingesetzt werden, wenn sie statistisch sicherer sind als menschliche Fahrer.[EK17, S. 26].

Sowohl fir die Erfiilllung der rechtlichen als auch der ethischen Anforderungen ist es somit
unerlasslich, vor Einfithrung des automatisierten Fahrens zu einem Absicherungsergebnis mit
belastbarer quantitativer Aussage zu gelangen. Ansétze zur Losung und daraus resultierende
Schwierigkeiten werden im Kapitel 2 dargestellt. In Kapitel 3 wird daraufhin das Konzept des
in dieser Arbeit verfolgten Absicherungsansatzes ,passives HAF® vorgestellt. Bei diesem lauft
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die HAF-Funktion ohne Zugriff auf Aktorik im Fahrzeug mit. Stattdessen wird bei Abweichung
der Fahrentscheidung der HAF-Funktion von der des menschlichen Fahrers mit Hilfe der
prasentierten Methode simuliert, welchen weiteren Verlauf das Szenario genommen hétte. Zur
realistischen Simulation des das HAF-Fahrzeug umgebenden Verkehrs werden in Kapitel 4
mogliche Fahrermodelle beschrieben und zur Detektion von kritischen Situationen der in
Kapitel 5 vorgestellte Kritikalititsalgorithmus genutzt. In Kapitel 6 werden die Ergebnisse der
prasentierten Methoden evaluiert. Die Arbeit schlief3t mit Kapitel 7, in dem die Vorteile und
Schwichen der Methode zusammengefasst werden.






2  Stand der Forschung und Technik: Aktuelle
Absicherungsmethoden

Auflerhalb von Fachmedien werden vor allem die rechtlichen und ethischen Anforderungen
bei der Einfithrung des automatisierten Fahrens diskutiert (z.B. [K6p18], [Hom18]). Weniger
bekannt ist, dass auch fiir den technischen Nachweis der Sicherheit des automatisierten Fahrens
weiter nach Losungen gesucht wird [WW13].

Auf den ersten Blick wirkt das automatisierte Fahren der SAE-Level 3 bis 5 wie eine kontinuier-
liche Weiterentwicklung aktueller Fahrerassistenzsysteme (FAS), wie sie in Oberklasse- und
auch zunehmend Mittelklasse-Fahrzeugen zum Einsatz kommen.

Hierzu gehoren einerseits den Fahrer warnende Systeme wie Abbiegewarner, Auffahrtswarner,
Spurwechselwarner, Spurverlassenswarner oder Vorfahrtswarner. Bei diesen Systemen wird
mit Hilfe einer Sensorik detektiert, dass der Fahrer die Méglichkeit hat oder bereits in Begriff
ist eine Fahraktion durchzufiithren, die potentiell zu einem Unfall fithren kénnte. Hierauf wird
der Fahrer durch optische, akustische oder sensomotorische Meldungen aufmerksam gemacht.
Zum anderen befinden sich bereits Systeme im Markt, die in die Fahraktionen des menschlichen
Fahrers korrigierend eingreifen. So kénnen sensorunterstiitzte Bremssysteme bei Detektion
eines schnell abnehmenden Abstands zum Vorderfahrzeug zusatzlich zur Fahrerwarnung brem-
sen, um einen Auffahrunfall zu verhindern. Weitere Systeme lenken bei Erkennung eines
wahrscheinlich unbeabsichtigten Spurwechsels gegen, um das Fahrzeug in der aktuellen Spur
zu halten. Diesen Systemen ist gemein, dass sie jeweils in speziellen Situationen auf eine steu-
ernde Art und Weise reagieren, d.h. sie greifen nicht kontinuierlich in die Fahrzeugfithrung ein
(vgl. Abbildung 2.1, oben). Dies ermdglicht eine Open-Loop Absicherung der Systeme, da fiir die
Bewertung ihrer Sicherheit der weitere Verlauf des Szenarios nicht relevant ist, sondern nur die
bis zum Eingriffszeitpunkt vorliegenden Informationen. Beispielsweise wird zur Absicherung
der Auffahrwarnung mit Bremsen in [Win01] vorgeschlagen, die Bremsfunktion passiv, d.h.
ohne tatsichlichen Zugriff auf die Bremsaktorik, mitlaufen zu lassen und im Nachhinein die
Angemessenheit der Bremseingriffe zu bewerten. Fiir die Bewertung liegen zum Zeitpunkt des
potentiellen Eingriffs alle notwendigen Informationen vor. Eine Bremsung ist entweder not-
wendig, um eine Kollision zu verhindern oder ihre Folgen abzumindern, oder nicht notwendig
und somit unangemessen. Die Bewertungsfrage ist somit unabhangig vom weiteren Verlauf
des Szenarios, sodass einer Open-Loop Absicherung nichts entgegensteht.

Andere derzeit in Serienfahrzeugen vorkommende FAS unterstiitzen den Fahrer bei der Wahr-
nehmung der Fahraufgabe in Spezialsituationen. Besonders verbreitet sind hierbei Park- und
Stauassistenten. Wihrend Parkassistenten die Langs- und Querfithrung im stillstandsnahen
Bereich unter v = 10kmh~! fiir die Dauer des Einparkens vollstindig iibernehmen (vgl.
Art. 5.1.6.1 in [Wir16]) geschieht dies beim Stauassistenten auf vorher festgelegten Strecken
in einem limitierten Geschwindigkeitsbereich zwischen iiblicherweise vy,;, = 0kmh~! bis
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Soll-Manéver Steuerungs-Vorgabe
Soll » Soll-Wert ~ SteuergroBe » Eingang
Soll-Fahrmanéver Steuerung steuerndes Fahrerassistenzsystem Umwelt
Soll-Manéver Abweichung Reglerausgang
Soll Abweichung RegelgroRe » Eingang Sensordaten
Soll-Fahrmanéver Regelung regelndes Fahrerassistenzsystem Umwelt
Ist-Manover Sensordaten

A

Ist-Manover  Eingang

Umweltmodell

Abbildung 2.1: Steuerndes (oben) und regelndes (unten) Assistenzsystem. Wahrend das regelnde System auf Verande-
rungen in der Umwelt reagiert, beschréankt sich die Aufgabe des steuernden Systems auf die Vorgabe
eines vorab definierten Soll-Verhaltens

Umax = 60 km h™!. In beiden Fillen ist der Fahrer verpflichtet, die Aktionen des Fahrzeugs zu
iiberwachen und bei Bedarf einzugreifen. Um die Aufmerksamkeit des Fahrers sicherzustellen
muss der Fahrer dabei ein Bedienelement kontinuierlich oder regelmaflig betitigen (z.B. Schal-
ter) oder beriithren (z.B. Lenkrad).

Da bei diesen kontinuierlich regelnden Funktionen (vgl. Abbildung 2.1, unten) eine Absicherung
wie bei den oben beschriebenen steuernden Funktionen nicht méoglich ist, wird der Einsatzbe-
reich der Funktion auf Szenarien von geringer Komplexitit oder Schadenswahrscheinlichkeit
eingeschriinkt und die kontinuierliche Uberwachung durch den Fahrer im Sicherheitskonzept
vorausgesetzt [LFSR15, S. 1003].

Daraus folgt ein qualitativer Unterschied in der Absicherung von hochautomatisierten Fahr-
funktionen gegentiber den bisher beschriebenen. Griinde hierfiir sind die aufgrund des weniger
stark limitierten Einsatzbereiches erh6hte Komplexitit der automatisierten Fahrfunktionen der
SAE-Level 3 bis 5 gegeniiber bisherigen Funktionen, die Auswertung von Sensordaten durch
maschinell trainierte Modelle sowie die fehlende Uberwachung durch den menschlichen Fahrer
[WW13].

Maschinell trainierte Modelle sind in der Regel fiir Menschen nicht nachvollziehbar und analy-
sierbar. Der menschliche Fahrer konnte bisher bei Systemversagen als Riickfallebene genutzt
werden, wodurch die Zuverlassigkeitsanforderungen an das System selbst geringer waren.
Bei automatisierten Fahrfunktionen der SAE-Level 3 bis 5 ist weder eine Absicherung wie
bei steuernden Funktionen moglich, noch eine Fahreriiberwachung als Riickfallebene wie
bei Park- oder Stauassistenten gegeben, die im Sicherheitskonzept genutzt werden kann. Die
einhergehenden Funktionseinschrankungen widersprachen dem Funktionsziel des automa-
tisierten Fahrens ohne Fahreraufmerksamkeit. Daher wird im Folgenden dargelegt, welche
Absicherungsmethoden fir hochautomatisiertes Fahren stattdessen geeignet sein kénnten.
Ziel der Absicherung ist dabei einerseits die Verifikation und andererseits die Validierung der
automatisierten Fahrfunktion, welche nach [Int11, Band 1] wie folgt definiert sind:
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Verifikation bezeichnet die Priifung, ob ein untersuchtes System seine Spezifikation erfiillt.
Im Zuge der Entwicklung einer automatisierten Fahrfunktion wird im Rahmen der
Verifikation tiberpriift, ob alle Anforderungen an die Funktion und ihre Komponenten
wie Sensoren, Aktoren und Steuergerite mit der notigen Integritat umgesetzt wurden.

Validierung bezeichnet die Priifung, ob die Spezifikation eines untersuchten Systems fiir den
gewinschten Einsatzzweck geeignet ist.
Im Kontext der Erstellung eines Sicherheitsnachweises fiir automatisiertes Fahren wird
im Rahmen der Validierung die Frage beantwortet, ob die spezifizierten Anforderungen
hinreichend sind um zu verhindern, dass durch die Inverkehrbringung der automatisierten
Fahrfunktion intolerable Risiken fiir Passagiere und Gesellschaft entstehen.

2.1 Anforderungsbasierte Absicherung

Eine weitverbreitete Entwicklungs- und Absicherungstechnik fiir bisherige FAS-Funktionen
orientiert sich an dem V-Modell [Int11], welches aus einer linken Entwicklungs- und einer rech-
ten Absicherungsseite besteht. Die linke Seite des V-Modells entsteht durch eine von oben nach

Entwicklung Verifikation und
Validierung

Systemanalyse Fahrzeugtests

Funktionale Anforderungen Systemtests

Systemarchitektur Komponententests

Technische Anforderungen
Hardware/Software

Unit-Tests

Implementierung
Abbildung 2.2: V-Modell der sicherheitsgerichteten Entwicklung (nach [Int11])
unten detailliertere Spezifikation: Links oben erfolgt die Spezifikation einer Funktion anhand

vorher definierter Anwendungsfille und einer Systemanalyse am Anfang der Entwicklung.
Diese wird wihrend der Entwicklung soweit erforderlich angepasst und verfeinert. Hiervon
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werden wiederum Anforderungen an die Wirkkette und einzelne Komponenten innerhalb
der Wirkkette abgeleitet. Ganz unten links erfolgt die Spezifikation von Anforderungen an
Hardware- und Software- Komponenten.

Auf der rechten Seite des V-Models werden Verifikations- und Validierungstests definiert.
Durch die Verifikationstests wird tiberpriift, ob die Anforderungen der linken Seite korrekt
umgesetzt wurden. Die Validierungstests priifen, ob die richtigen Anforderungen gestellt wur-
den und somit die erwarteten Ziele wie beispielsweise Kundennutzen oder eine hinreichende
Funktionssicherheit erreicht werden.

Das Resultat ist eine hierarchische Spezifikation, die sowohl analysierbar als auch testbar ist.
Zusammen mit den Sicherheitsanalysen, die abhingig von der zu erzielenden Integritét der
Funktion durchgefithrt werden miissen, erlaubt dies, am Ende des Entwicklungsprozesses eine
Sicherheitsargumentation nach Vorgaben der [Int11] zu erstellen. In dieser wird begriindet,
warum die entwickelte Funktion frei von intolerablen Risiken und eine Zulassung daher méglich
ist. Das vollstandige V-Modell ist in Abbildung 2.2 dargestellt.

Fir die Verifikation des hochautomatisierten Fahrens miisste nach der Methodik des V-Modells
allerdings fiir eine sehr hohe Anzahl an Situationen die spezifikationsgerechte Funktionsweise
der HAF-Funktion getestet werden [SSLT13].

Eine Abschétzung der Groflienordnung der zu verifizierenden Situationen kann mit Hilfe des
Ansatzes zur Situationsbeschreibung in [Adi04, S. 71f] erfolgen. Ein Verkehrsszenario besteht
dabei aus einer zeitlichen Abfolge von Situationen, wobei eine Situation als Momentaufnahme
eines Verkehrsszenarios definiert ist, die durch die Gesamtheit der Auspragungen aller Merk-
male beschrieben wird. Die Merkmale sind den Kategorien HAF-Manéver, Fahrersituation,
Umwelt statisch, Umwelt dynamisch und Fremdobjekte zugeordnet. Sie sind dabei so gewihlt,
dass ihre Auspragungen unabhéngig voneinander bestimmt werden koénnen. Beispielhaft sind
in Tabelle 2.1 fiir jede Kategorie exemplarische Merkmale angegeben.

Tabelle 2.1: Beispielhafte Merkmale der Kategorien zur Situationsbeschreibung

Kategorie Merkmale

HAF-Manoéver Langsmandéver, Quermandver

Fahrersituation Ubernahmefihigkeit, Fahreraktion

Umwelt statisch Stralentyp, Anzahl Spuren, zuldssige Fahrstreifennutzung
Umwelt dynamisch  Sichtverhiltnis, Geschwindigkeitsbegrenzung, Spuranderung
Fremdobjekte Position, Geschwindigkeit, Spur

Wenn jedes der in Tabelle 2.1 aufgezihlten 10 von Fremdobjekten unabhéngige Merkmal nur 3
Ausprigungen hitte und nie mehr als 5 Fremdobjekte in einer Situation auftraten, wiirde dies
zu einer Gesamtzahl an Situationen Sitgzes von

Sitges = 30 % (3%)” =847 10" 2.1)

fuhren. Tatsdchlich sind deutlich mehr unabhéngige Situationsmerkmale vorstellbar, die be-
riicksichtigt werden miissten. Zudem ist insbesondere bei kontinuierlichen Merkmalen eine
Diskretisierung mit einer von der Grofe der Diskretisierungsintervalle abhingigen Anzahl an
Auspriagungen erforderlich.
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Zwar wurden fur die Absicherung von (teil-)automatisierten Fahrfunktionen Methoden ent-
wickelt, mit denen die Zahl an Testszenarien reduziert werden kann. Mit diesen Heuristiken
werden gezielt Szenarien in Verkehrsdaten gesucht [GBH12] [ZE13] oder simulativ generiert
[HPH19], die besonders geeignet sind, Fehler in Fahrfunktionen zu entdecken. Sie bieten je-
doch keine Garantie, alle fiir eine HAF-Funktion potentiell relevanten Verkehrssituationen zu
bestimmen. Daher kann dieser Ansatz zwar hinreichend sein fiir Funktionen, deren Aufgabe
die Unterstiitzung des Fahrers ist, sodass dieser bei fehlerhaften Funktionsverhalten eingreifen
kann. Die Absicherungsaufgabe beschrankt sich bei diesen darauf die Funktion so auszulegen
und zu implementieren, dass der Fahrer jederzeit in der Lage ist die Funktion zu tibersteuern
und gefahrliche Fahrentscheidungen rechtzeitig zu korrigieren.

Im Fall des hochautomatisierten Fahrens existiert eine solche Riickfallebene regelméfiig jedoch
nicht, da die Aufmerksamkeit des Fahrers nicht vorausgesetzt werden kann. Weiterhin ist
der quantitative Nachweis einer positiven Risikobilanz der HAF-Funktion zur Erfiillung der
rechtlichen und ethischen Anforderungen auf diesem Weg nicht moglich. Daher sind diese
Verfahren fiir die Erbringung eines giiltigen Sicherheitsnachweises nicht hinreichend.

Ein weiterer Hinderungsgrund fiir die Anwendbarkeit der anforderungsbasierten Absicherung
ist die Nutzung von maschinellem Lernen fiir die Umfelderkennung und daraus folgende
Erzeugung eines Umfeldmodells, in dem sich das automatisierte Fahrzeug orientieren kann.
Bei den durch maschinelles Lernen trainierten Klassifikatoren handelt es sich in aller Regel um
Black-Box Modelle. Der Anforderung-Test-basierte Ansatz des V-Modells innerhalb der durch
maschinelles Lernen erzeugten Parameter kann aus diesem Grund nicht angewendet werden.
Dabei liegt ein Zielkonflikt zwischen der Verstandlichkeit von maschinell gelernten Modellen
einerseits und ihrer Giite andererseits vor [HWL17].

Fiir automatisierte Fahrfunktionen der Level 3-5 werden zudem wegen der Dauer ihres Einsatzes,
der schwere von Personenschiaden im Fehlerfall sowie der geringen Kontrollierbarkeit aufgrund
der fehlenden Fahreriiberwachung in der Regel nach [Int11] Schutzziele ermittelt, die mit
einer hoheren Integritat abgesichert werden miissen, als durch normale Qualitdtsmanagement-
Mafinahmen erreichbar ist. Zur Erreichung der notwendigen Integritit werden in der Norm
[Int11] Analyse- und Reviewmethoden sehr empfohlen, die nach [SQC18] und [HBE18] fiir
maschinelles Lernen zum Teil nicht durchfiihrbar sind.

In [TFPT19] wird ein Ansatz prisentiert, der die beiden vorher genannten Herausforderungen
durch eine inverse Absicherungslogik zu l6sen versucht. Dabei sucht der entwickelte Algorith-
mus je nach Absicherungsebene nach einer Situation oder einem Szenario, durch welches vorab
spezifizierte Anforderungen verletzt werden. Es handelt sich daher um eine Falsifikation statt
einer Verifikation, d.h. das System wird als sicher betrachtet, wenn kein unsicheres Szenario
gefunden werden kann. Die Autoren sehen eine frithe Entwicklungsphase als Anwendungs-
gebiet dieses Ansatzes. Fiir eine dariiber hinausgehende Absicherung wiren sowohl fiir den
Szenarien-Suchalgorithmus als auch fiir die Sensormodelle, die fiir den Test von maschinell
gelernten Klassifikatoren genutzt werden, eigene Absicherungsmethoden erforderlich, um
einen durchgehenden Sicherheitsnachweis erbringen zu kénnen.
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2.2 Verifikation

Eine Methode zum nicht-empirischen Nachweis der Sicherheit des automatisierten Fahrens
besteht darin, alle vorstellbaren Szenarien zu abstrahieren und somit ihre Anzahl zu senken.
Fur die abstrahierten Szenarien wird daraufthin eine Fahrfunktion entwickelt deren Komple-
xitat niedrig genug ist, um sie mit etablierten Methoden zu verifizieren und validieren. Zur
Umsetzung dieses Ansatzes erfolgt eine zweistufige Trajektorienplanung mit einer allgemeinen
Fahrfunktion und einer Sicherheits-Fahrfunktion wie in Abbildung 2.3 dargestellt. Dabei muss

|
0 »| Trajektorie

Aktivierung Fahrzeugaktorik
4 Sicherheits-
Fahrfunktion

\ 4

Umweltdaten Umweltdaten  Trajektorie

A\ 4

Umfeldmodell Allgemeine Fahrfunktion

£
Umweltdaten Trajektorie

A

Sicherheits-Fahrfunktion

Abbildung 2.3: Onlineverifikation: Die Sicherheits-Fahrfunktion tiberpriift die von der allgemeinen Fahrfunktion
vorgegebene Trajektorie und ersetzt diese, falls sie auflerhalb des als sicher erkannten Gebiets liegt

die allgemeine Fahrfunktion nicht verifizierbar und validierbar sein und kann somit beliebig
komplex spezifiziert werden. Dadurch konnen neben einer sicheren Fahrweise verschiedene
andere Ziele wie Komfort und Fahrzeit mit einbezogen werden. Dies ist moglich, da in einer
zweiten Stufe die Sicherheitsfunktion, welche den oben genannten Anforderungen nach Verifi-
zierbarkeit entspricht, die von der allgemeinen Fahrfunktion vorgegebenen Trajektorien auf
ihre Sicherheit hin iberpriift.

Ein Konzept hierzu wird in [AD14] vorgeschlagen. Hierbei wird zunéchst Kenntnis der maxima-
len Mess- und Stellfehler von Sensoren und Aktoren vorausgesetzt. Ziel des Konzepts ist es, das
maximal erreichbare Gebiet jedes Verkehrsteilnehmers im Szenario zu berechnen. Hierzu wird
die Bewegungsrichtung des HAF-Fahrzeugs sowie die Richtung der anderen Verkehrsteilneh-
mer genutzt und mogliche Mess- und Stellfehler mit einberechnet. Diese erreichbaren Gebiete
werden auf Schnittmengen iiberpriift. Existieren keine, bedeutet dies, dass keine Kollision
einzelner Verkehrsteilnehmer in dem Szenario stattfinden kann und die vom HAF-Fahrzeug
gewdhlte Trajektorie somit sicher ist. Ansonsten wird die letzte als sicher erkannte Trajektorie
ausgefiihrt und neue verworfen.

Um die moglichen sicheren Trajektorien nicht zu stark einzuschrénken wird die Grofie des
maximal erreichbaren Gebietes begrenzt, indem im Allgemeinen straflenverkehrsordnungskon-
formes Verhalten aller Verkehrsteilnehmer angenommen wird. Erst wenn ein Verstof3 gegen
eine Verkehrsregel durch einen Verkehrsteilnehmer beobachtet wird, wird diese Regel auch
nicht mehr zu Einschriankung seines erreichbaren Gebietes genutzt.

Durch die Sicherheits-Fahrfunktion wird gewahrleistet, dass das damit ausgestattete automa-
tisierte Fahrzeug keine Trajektorien wihlt, durch die es zu einem Unfall kommen kann. Da
eine zur Sicherheits-Fahrfunktion dquivalente Ma3nahme fiir das Umfeldmodell nicht méglich
ist, werden in diesem Ansatz Kenntnisse iiber Sensorfehler zur Abschétzung der moglichen
Fahrszenarien genutzt, um dennoch Sicherheit garantieren zu kénnen.
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In [SSSS17] wird ein dhnlicher Ansatz verfolgt, wobei statt dem maximal erreichbaren Gebiet
der Verkehrsteilnehmer eine semantische Repréisentation moglicher Mandver genutzt wird,
welche wiederum auf mogliche Kollisionen tiberprift werden. Zusitzlich wird hier der Fokus
stark darauf gelegt sicherzustellen, dass das automatisierte Fahrzeug niemals die Schuld an
einem Unfall trigt, was bei einem vollstindig automatisierten Verkehr zu Unfallfreiheit fithren
wiirde.

Beiden Ansitzen ist gemein, dass sie von Annahmen tiber das Verhalten anderer Verkehrsteil-
nehmer ausgehen, die vorher spezifiziert werden miissen. Somit ist neben der an sich schon
anspruchsvollen Absicherung der Sicherheitsfunktionen zusétzlich der Nachweis der Vollstan-
digkeit dieser Spezifikation notwendig. Weiterhin ist das Ziel beider Ansétze, innerhalb der
definierten Spezifikation eine Fahrweise zu wahlen, durch die keine Verantwortung fiir Unfal-
le auf das automatisierte Fahrzeug fallt. Hierdurch kann allerdings nicht garantiert werden,
dass nicht dennoch durch die Fahrweise mehr Unfille hervorgerufen werden. So kénnte nach
[WRMT19, S. 55] eine besonders defensive Fahrweise menschliche Verkehrsteilnehmer ver-
wirren und zu sicherheitskritischen Ereignissen fithren. Da aus ethischer Sicht die Einfithrung
des automatisierten Fahrens aber nur bei insgesamt positiver Risikobilanz vertretbar ist (vgl.
Abschnitt 1.2.2), bleibt auch hierfiir ein Nachweis erforderlich.

2.3 Statistische Absicherung

Ein weiterer Ansatz zur Absicherung des automatisierten Fahrens besteht darin zu zeigen, dass
die Zahl der Unfille statistisch niedrig ist. Insbesondere muss automatisiertes Fahren die in den
Abschnitten 1.2.1 und 1.2.2 beschriebenen Anforderungen hinsichtlich hinreichender Sicherheit
und positiver Risikobilanz gegentiber nicht-automatisiertem Fahren erfiillen. Moglichkeiten
zur Erbringung eines statistischen Sicherheitsnachweises werden im Folgenden vorgestellt.

2.3.1 Testfahrten

Testfahrten mit automatisierten Fahrzeugen, die von Testfahrern iiberwacht werden, sind die
direkteste Moglichkeit zur Erbringung eines statistischen Sicherheitsnachweises.

Eine mogliche Herleitung zur Bestimmung der erforderlichen Absicherungstiefe, insbesondere
der zu fahrenden Testkilometer, wird in [Wac17, S. 66f] vorgeschlagen. Dabei werden Unfaller-
eignisse als Produkt eines unabhangigen, unerschépflichen Zufallsprozesses definiert, wodurch
eine Modellierung als Poisson-Verteilung moglich wird. Die Poisson-Verteilung ist gegeben
durch

A

P)\(k) = ﬁe

(2.2)

mit k als Anzahl der Ereignisse und A als der durchschnittlichen Anzahl an Ereignissen in
einem definierten Intervall. Im Fall von Unfallereignissen wird dabei die durchschnittliche



16 2 Stand der Forschung und Technik: Aktuelle Absicherungsmethoden

Distanz zwischen zwei Unfillen zur Definition einer Sicherheitsleistung (,Safety Performance®,
[Wac17, S. 73f]) herangezogen:

Fahrstrecke pro Jahr

SP = .
Anzahl Unfille pro Jahr

(2.3)

Fiir Deutschland werden diese Zahlen jahrlich vom Bundesverkehrsministerium veréffentlicht
[Bun17a] und sind fiir Autobahnen als dem fiir die in dieser Arbeit betrachtete Funktion
relevanten Straflentyp fiir das Jahr 2016 in Tabelle 2.2 dargestellt.

Tabelle 2.2: Daten fiir Sicherheitsleistung auf Autobahnen [Bun17a, S. 106, S. 163]

Unfalle mit Personenschaden 20113
Unfille mit Todesfolge 414
Auf Autobahnen gefahrene Kilometer  236,4 - 10° km

Dies fiihrt zu einer Sicherheitsleistung menschlichen Fahrens auf Autobahnen von SP,,; ~
12 - 10% km fiir Personenschiden und S P ~ 571 - 108 km fiir tédliche Unfille. Die zu erwar-
tende Anzahl an Unfillen pro gefahrener Strecke diest ergibt sich damit zu

_ dtest

- Sp’

A (2.4)
Basierend auf dieser theoretischen Grundlage wird in [WW15a] dargestellt, dass eine Zahl an
Testkilometern in der Groflenordnung von hunderten Millionen bis mehreren Milliarden erfor-
derlich ist, um mit hoher Wahrscheinlichkeit die hohere Sicherheit des automatisierten Fahrens
gegeniiber menschlichen Fahrern nachweisen zu kénnen. In einer Modellrechnung zeigen die
Autoren, dass fiir die Absicherung einer AF-Funktion die zehnfache Strecke notwendig ist, die
durchschnittlich zwischen zwei Unfillen liegt. Der Rechnung liegen die Annahmen zugrunde,
dass die AF-Funktion doppelt so sicher ist wie ein durchschnittlicher menschlicher Fahrer
(Agar = %)\Mensch), die Irrtumswahrscheinlichkeit fiir eine unberechtigte Freigabe unter
elrrtum < D % und die Wahrscheinlichkeit fur einen erfolgreichen Nachweis egrfo1g > 50 %
liegen soll [WW15a, S. 455ff].

Hieraus folgt, dass fiir den Nachweis einer geringeren Anzahl an Verletzten durch automati-
sierte Fahrzeuge diest,inj = 0,12 - 102 km Testkilometer notwendig sind. Fiir den Nachweis
einer geringeren Anzahl an Unfalltoten sind dyest fat = 9,71 - 10° km Testkilometer nétig. Da
es keine Garantie gibt, dass eine Reduzierung von Unfillen mit Personenschiden auch zu
einer Reduzierung von tédlichen Unféllen fithrt, muss die Uberlegenheit fiir beide Unfallfolgen
demonstriert werden.

Aus diesem Grund ist ein statistischer Nachweis der Sicherheit des automatisierten Fahrens
durch Testfahrten weder 6konomisch noch vom Zeitaufwand her leistbar. Bei angenommenen
Kosten von 2,65 Euro pro Testkilometer wie in [Wac17, S. 178] hergeleitet wiirde eine Absi-
cherung einer HAF-Funktion tiber 15,1 Milliarden € kosten, welches knapp dem doppelten
des Jahreshaushalts der Stadt Miinchen im Jahr 2019 entspricht [SM19]. Um die Absicherung
innerhalb eines Monats durchfithren zu kénnen, wéren tiber 228000 Testfahrer notwendig, die
im Monat jeweils 25 000 km fahren. Sollten wéahrend der Absicherung Fehler erkannt werden
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oder die Funktion aus anderem Grund spéiter geindert werden miissen, wire eine erneute Absi-
cherung zu den selben Kosten erforderlich. Die Kosten sind damit so hoch, dass sie weder fiir
einen einzelnen Fahrzeughersteller noch im Rahmen einer herstelleriibergreifenden Initiative
oder eines staatlich unterstiitzten Forschungsprojekt tragbar sind.

2.3.2 Simulation

Statt der aus oben genannten Griinden undurchfithrbaren Absicherung durch Testfahrten ist
die naheliegende Losung fiir die statistische Absicherung des automatisierten Fahrens, die
Fahrfunktion in einer Verkehrssimulation auf fehlerhaftes und sicherheitskritisches Verhalten
zu testen wie in [HKW™17] vorgeschlagen. Voraussetzung fiir eine Simulation, die reale Tests
belastbar ersetzt, sind valide Sensormodelle, eine realistische Modellierung des Verkehrs und
repréasentative Simulationsszenarien.

An der Modellierung von Sensoren zur Anwendung im Rahmen der simulativen Verifikation
wird weiter geforscht. Fiir eine Modellierung, die iiber das Bereitstellen idealer Sensordaten
hinausgeht, miissen die Sensoren anhand ihrer physikalischen Wirkungsprinzipien modelliert
und evaluiert werden [SZST15]. Allgemein anwendbare Sensormodelle zum Einsatz in der
Simulation mit dem Ziel der Validierung hochautomatisierten Fahrens existieren daher aktuell
noch nicht.

Fur die realistische Modellierung von Verkehrsteilnehmern wurden verschiedene Anséitze
entwickelt, die sich hinsichtlich der Art ihrer Modellierung (deterministisch oder probabilistisch)
und ihres Parametrierungsansatzes (Parametrierung durch Experten oder datengetriebene
Parametrierung durch maschinelles Lernen) unterscheiden lassen. Viele Ansitze beschrinken
sich dabei auf einen Teilaspekt der Modellierung wie der Modellierung der longitudinalen
Fahrdynamik [Wie74][Gip81][THHO00], des Abbiegeverhaltens [EWZS13][LRKS13] oder des
Spurwechselverhaltens [Gip86][KTHO07][CHO08].

Insbesondere fiir die Modellierung des Spurwechselverhaltens konnen neben den explizit
fur Simulationsumgebungen entwickelten, in der Regel deterministischen Modellen auch
generative Modellierungsansitze der Spurwechselpridiktion genutzt werden. Dabei handelt es
sich um Modelle, die einen Spurwechsel anhand der Umgebungsbedingungen eines Fahrzeugs
probabilistisch pradizieren. Die Modellierung erfolgt dabei durch Hidden Markov Modelle
[TK09], Bayes’sche Netze [KWD™12][GBD15][WMT™16], Support Vector Machines [KPLL13]
oder Neuronale Netze [DEI11].

Wihrend fiir die auf Grundlage von Expertenwissen parametrierten Modelle in der Regel
verschiedene Fahrertypen wie ,sportlich und ,konservativ® beriicksichtigt werden, wird mit
der Modellierung durch maschinelles Learning das Ziel verfolgt, die Gesamtheit der Fahrer
mit einem Modell fiir die Spurwechselpradiktion méglichst gut abzubilden. Eine Modellierung
individueller Fahrertypen findet in den genannten Ansétzen nicht statt.

Manuelle Parametrierung hat den Nachteil, dass alle Fahrertypen, die zum Einsatz in der
Verkehrssimulationen zu Verfiigung stehen sollen, vorher parametriert sein miissen. Somit
ist fiir den Nachweis der Validitat der Simulation auch der Nachweis der Vollstandigkeit der
Menge an Fahrertypen notwendig.

Bisherige durch maschinelles Lernen erstellte Modelle beriicksichtigen individuelle Fahrertypen
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nicht, sodass sie fiir eine realistische fahrerindividuelle Modellierung nicht direkt geeignet
sind.

Die Notwendigkeit der Auswahl représentativer Simulationsszenarien ergibt sich aus der weiter
oben abgeschitzten Anzahl an iiberhaupt moglichen Situationen. Sollte jede der einzigartigen
Situationen simulativ getestet werden und die Testzeit pro Situation Test = 1s betragen,
ergibe sich eine Gesamttestzeit von iber 26 000 Jahren. Daraus folgt, dass auch simulativ nur
eine begrenzte Menge an Situationen Uberprift werden kann, sodass eine Auswahl der zu
simulierenden Szenarien getroffen werden muss. Gleichzeitig liegen fiir die meisten Bestandteile
von Verkehrsszenarien keine Wahrscheinlichkeitsverteilungen vor, weder als unabhangige
Wabhrscheinlichkeitsverteilung noch als bedingte Verteilung, die von den weiteren Bestandteilen
des Szenarios abhéngen. Die Auswahl représentativer Situationen hat jedoch entscheidenden
Einfluss auf die Validitit des Verifikationsergebnisses. Die Herausforderungen der Absicherung
durch gezielte Simulation oder Testfahrt bestehen daher aus drei Fallen:

1. Situationen, die bekannt sind und die von der HAF-Funktion sicher beherrscht werden.

2. Situationen, deren unbekannt sind und die von der HAF-Funktion nicht sicher beherrscht
werden.

3. Situationen, die nicht bekannt sind und deren Beherrschbarkeit durch die HAF-Funktion
daher ebenfalls unbekannt ist.

Situationen des Typs 1 und 2 kénnten iiber reale oder simulative Tests abgesichert werden.
Dabei ist fiir eine simulative Absicherung neben der Auswahl einer geeigneten Diskretisierung
der kontinuierlichen realen Szenarien die Bestimmung valider Sensormodelle notwendig.
Situationen des Typs 3 lassen sich nicht direkt testen, da sie nicht bekannt, nicht vorstell-
bar, nicht beachtet oder auf andere Art unerwartet sind. Eine zufallsgesteuerte statistische
Absicherung, die einen Absicherungsnachwesis fiir Situationen des Typs 3 erbringen konnte,
setzt Wissen dariiber voraus, wie wahrscheinlich bestimmte Situationen vorkommen. Ohne
die vorher beschriebenen giiltigen Wahrscheinlichkeitsverteilungen ist aber kein repréasentati-
ves Generieren von Simulationsszenarien moglich. Aus diesem Grund ist es allgemein nicht
moglich, aus den Simulationsergebnissen valide Folgerungen zu schliefien.

Um das Fehlen valider Modelle zumindest teilweise zu kompensieren, werden in [DLZ08] und
[PL16] X-in-the-Loop-Tests vorgeschlagen. Bei diesen Tests werden Hardware- oder Software-
Komponenten oder auch ein ganzes Fahrzeug an ein Simulationsmodell angeschlossen. Im Fall
von Vehicle-in-the-Loop-Tests kann die reale Umgebung auch durch simulierte Bestandteile
angereichert werden, wodurch eine hohe Vielfalt an Testfillen im Vergleich zu einfachen
Straflentests darstellbar ist.

Doch auch bei diesem Ansatz bleibt die Schwierigkeit, fiir die simulierten Anteile giiltige
Verteilungen zu finden. Ahnlich wie in [KGHL17] und [KWLH18] wird daher in [PSS19] ein
Ansatz vorgestellt, mit dem reale Szenarien in ein Simulationsszenario fiir die Fahrdynamiksi-
mulation ,Carmaker® ibertragen werden konnen. Hierbei werden Liangs- und Quermangver der
Verkehrsteilnehmer eines realen Szenarios extrahiert und in ein Simulationsformat tiberfiihrt.
Dies ermoglicht X-in-the-Loop Tests, die auf realen Szenarien basieren. Dariiber hinaus findet
eine Clusterung der Szenarien in Abhéngigkeit der enthaltenen Mandver statt um sie fiir die
Nutzung in Szenarienkatalogen zu erschlieflen. Dies erméglicht die spétere gezielte Absiche-
rung ausgewahlter Manover in einer Vielzahl von realistischen Szenarien. Voraussetzungen fiir
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dieses Verfahren ist eine grofie Anzahl von im realen Verkehr aufgenommenen Szenarien, um
die Reprasentativitit der Testszenarien zu gewéhrleisten.

2.3.3 Graduelle Einfithrung des automatisierten Fahrens

Da der statistische Nachweis der Uber- bzw. auch Unterlegenheit des automatisierten Fahrens
im Allgemeinen weder durch Testfahrten noch durch Simulation durchfithrbar ist, wird in
[Wac17, S. 96f] ein anderer Ansatz zum Nachweis der Betriebsbew#hrtheit vorgeschlagen.
Zunichst wird zwischen den Sicherheitsanforderungen von zwei Gruppen unterschieden: der
Gesellschaft im Allgemeinen (G) und Fahrern automatisierter Fahrzeuge im Besonderen (F).
Fir G ist das Risiko einer hoheren Anzahl an Unfillen durch automatisiertes Fahren generell
nicht akzeptabel. Als Einschrinkung dieser generellen Regel nennt [Wac17], dass ein geringes
zusétzliches Risiko in der Groflenordnung der statistischen Schwankungen um den allgemeinen
Trend der Unfallstatistik konsensfihig sein konnte. Fiir / andererseits kénnte ein héheres
Risiko akzeptabel sein soweit dieses bekannt und transparent ist, da sich F im Gegensatz zu G
bewusst zur Nutzung von HAF-Fahrzeugen entscheidet und auch davon profitiert.

Zwei Grundideen zeichnen den Ansatz aus: Zum einen wird in einem ersten Schritt kein
endgiiltiger statistischer Nachweis der Uberlegenheit des HAF angestrebt, sondern stattdessen
ein Bereich definiert, dessen Grenzen die best- und schlechtestméglich erwartbaren Sicherheits-
leistungen der Funktion markieren. Zur Bestimmung dieser Grenzen ist eine gegeniiber einer
endgiiltigen Absicherung deutlich geringere Anzahl an Testkilometern din*ia! notwendig, da
dinitial nyur so hoch sein muss, dass eine minimale Sicherheitsleistung statistisch mit hoher Kon-
fidenz bestimmt werden kann. Hierfiir wird eine Irrtumswahrscheinlichkeit von (€pin < 5 %)
gefordert, d.h. nur mit einer Wahrscheinlichkeit von 5 % darf die Sicherheitsleistung tatsichlich
geringer sein.

Dies nutzend wird zweitens die Idee verfolgt, automatisierte Fahrzeuge schrittweise in zu-
néichst limitierter Anzahl einzufithren. Vorteil dieser Herangehensweise ist es, dass das Risiko
fiir Personen der Gruppe G gering ist, sich in der Nahe eines automatisierten Fahrzeugs und
dessen potentiellen Gefahrenbereichs zu befinden. Andererseits konnen die bereits im Markt
befindlichen von den Mitgliedern der Gruppe F gefahrenen HAF-Fahrzeuge als Testfahrzeuge
genutzt werden, Uiber deren Testkilometer Erkenntnisse iiber die Sicherheit der Fahrfunktion
gesammelt werden konnen.

Aufgrund der vorangegangenen professionellen Testfahrten der Lange ditita! kann das durch
die Einfithrung des automatisierten Fahrens hervorgerufene Risiko abgeschitzt werden und
liegt maximal bei der im vorherigen Absatz beschriebenen minimalen Sicherheitsleistung. Ist
diese hinreichend hoch und somit fiir beiden Gruppen F und G akzeptabel, steigt im Rahmen
der schrittweisen Einfithrung die Anzahl der Testkilometer dycst, sodass auch der Bereich
zwischen oberer und unterer Grenze der Sicherheitsleistung kleiner wird und die Grenzen
letztendlich zur wahren Sicherheitsleistung hin konvergieren.

Zu Beginn dieses Prozesses liegt die minimale Sicherheitsleistung nach den Testfahrten mit
hoher Wahrscheinlichkeit! bei einem Wert .S Py, der unterhalb der Leistung der durchschnitt-

I Liegt die minimale Sicherheitsleistung von vornherein oberhalb der menschlicher Fahrer, ist der Nachweis der

Uberlegenheit des automatisierten Fahrens direkt erbracht. Dass dies bei geringer Testkilometer-Anzahl unwahr-
scheinlich ist, wurde in Unterabschnitt 2.3.1 beschrieben.
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lichen menschlichen Fahrer S'P;,; und S P, liegt. Gleichzeitig liegt die maximale Sicherheits-
leistung des automatisierten Fahrens S P, oberhalb dieser Grenzen?.

Ubersteigt die untere Grenze S P, mit zunehmender Anzahl an Testkilometern die durch-
schnittliche Sicherheitsleistung der menschlichen Fahrer, ist der Nachweis einer Uberlegenheit
der HAF-Funktion erbracht. Sinkt andererseits die obere Grenze S Py, unterhalb SP,,; bzw.
S Py, ist der Nachweis der Unterlegenheit erfolgt.

Bewihrt sich nun im Zuge der zunehmenden Zahl an Testkilometern die HAF-Funktion und
steigt somit die minimale Sicherheitsleistungs-Grenze, so konnen mehr und mehr automatisier-
te Fahrzeuge in den Verkehr gebracht werden, ohne das vorher von der Gesellschaft gesetzte
maximal akzeptierte Risiko zu erhéhen, sodass wiederum auch die Anzahl an Testkilometern
schneller steigt.

Dabei wird in [Wac17, S. 105f] eine tibliche Geschwindigkeit, mit der neue Technologien den
Markt durchdringen, von vergangenen Automobil-Technologien wie ESP abgeleitet, um zu
bestimmen, ob eine graduelle Einfithrung des automatisierten Fahrens eine deutliche Verzo-
gerung gegeniiber einer unreglementierten Einfithrung zur Folge hitte. Der Autor gelangt
zu dem Schluss, dass zum Vermeiden einer Verzégerung eine nach wie vor hohe Anzahl an
Testkilometern in der Grolenordnung von 10% km durch professionelle Testfahrer notwendig
ist, um eine hinreichend hohe minimale Sicherheitsleistungsgrenze mit hoher Wahrschein-
lichkeit bestimmen zu kénnen. Weiterhin muss eine mindestens kleine Toleranz gegeniiber
moglichen zusitzlichen Sicherheitsrisiken auf Seiten von G gegeben und vor allem die wahre,
mit diesem Verfahren zu bestimmende, Sicherheitsleistung der zu validierenden HAF-Funktion
hoch sein.

Einschrankungen des in [Wac17] vorgestellten Ansatzes sind, dass eine wihrend der Absiche-
rung unveranderliche HAF-Funktion vorausgesetzt wird. Simulationsergebnisse in [Wac17, S.
122f] zeigen auflerdem, dass dys; in der Gréflenordnung von 108 km liegen muss, damit die
minimale Sicherheitsleistungsgrenze hinreichend hoch und damit sicher ist. Dies entspriache
Absicherungskosten in Héhe von 265 Millionen Euro und lage damit weiterhin auflerhalb eines
fiir einen einzelnen Hersteller tragbaren Rahmens. Durch eine Entwicklung im Rahmen eines
Herstellerkonsortiums oder eines 6ffentlich geférderten Projekts wiren die Kosten hingegen im
Gegensatz zum Fall einer ausschliefllichen Dauerlaufabsicherung moglicherweise tragbar. Be-
dingung hierfiir wire die Nutzung der gleichen abzusichernden Funktion durch alle Hersteller,
sodass keine Moglichkeit der Wettbewerbsdifferenzierung mehr bestiinde.

2.4 Bewertung der Absicherungsansitze

Die beschriebenen Ansétze zur Absicherung des automatisierten Fahrens zeichnen sich durch
unterschiedliche Starken und Schwichen aus.

Die Entwicklung und Absicherung nach dem V-Modell ist die aktuell in der Automobilindustrie
gangigste Methode, wihrend der Ansatz zur Onlineverifikation gezielt fiir das automatisierte
Fahren entwickelt wurde. Beiden gemein ist die Notwendigkeit einer detaillierten Spezifikation.

2 Liegt die maximale Sicherheitsleistung unterhalb der menschlicher Fahrer, ist der Nachweis der Unterlegenheit

direkt erbracht.
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Kennzeichnend fiir den Sicherheitsnachweis iiber Simulation ist eine hohe Effizienz durch
Automatisierung und Nutzung von Rechenzeit anstatt menschlichen Testfahrern und realen
Fahrzeugen. Hindernisse sind die unbekannte Modellqualitit von Sensoren und Verkehr sowie
das Fehlen von Wahrscheinlichkeitsverteilungen zur validen Szenariogenerierung.

Die theoretischen Uberlegungen des Ansatzes der graduellen Einfithrung sind plausibel und
zeigen einen Weg aus dem ,Absicherungsdilemma® [WW15a] auf. Nachteilig ist die Notwen-
digkeit einer immer noch hohen Zahl an Testkilometern, die durch professionelle Testfahrer
erbracht werden muss.

Zusammenfassend lassen sich folgende Punkte festhalten:

1. Etablierte Absicherungsmethoden wie in Abschnitt 2.1 beschrieben sind fiir eine Absi-
cherung des HAF nicht hinreichend.

2. Fir eine Onlineverifikation nach Abschnitt 2.2 ist noch weiterer Forschungsaufwand
notwendig.

3. Nach aktuellem Wissensstand ist daher nur eine statistische Absicherung méglich.

4. Fur eine statistische Absicherung durch Simulation (vgl. Abschnitt 2.3.2) miissen die
verwendeten Modelle validiert und fiir realen Verkehr repréasentative Wahrscheinlich-
keitsverteilungen ermittelt werden.

5. Fir eine statistische Absicherung durch den graduellen Ansatz (vgl. Abschnitt 2.3.3)
miissen hinreichend signifikante Fehlergrenzen zur Bestimmung der Sicherheitsleistung
ermittelt werden.

6. Fur Punkt 4 ist eine hohe Anzahl an Testkilometern notwendig, um die verwendeten
Modelle zu validieren und eine représentative Datenbasis aufzubauen.

7. Fir Punkt 5 ist fiir jede Version einer HAF-Funktion eine vorhergehende Absicherung
mit Hilfe von Testfahrern zur Bestimmung der Fehlergrenzen notwendig.

In den néchsten Kapiteln wird daher eine Methode vorgestellt und evaluiert, die eine effiziente
Loésung fir die in den Punkten 6 und 7 aufgezeigten Herausforderungen bietet und dariiber
hinaus eine eigenstandige Moglichkeit zur Absicherung des HAF darstellt.
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In diesem Kapitel wird das Konzept des passiven HAF, sein Aufbau und seine Implementierung
erliutert.

3.1 Konzept des passiven HAF

Die Fahrleistung durch PKW betrug im Jahr 2015 in Deutschland 236 - 10° km [ADA15]. An-
gesichts des in Kapitel 2 beschriebenen Bedarfs an Testkilometern zur Absicherung des auto-
matisierten Fahrens ist das Ziel dieser Arbeit, eine Methode zu entwickeln mit der ein Teil der
ohnehin erbrachten Fahrleistung zur Absicherung des hochautomatisierten Fahrens genutzt
werden konnte.

In [WW13] wird hierzu vorgeschlagen, dhnlich wie zur Absicherung des Bremsassistenten (vgl.
Kapitel 2) die zu testende HAF-Funktion open-loop mitlaufen zu lassen, da hierdurch eine hohe
Kilometerzahl ohne zusatzliche Gefihrdung der Fahrzeuginsassen oder anderer Verkehrsteil-
nehmer erbracht werden kann. Wie im vorherigen Kapitel beschrieben, sind Open-Loop Tests
fiir die Absicherung kontinuierlich regelnder Funktion wenig geeignet, da der weitere Verlauf
des realen Szenarios von dem durch den Eingriff des Regelsystems entstehenden hypotheti-
schen Szenarioverlauf abweichen und somit nicht zur Bestimmung der Giite des Regelsystems
ausgewertet werden kann.

Ein Ansatz, Open-Loop Tests dennoch zur Absicherung des HAF zu nutzen, basiert darauf,
den weiteren Verlauf des hypothetischen Szenarios zu simulieren und auf dieser Grundlage
die HAF-Funktion abzusichern, wie in [KGHL17] vorgestellt. Entscheidend fiir die Aussage-
fahigkeit dieser Art Test ist der Grad der Ubereinstimmung des Simulationsverlaufs mit den
tatsdchlichen Reaktionen der das HAF-Fahrzeug umgebenden Verkehrsteilnehmer. Daher steht
die realitdtsnahe Simulation im Fokus des konkreten Konzepts des passiven HAF, welches
in dieser Arbeit vorgestellt wird. In eine dhnliche Richtung mit geringerem Fokus auf die
Modellierung des umgebenden Verkehrs zielt das in [WW15b] vorgestellte Konzept.

3.1.1 Zentrale Bausteine

Zur Umsetzung des Absicherungsansatzes ,Passives HAF* werden Fahrzeuge mit der fiir hoch-
automatisiertes Fahren notwendigen Sensorik wie RADAR, LIDAR und Kamera ausgestattet
und Kunden beispielsweise durch Verkauf oder Leasing zu Verfiigung gestellt. Die zu diesem
Zeitpunkt noch nicht final abgesicherte HAF-Funktion ist zunéchst nicht aktivierbar, sondern
lauft lediglich im Hintergrund ohne Zugriff auf die Aktorik der Fahrzeuge. Stattdessen werden
die aufgenommenen Sensordaten zwar als Eingangsgrofien der HAF-Funktion zur Verfigung
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gestellt, der Ausgang der HAF-Funktion jedoch in eine Simulation gefiihrt. In dieser wird der
weitere Fortgang des aktuellen Szenarios auf Grundlage der Sensordaten simuliert.

Hierdurch kann einerseits sichergestellt werden, dass fehlerhafte Ausgaben der Funktion nicht
zu einer Gefahrdung fithren. Andererseits wird durch die Simulation der Nachteil einfacher
Open-Loop Tests vermieden, welche keine Reaktionen anderer Verkehrsteilnehmer auf die
Aktionen der zu testenden Funktion bieten. Da das reale Verkehrsszenario, welches durch die
Sensorik erfasst wird, als Grundlage fiir die Simulation genutzt wird, ist zudem anders als
bei herkémmlicher Simulation die Représentativitit des simulierten Szenarios gewahrleistet.
Als Informationen aus dem realen Szenario wird dabei die gesamte von der Sensorik erfasste
statische Umgebung® sowie die Positionen der das HAF-Fahrzeug umgebenden Verkehrsteil-
nehmer bei Simulationsstart verwendet. Dariiber hinaus werden mit Hilfe einer vorab erstellten
Fahrermodell-Datenbank den einzelnen Verkehrsteilnehmern des realen Szenarios passende
Fahrermodelle zugeordnet und in der Simulation genutzt, wodurch die Validitat des simulierten
Verhaltens des umgebenden Verkehrs erh6ht wird.

Zur Bewertung der Sicherheit des von der HAF-Funktion initiierten Mano6vers wird das si-
mulierte Szenario herangezogen, in welchem die kurz- und mittelfristigen Auswirkungen
des Manovers analysierbar sind. Der gesamte Ablauf ist in Abbildung 3.1 dargestellt. Dabei
kann jeder Schritt der Simulation und Auswertung des fiktiven Szenarios mit Ausnahme der
Sensordatenaufzeichnung je nach Leistungsfahigkeit der im Fahrzeug genutzten Steuergeréte
entweder im Fahrzeug selbst oder zu einem spiteren Zeitpunkt fahrzeugunabhingig durchge-
fihrt werden.

Der Vorteil einer Simulation und Auswertung im Fahrzeug besteht darin, dass der Umfang der
an ein Backend-System zu tibertragenden Daten auf die als kritisch erkannten Szenarien be-
schriinkt werden kann. Vorteilhaft bei einer Ubertragung von Sensor- oder Umfeldmodelldaten
an ein Backend-System und einer nachgelagerten Simulation und Auswertung ist, dass die tiber-
tragenen Daten immer wieder neu mit unterschiedlichen und verinderten HAF-Funktionen
ausgewertet werden konnen und zudem eine Nutzung der Daten zum Training weiterer Fah-
rermodelle moglich ist.

Zum Training neuer Modelle eignen sich die Daten des HAF-Fahrzeugs bei manueller Fahrt
am besten, da wahrend der ganzen Fahrt Daten tiber die Fahrentscheidungen des Fahrers
aufgezeichnet wurden. Die so trainierten Fahrermodelle kénnen dann den das HAF-Fahrzeug
umgebenden Verkehrsteilnehmer zugeordnet und in der Simulation genutzt werden. In der
vorliegenden Arbeit erfolgt daher die Simulation und Auswertung der Daten auflerhalb des
Fahrzeugs. Bei Einsatz des passiven HAFs durch Kunden wire aber auch eine starkere Beriick-
sichtigung des Schutzes ihrer personlichen Daten moglich, indem Simulation und Auswertung
bereits im Fahrzeug durchgefiithrt werden.

Da die erstellten Simulationsszenarien auf den von der Sensorik zur Verfiigung gestellten Daten
beruhen, kann eine Absicherung durch das passive HAF auch nur auf dieser Grundlage erfolgen
und Fehler in der Umweltwahrnehmung nur teilweise aufgedeckt werden.

Zum Vorteil gereicht dem Absicherungskonzept, dass ein Simulationsszenario nicht sofort

3 Zur statischen Umgebung gehéren alle Elemente, die nicht durch das Fahrverhalten von Fahrzeugen beeinflusst

werden. Beispiele sind der Straflenverlauf, die Spurzahl oder Straflenschilder.
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Abbildung 3.1: Strukturdiagramm des passiven HAF Konzeptes. Bei Abweichung zwischen HAF und dem Fahrer
des Ego-Fahrzeugs wird auf Grundlage der Sensordaten ein Simulationsszenario erstellt. In diesem
wird das vom HAF geplante Manéver durchgefithrt und auf Kritikalitat bewertet. Die gestrichelten
Linien geben den frithesten und spatméglichsten Zeitpunkt an, zu dem eine Dateniibertragung an ein
Backend-System erfolgen kann. Im Backend werden die verbleibenden Konzeptschritte ausgefiihrt.

erstellt werden muss sondern die Simulation auch zu einem spateren Zeitpunkt gestartet wer-
den kann. Hierdurch ist es moglich, erst zu einem spéteren Zeitpunkt detektierte Anteile der
statischen Umgebung wie beginnende oder endende Fahrspuren bereits zu einem fritheren
Zeitpunkt in der Simulation zu beriicksichtigen. Im Fall von dynamischen Umgebungsanteilen
wie Fahrzeugen ist eine Extra- oder Interpolation ihrer Positionen moglich, falls sie zu Beginn
der Realdatenaufzeichnung auflerhalb der Sensorreichweite liegen oder zwischenzeitlich von
anderen Umgebungsbestandteilen verdeckt sind. Umgebungsbestandteile, die zu keinem Zeit-
punkt der Realdatenaufzeichnung von einem Sensor erfasst wurden, konnen allerdings auf
diese Weise nicht in das Simulationsszenario eingebunden werden und bleiben unberiicksich-
tigt. Diese Art von Fehlern der Umfeldwahrnehmung kénnte nur durch die Anwendung einer
Referenzsensorik gefunden werden.

In wie weit Sensorikbeschrankungen den Realitatsgrad der Simulation im Rahmen des passiven
HAF beeinflussen wird im Ergebnisteil dargestellt.

Besondere Bedeutung kommt bei der Simulation der Auswahl der passenden Fahrermodelle
zur Simulation der das HAF-Fahrzeug umgebenden Verkehrsteilnehmer zu. Wahrend die
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Reprisentativitit des simulierten Szenarios dadurch gewihrleistet ist, dass es auf dem realen
Szenario beruht und dieses als Sample der realen Wahrscheinlichkeitsverteilungen betrachtet
werden kann, ist die Validitét des Fahrerverhaltens in der Simulation schwieriger nachzuweisen.
Daher werden in der vorliegenden Arbeit mit Hilfe von maschinellem Lernen Fahrermodelle
trainiert, die das Verhalten aller in realen Verkehrsszenarien auftretenden Fahrertypen mit
hoher Giite modellieren. Drei Modellierungsmethoden und Ansétze zur Modellierung von
menschlichen Fahrern werden in Kapitel 4 vorgestellt. Zum Training wird ein mehrstufiger
Ansatz genutzt (dargestellt in Abbildung 3.2), bei dem in einem ersten Schritt ein allgemeines
Fahrermodell unter Nutzung von in Testfahrten aufgezeichneten Daten erstellt wird. Auf
diesem allgemeinen Modell aufbauend werden dann individualisierte Fahrermodelle weiter
trainiert, um verschiedene Fahrertypen abbilden zu kénnen. Ahnlich wurde in [ACPT18] zur
personalisierten Sprachgenerierung vorgegangen, bei dem ein allgemeines neuronales Netz zur
Spracherzeugung durch Feinabstimmung individualisiert wurde.

!
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Abbildung 3.2: An zentraler Stelle werden die aufgenommenen Daten aus allen Einzefahrten gesammelt und zum
Training der Fahrermodelle genutzt.

In der zweiten Stufe, in der die HAF-Funktion passiv in Kundenfahrzeugen mitlduft, wird
jedes sich im Sensorbereich des HAF-Fahrzeugs befindliche Fahrzeug analysiert und das am
besten passende Fahrermodell zugeordnet. Stellt sich heraus, dass die Giite des genutzten
Fahrermodells trotz der Individualisierung zu gering ist, wird das Szenario abgespeichert und
bei nichster Gelegenheit iiber eine Datenschnittstelle an den Fahrzeughersteller iibertragen.
Die aufgezeichneten Daten werden genutzt, um auf Grundlage des allgemeinen Fahrermodells
ein neues individuelles Fahrermodell zu trainieren. Sofern das neu trainierte Modell das Fahr-
verhalten in den aufgezeichneten Daten reproduzieren kann, wird die Fahrermodelldatenbank
um dieses erweitert. Dies stellt sicher, dass die Fahrermodelle eine hinreichende Giite aufweisen,
wenn sie zur Simulation des fiktiven HAF-Szenarios genutzt werden. Eine hohe Validitét der
Simulation ist wiederum entscheidend fiir die Bewertung der Sicherheit der HAF-Funktion.
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3.1.2 Erzielbare Absicherungsleistung des Ansatzes

Ob das Potential des Ansatzes passives HAF genutzt werden kann, hangt entscheidend davon
ab, welche Wegstrecke entsprechend ausgestattete Fahrzeuge fahren, wieviele Kilometer davon
zur Absicherung der HAF-Funktion genutzt werden kénnen und in welchem Zeitraum somit
eine vollstandige Absicherung méglich ist.

Nach [ADA15] betragt die durchschnittliche Fahrleistung eines in Deutschland zugelassenen
Autos ca. 14 200 km pro Jahr, wovon ca. 5300 km auf Autobahnen gefahren werden.
Wihrend der Entwicklung des HAF kann angenommen werden, dass regelméaflig Funktionsan-
derungen und -verbesserungen einfliefen, sodass eine periodische Uberpriifung der Funktion
winschenswert erscheint. Unter Annahme einer iibers Jahr gleichmiaflig verteilten Fahrleis-
tung wiren zum Erreichen einer Absicherungsleistung von 10% km innerhalb eines Monats
226 415 mit dem passiven HAF ausgestattete Fahrzeuge notwendig.

Im Jahr 2017 wurden nach [KB18b] 3,44 Mio. PKW neu zugelassen. Dies verdeutlicht, dass die
fiir die Absicherung notwendige Anzahl an Fahrzeugen bereits bei einem geringen Anteil an
mit passiven HAF ausgestatteten Fahrzeugen erreicht werden konnte. Unter der Annahme von
Teile- und Herstellkosten fiir HAF-Sensorik und Steuergeraten von 1000 bis 2000 Euro ldgen
die Kosten fiir einen solchen Absicherungsansatz bei 227 Millionen bis 454 Millionen Euro.
Wie beim Ansatz der graduellen Einfithrung des HAF (vgl. Abschnitt 2.3.3) iiberstiege dies
wahrscheinlich die fiir einen einzelnen Hersteller akzeptablen Kosten, wire jedoch fiir einen
Herstellerverbund tragbar. Vorteil dieser Losung wire zudem, dass eine einheitliche Sensorik-
Schnittstelle hinreichend ist und die eigentliche HAF-Funktion herstellerindividuell erstellt
werden kann. Nach erfolgreicher Absicherung wére es zudem moglich, dem Kunden die HAF-
Funktion zur Freischaltung anzubieten und somit zumindest einen Teil der vorab investierten
Herstellungskosten zu kompensieren.

Zur Veranschaulichung des Potentials diene der Vergleich mit der Absicherung durch profes-
sionelle Testfahrer. Unter der Annahme, dass ein Testfahrer durchschnittlich 100 kmh~?! fir
10h pro Tag an 25 Tagen pro Monat fahren kann, kénnte er 25 000 km pro Monat an Fahrleis-
tung erbringen. Um mit Testfahrern die gleiche Absicherungsleistung wie durch den Ansatz
passives HAF zu erreichen, wiren somit 4000 Testfahrer erforderlich (vgl. Tabelle 3.1). Diese
Zahl kann durch den beschriebenen Ansatz deutlich reduziert werden, wahrend gleichzeitig
die Reprisentativitit der fiir die Absicherung gesammelten Daten durch die héhere Varianz
der Fahrer und Strecken erhcht wird.

Tabelle 3.1: Absicherungsleistung nach Anzahl der Fahrzeuge und Fahrertyp

Fahrzeuge Kilometer auf Au- Monate fiir 10%km  Fahrertyp
tobahn pro Jahr  Testkilometer

1 5300 226415 divers

226415 5300 1 divers

4000 300000 1 Testfahrer




28 3 Konzept und Aufbau des passiven HAF

3.2 Simulation der Fahrfunktion auf Grundlage realer
Verkehrsszenarien

Elementarer Teil des in dieser Arbeit vorgestellten Konzepts ,passives HAF® ist es zu simulieren,
wie Szenarien sich weiterentwickeln, wenn statt des menschlichen Fahrers eine HAF-Funktion
die Fithrung des Fahrzeugs tibernimmt.

Hierzu muss aus dem realen Szenario ein Simulationsszenario erzeugt werden und den Fahr-
zeugen des Szenarios Fahrermodelle zugeordnet werden, die das Verhalten ihrer Fahrer wider-
spiegeln. Dieser Prozess wird im folgenden Resimulation genannt. Eine Simulation wird immer
dann gestartet, wenn der Ausgang der HAF-Funktion sich vom Verhalten des menschlichen
Fahrers signifikant unterscheidet.

Ein Unterschied zwischen dem tatséchlichen Fahrverhalten des menschlichen Fahrers und den
nicht real umgesetzten Entscheidungen der HAF-Funktion kann sowohl in longitudinaler Rich-
tung durch unterschiedliches Beschleunigungsverhalten als auch in lateraler Richtung durch
unterschiedlichen Lenkwinkel vorliegen. Im Allgemeinen ist davon auszugehen, dass diese
kontinuierlichen Stellgréf3en nie vollig identisch von Mensch und HAF angefordert werden
und zumindest geringfiigige Abweichungen vorliegen.

Eine signifikante Abweichung liegt genau dann vor, wenn der Unterschied im Fahrverhalten
von Mensch und HAF zu einem Unterschied in der Reaktion des umgebenden Verkehrs fithrt
oder fithren konnte, da in Folge dessen eine kritische Situation entstehen konnte. Dies ist immer
dann der Fall, wenn sich der fiir eigene Fahrentscheidungen zur Verfigung stehende Raum
anderer Verkehrsteilnehmer durch abweichende Fahrentscheidung des HAF geéndert hatte.
Offensichtlich ist dies der Fall, wenn eine Abweichung hinsichtlich der Spurwahl vorliegt.
In diesem Fall ist ein Wechsel anderer Verkehrsteilnehmer auf die frei gewordene Spur an
Stelle des HAF-Fahrzeugs moglich und auf die neu belegte Spur nicht mehr moglich. Gleiches
gilt fiir komplexere Manéver wie Uberholvorgiange, Auffahren oder Abfahren, bei denen ein
Spurwechsel stets Teil des Manévers ist.

Weniger eindeutig ist die Bestimmung im Fall von Abweichungen im longitudinalen Verhal-
ten. Weicht das Beschleunigungsverhalten von menschlichem Fahrer und HAF voneinander
ab, entstehen oder schlief3en sich Liicken, die von anderen Verkehrsteilnehmern zum Ein-
scheren genutzt werden konnten. Die Grenze, ab der ein quantitativer Unterschied in der
Geschwindigkeit zu einem qualitativ anderen Fahrverhalten eines Verkehrsteilnehmer als im
realen Szenario fithrt, hangt vom jeweiligen Fahrer ab und kann nicht allgemein bestimmt
werden. Innerhalb der Systemgrenzen der HAF-Funktion mit einer Geschwindigkeitsgrenze
von maximal 130 km h~! bzw. dem jeweils giiltigen Geschwindigkeitslimit ist allerdings nicht
mit Geschwindigkeitsdifferenzen zwischen Fahrer und HAF zu rechnen, die innerhalb kurzer
Zeit zu einem verandertem Mandverraum relevanten Umfangs fiir andere Verkehrsteilnehmer
fihren.

Daher wird in dieser Arbeit genau dann von einem signifikanten Verhaltensunterschied aus-
gegangen, wenn sich ein Unterschied im Spurwechselverhalten ergibt. Diese Grenze wurde
gewihlt, da sich durch einen Spurwechsel ein Szenario qualitativ andert und gegeniiber der
Fahrt auf der gleichen Spur neue, potentiell kritische Situationen auftreten konnen. Unterschie-
de in komplexen Mandvern sind durch diese Grenze ebenfalls mit erfasst. Auf die Bestimmung
einer Grenze, ab der Abweichungen im longitudinalen Verhalten zur Resimulation eines Szenari-
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os fithren, wurde aus oben genannten Griinden in dieser Arbeit verzichtet, sodass Unterschiede
hier nicht als Auslosebedingung fiir die Simulation genutzt werden. Da die weiteren Schritte der
Szenariogenerierung, Simulation und Auswertung unabhingig von den Auslésebedingungen
fiir die Simulation sind, wire eine Erweiterung um diese Bedingung aber moglich.

Nach Start und Ablauf der Simulation wird der Verlauf des simulierten Szenarios bei Umsetzung
der Fahrentscheidungen der HAF-Funktion tiberpriift. Ergebnis des Prozesses ist die Bewertung
der Fahrentscheidungen der HAF-Funktion hinsichtlich ihrer Kritikalitat fiir die Sicherheit des
eigenen und umgebender Fahrzeuge.

Im Folgenden werden die einzelnen Schritte detaillierter erlautert. Zur Simulation der fik-
tiven Weiterentwicklung des Verkehrsszenarios unter HAF-Eingriff werden Anforderungen
an Simulationsumgebungen formuliert, die zur Nutzung im Rahmen des passiven HAF er-
fullt sein miissen. Danach werden mehrere Simulationsumgebungen auf ihre Eignung hin
iberpriift. In Abschnitt 3.4 wird die Methode vorgestellt, mit der aus mit Sensorik aufgenom-
menen Daten Simulationsszenarien erzeugt werden. Zuletzt wird in Abschnitt 3.5 dargelegt,
wie die passenden Fahrermodelle fir die umgebenden Verkehrsteilnehmer bestimmt und in
das Simulationsszenario integriert werden.

3.3 Simulationsumgebung fiir das passive HAF

Der in Abschnitt 3.1 aufgezeigte offene Regelkreis, der durch die Passivitat der von der HAF-
Funktion angeforderten Stellgréen entsteht, muss durch eine Verkehrssimulation geschlossen
werden. In der Verkehrssimulation werden die im realen Szenario detektierten Fahrzeuge zur
Erhéhung der Validitat mit individualisierten Fahrermodellen simuliert. Anforderungen an
eine Simulationsumgebung zum Finsatz im Rahmen des passiven HAF sowie Kriterien zur
Bestimmung des optimalen Fahrermodells werden im Folgenden spezifiziert. Danach erfolgt
die Auswabhl einer geeigneten Simulationsumgebung anhand der definierten Anforderungen
und eine Beschreibung, wie sie im passiven HAF Verwendung findet.

3.3.1 Anforderungen an die Simulationsumgebung

Verkehrssimulationen kénnen nach dem Detailgrad ihrer Modellierung unterschieden werden.
Bei makroskopischen Simulationen werden Verkehrsfliisse simuliert. Mikroskopische Simu-
lationen modellieren individuelle Verkehrsteilnehmer. In submikroskopischen Simulationen
werden auch die physikalischen Eigenschaften der Fahrzeuge modelliert.

Beim passiven HAF ist das Ziel der Simulation die realitatsgetreue Modellierung des Verkehrs-
geschehens zur Detektion fehlerhafter Fahrentscheidungen der HAF-Funktion. Hierzu ist eine
detaillierte Modellierung aller Verkehrsteilnehmer erforderlich, die sich in der Umgebung des
HAF-Fahrzeugs befinden und deren Verhalten zusammen mit einer fehlerhaften Fahrentschei-
dung der HAF-Funktion zu einer kritischen Situation fithren konnte. Dieses Kriterium wird nur
von mikroskopischen und submikroskopischen Verkehrssimulationsumgebungen erfiillt.
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Da die simulierten Verkehrsszenarien auf Grundlage von Sensordaten erzeugt werden sollen,
ist eine Anforderung an die Simulationsumgebung die Méglichkeit einer automatisierten Er-
zeugung, Simulation und Auswertung von Simulationsszenarien. Hierzu miissen zum einen die
formalen und inhaltlichen Anforderungen an die Szenariospezifikation verfiigbar sein. Zum
anderen ist es fiir die Kritikalitidtsanalyse erforderlich, auf die Simulationdaten zugreifen und
diese nach definierbaren Kriterien auswerten zu kénnen.

Zur Einbindung der HAF-Funktion sollte es dariiber hinaus Schnittstellen innerhalb der Simula-
tionsumgebung geben, iber die Eingangsdaten im Format der HAF-Sensordaten zur Verfiigung
gestellt werden konnen und tiber die Ausgangsdaten der HAF-Funktion auf die Aktorik des
simulierten HAF-Fahrzeugs wirken.

Neben der auf Realdaten basierenden Erstellung des Simulationsszenarios ist es Teil des passi-
ven HAF-Konzepts, allen Verkehrsteilnehmern aufler dem von der HAF-Funktion gesteuerten
Fahrzeug Fahrermodelle zuzuordnen, die ihr tatséchliches Fahrverhalten bestmoglich modellie-
ren.

Die Kontrollierbarkeit von Autos ist auf zwei Dimensionen beschréinkt (vgl. Abbildung 3.3):

1. Entlang der Lingsachse (z-Achse) des Fahrzeugs (Langsfithrung), bei der Beschleunigung
bzw. Verzogerung des Fahrzeugs durch Motormoment und Bremskraft beeinflusst werden
konnen.

2. Quer zur Lingsachse (y-Achse) des Fahrzeugs (Querfithrung), bei der dem Fahrzeug
durch Stellen eines Winkels der Réder der Vorderachse ein Bewegungsanteil senkrecht
zu seiner Langsachse aufgepragt wird.

R
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Abbildung 3.3: Fahrzeug mit Koordinatensystem in vorderer Stof3stange

Gleiches gilt fiir die Bedieneinheiten, die dem Fahrer im Fahrzeug zur Verfiigung stehen. Gas-
und Bremspedal bestimmen die Langsfithrung, das Lenkrad die Querfiihrung.

Die Fahraufgabe eines Fahrers zur Steuerung eines Fahrzeugs besteht darin, auf Grundlage des
erlernten Fahrverhaltens und des angestrebten Fahrziels unter Beriicksichtigung des wahrge-
nommenen Verkehrsgeschehens Fahrentscheidungen zu treffen. Diese fithren zur Bedienung der
Steuerelemente des Fahrzeugs, welche letztendlich die Langs- und Querdynamik des Fahrzeugs
beeinflussen. Sie lasst sich nach [Don09] in Anlehnung an das 3-Ebenen-Modell von [Ras83] in
drei Bereiche gliedern: Navigation, Bahnfithrung und Stabilisierung (vgl. Tabelle 3.2).
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Tabelle 3.2: Oben: Drei-Ebenen-Hierarchie der Fahraufgabe nach [Don09]
Unten: Drei-Ebenen-Modell fiir zielgerichtete Tétigkeiten nach [Ras83]

Navigation Bahnfithrung Stabilisierung

Handeln in unbekannten Bewusstes Handeln in Unbewusstes Handeln
Umgebungen durch Ana- bekannten Situationen nach Handlungsmustern
lyse der Umwelt

In der Navigationsebene trifft der Fahrer bewusste Entscheidungen auf Basis von Wissen in
unbekannten und nicht durch feste Regeln definierten Situationen. Die beiden anderen Ebe-
nen werden durch regelbasiertes Verhalten des Fahrers bestimmt. Die Fahrermodellierung
ist dabei sowohl auf Bahnfiithrungsebene als auch auf Stabilisierungsebene méglich. Auf der
Bahnfithrungsebene besteht nach [Don09, S. 16] die Aufgabe des Fahrers darin, ,aus der vor-
ausliegenden Verkehrssituation sowie aufgrund des geplanten Fahrtablaufs die als sinnvoll
erachteten Fithrungsgrofien wie Sollspur und Sollgeschwindigkeit abzuleiten [...]"

Die Individualisierung der fiir die Simulation genutzten Fahrermodelle im Rahmen des passi-
ven HAF muss auf einer oder mehreren der drei Ebenen erfolgen. Dabei fithrt nur die Ebene
Bahnfithrung zu Manévern als Reaktion auf Verhalten des Umgebungsverkehrs. Zur Redukti-
on der Modellkomplexitat konnen auf der Bahnfithrungsebene Fahrentscheidungen in zwei
Unterebenen fiir Entscheidungen in longitudinaler (Geschwindigkeit) und lateraler Richtung
(Fahrspur) getrennt modelliert werden. Die Modellierung von komplexeren Mandvern wie
Uberholvorginge ist dennoch méglich, indem diese entweder von einem iibergeordneten allge-
meinen Bahnfithrungsmodell oder von einem der beiden Modellteile initiiert werden und die
anderen Modellteile von diesem angesteuert werden.

Fiir die Simulation im Rahmen des passiven HAF ist es das Ziel, die Reaktion des Umgebungs-
verkehrs auf Fahrhandlungen des HAF zu bestimmen. Hierfiir ist das Modell der Bahnfiih-
rungsebene mafigeblich. Fahrentscheidungen umgebender Verkehrsteilnehmer haben keinen
Einfluss auf die gew&hlte Fahrstrecke oder das Navigationsziel des Fahrers, sodass die Navi-
gationsebene von diesen nicht beeinflusst wird. Auch die Stabilisierungsebene bleibt im Fall
von Autobahnszenarios, in denen nicht mehrere Fahrzeuge nebeneinander in derselben Spur
fahren, von den Fahrentscheidungen anderer Verkehrsteilnehmer unbeeinflusst.

Fiir das passive HAF ist eine Individualisierung der Fahrermodellierung auf der Bahnfithrungs-
ebene demnach hinreichend. Fiir eine zielgerichtete und effiziente Anpassung ist es daher
wiinschenswert, dass die Simulationsumgebung tiber ein bestehendes modular aufgebautes
Fahrermodell mit bekannten Schnittstellen verfugt.

Da jedem Fahrer eines Szenarios das Fahrermodell zugeordnet werden soll, welches sein Fahr-
verhalten am besten abbildet, ist es aulerdem notwendig, innerhalb eines Simulationslaufs auf
verschiedene Modellierungen zugreifen zu konnen. Um eine automatische Szenarioerstellung,
Simulation und Auswertung zu ermdglichen ist es dartiber hinaus erforderlich, die individuellen
Modelle im Rahmen der Szenarioerstellung den Fahrern zuordnen zu kénnen.

Daraus resultieren die folgenden Anforderungen an die Simulationsumgebung fiir die Nutzung
im passiven HAF.
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Die Simulationsumgebung muss
1. Fahrzeuge mindestens auf mikroskopischer Ebene modellieren.
2. eine Schnittstelle zur externen Steuerung bereitstellen.

3. die Simulationsdaten bzw. das Simulationsergebnis fiir eine externe Auswertung bereit-
stellen.

4. eine Ein- und Ausgangsschnittstelle zur Einbindung der HAF-Funktion besitzen.
5. ein Fahrermodell nach den Strukturen von Tabelle 3.2 umsetzen.

6. die Fahrermodellierung modular umsetzen um ein Ersetzen oder Adaptieren einzelner
Elemente zu erméglichen.

7. die Nutzung verschiedener Fahrermodelle innerhalb eines Simulationsszenarios ermogli-
chen.

8. die Zuordnung der Fahrermodelle im Rahmen der Szenariospezifikation erméglichen.

9. eine Schnittstellendefinitionen zur Einbindung individueller Modellierungen zur Verfii-
gung stellen.

10. die Anforderungen an eine Szenariospezifikation zur Verfiigung stellen.

3.3.2 Kriterien zur Bestimmung des optimalen Fahrermodells

Unabhéngig von den Anforderungen an die Simulationsumgebung ist die Methode der Zu-
ordnung von Fahrermodellen zu Fahrern eines Szenarios zu bestimmen. Wie weiter oben
beschrieben bietet sich zur Reduktion der Komplexitit die Zuordnung zu longitudinalen Mo-
dellen einerseits und lateralen Modellen andererseits an.

Als Parameter zur Beschreibung des longitudinalen Verhaltens eines Fahrers eignet sich nach
[Wie74] und [THHOO0] in erster Linie die Wunschgeschwindigkeit, zusatzlich der Wunschab-
stand zu Vorderfahrzeugen und das Beschleunigungsverhalten.

Zur Beschreibung des lateralen Verhaltens existieren wie in Abschnitt 2.3.2 ausgefiihrt sowohl
deterministische als auch probabilistische Ansétze. Neben einfachen Manévern wie Spurhalten,
Spurwechsel Links und Spurwechsel Rechts bilden einige Modelle auch komplexere Manéver
wie Uberholen, Autobahnauffahrt oder Autobahnabfahrt ab. Grundsitzlich lisst sich bei latera-
len Mangvern zwischen obligatorischen Mangvern und taktischen Mangévern unterscheiden.
Zu den obligatorischen Manévern zéhlen solche, die zur Erreichung des Navigationsziels erfor-
derlich sind. Ziel taktischer Mandver ist der Wechsel in eine aus Sicht des Fahrers giinstigere
Fahrspur durch z.B. Wechsel auf eine schnellere Spur, die Einhaltung des Rechtsfahrgebots
oder die Kooperation mit einem einscherenden oder iiberholenden Fahrzeug.

Im Rahmen der Modellierung des Fahrerverhaltens wird das Verkehrsgeschehen, wie es aus
Perspektive des Fahrers wahrgenommen wird, als Eingangsdaten. Hierzu gehoren die Geschwin-
digkeit und Position in longitudinaler und lateraler Richtung der umgebenden Fahrzeuge. Neben
diesen direkt wahrnehmbaren Groflen konnen aus dem Verhalten der umgebenden Fahrzeuge
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und deren eigener Umgebung Schlussfolgerungen durch Pradiktion ihres zukiinftigen Verhal-
tens gezogen werden.

Beispielsweise ist zu erwarten, dass ein Fahrer von Fahrzeug A, welches sich einem LKW B auf
der eigenen Spur néhert und somit eine héhere Geschwindigkeit als B hat, diesen iiberholen
will und dafiir einen Spurwechsel durchfithren wird. Der Fahrer eines Fahrzeugs C auf der
Spur links von A und B kénnte ein solches Verhalten antizipieren und daher selbst entweder
Beschleunigen, um A und B zu iiberholen bevor A einen Spurwechsel durchfiihrt, oder auf eine
Spur weiter links zu wechseln, um A einen Spurwechsel auf die bisherige Spur zu erméglichen.
Dies wiederum kann das Verhalten des Fahrers von Fahrzeug A beeinflussen, sodass weitere
Riickkopplungen entstehen. Je mehr Fahrzeuge in einem Szenario enthalten sind, desto weiter
erhoht sich die Komplexitit und die Zahl der potentiell moglichen Szenarioverldufe. Zusétz-
lich zur Modellierung des eigenen Verhaltens muss jedes Fahrzeug Modelle der umgebenden
Fahrzeuge enthalten, mit Hilfe derer kiinftige Aktionen prédiziert und im eigenen Verhalten
beriicksichtigt werden kénnen.

Die Beriicksichtigung des zu erwartenden Verhaltens anderer Verkehrsteilnehmer im Fahrermo-
dell der simulierten Verkehrsteilnehmer erfolgt im passiven HAF nicht explizit. Grund hierfiir
ist, dass ihr Einfluss auf die Fahrentscheidungen des jeweiligen Fahrers nicht bekannt ist. Die
Frage, in wie weit ein Fahrer mogliche Fahrentscheidungen anderer Fahrer in seine eigenen
mit einbezieht hiangt entscheidend davon ab, wie aufmerksam und vorausschauend dieser fahrt.
Welche Schliisse er daraus zieht und wie sich diese auf sein eigenes Verhalten auswirken ist
ebenso stark fahrerabhingig.

Die Spurwechselmodelle werden allerdings wie weiter oben beschrieben durch maschinelles
Lernen erstellt. Da beim Training die notwendigen Informationen, die ein menschlicher Fahrer
zur Pradiktion des Verhaltens anderer Verkehrsteilnehmer nutzen konnte, als von der Fahrzeug-
sensorik erfasste Eingangsdaten zur Verfiigung stehen, wird im Rahmen des Trainings eine
implizite Beriicksichtigung erfolgen, sofern es zu besseren Trainingsergebnissen der Modelle
fihrt.

Zur Modellierung des longitudinalen Verhaltens eines Fahrers ist es folglich erforderlich,
die Parameter Wunschgeschwindigkeit, Wunschabstand und Beschleunigungsverhalten zu
bestimmen. Zur Modellierung des lateralen Verhaltens muss das Modell gefunden werden,
welches das Spurwechselverhalten des jeweiligen Fahrers bestmoglich reproduziert.

3.3.3 Auswahl der Simulationsumgebung

Zur Auswabhl der fiir das passive HAF verwendeten Simulationsumgebung wird ein iterativer
Ansatz angewandt. Dabei werden nacheinander Simulationsumgebungen auf ihre Eignung hin
iberpriift, bis eine Umgebung ermittelt werden kann, die alle Anforderungen erfillt.

Zunichst wird die Simulationsumgebung IPG Carmaker evaluiert. Die Bewertung beruht auf
der offentlich verfiigbaren Produktbeschreibung [IPG20a] und der in der Anwendung zur Ver-
fugung gestellten Dokumentation [IPG20b][IPG20c].

Die Simulationsumgebung IPG Carmaker ist in Industrie und Wissenschaft weit verbreitet und
wird fir die virtuelle Auslegung und Absicherung unter anderem im Bereich der Fahrdynamik
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und Fahrerassistenz verwendet. Die Modellierung der Fahrzeuge erfolgt auf submikroskopi-
scher Ebene. Das automatisierte Erstellen von Simulationsszenarios, eine Auswertung der
Simulationsergebnisse durch externe Anwendungen und ein automatisierter Simulationsablauf
sind moglich.

Die Fahrermodellierung erfolgt in Carmaker durch den IPGDriver. Einzelne Verkehrsteilnehmer
lassen sich durch unterschiedliche Parametrierung des IPGDriver modellieren. Folgende fiir
die Bahnfithrungsebene relevante Parameter lassen sich nach [IPG20c, S. 2091f] fiir einzelne
Fahrer spezifizieren:

« Wunschgeschwindigkeit

« Maximale longitudinale Beschleunigung

« Minimale Zeitliicke zu vorausfahrendem Fahrzeug
« Maximale Zeitliicke zu vorausfahrendem Fahrzeug
« Minimale Distanz zu einem stehendem Fahrzeug

« Maximale Distanz, bis zu der ein vorausfahrendes Fahrzeug in die Fahrentscheidung mit
einbezogen wird

« Uberholen anderer Fahrzeuge erlauben

« Uberholrate, mit der spezifiziert wird, wie aggressiv ein Fahrer eine Uberholabsicht
verfolgt

« Minimale Geschwindigkeitsdifferenz zum vorausfahrenden Fahrzeug, ab welcher der
Fahrer einen Uberholwunsch hat

Das Fahrermodell IPGDriver ist nicht nach dem in Tabelle 3.2 beschriebenen Drei-Ebenen-
Modell aufgebaut. Eine Moglichkeit, zur Adaption des Fahrermodells durch fahrerindividuelles
Ersetzen einzelner Module wurde nicht gefunden. Es besteht jedoch die Méglichkeit, individu-
elle Fahrermodelle als zusétzlichen Programmcode einzubinden, welche das IPGDriver-Modelll
vollstandig ersetzen [IPG20b, S. 41, S. 87]. Die Zuordnung unterschiedlicher maschinell trai-
nierter Fahrermodelle zu einzelnen Verkehrsteilnehmer durch Verbindung mehrerer paralleler
Simulationen ist ebenfalls moglich. Die Simulationsumgebung IPG Carmaker erfiillt somit alle
Anforderungen auer den Anforderungen 5 und 6 aus Abschnitt 3.3.1.

Da IPG Carmaker nicht alle Anforderungen erfiillt, wird als zweites die Simulationsumgebung
PELOPS (Programm zur Entwicklung ldngsdynamischer mikroskopischer Verkehrsprozesse in
systemrelevanter Umgebung) untersucht. Die Bewertung erfolgt anhand 6ffentlich verfigbarer
Informationen [Ins14], der in der Anwendung zur Verfiigung gestellten Dokumentation und
dem wihrend der Bearbeitungszeit vorliegenden Quellcode.

PELOPS wurde am Institut fiir Kraftfahrzeuge der RWTH Aachen (ika) zusammen mit der
BMW AG entwickelt und wird auch vor allem dort fiir ein breites Anwendungsspektrum
aus submikroskopischen, mikroskopischen und makroskopischen Untersuchungen genutzt
[HNW97], [HN98].

Die Modellierung der Fahrzeuge erfolgt auf submikroskopischer Ebene. Eine externe Steuerung
der Simulation ist ebenso méglich wie die automatische Erzeugung und Auswertung von
Simulationsszenarien. Die HAF-Funktion kann entweder als Variante eines Fahrermodells oder
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iiber eine externe Schnittstelle eingebunden werden. Fiir die Fahrermodellierung wird TRM
(TRaffic Modelling) genutzt, welches dem Drei-Ebenen-Modell nach Tabelle 3.2 entspricht. Die
Implementierung ist modular, sodass einzelne Ebenen adaptiert oder ersetzt werden konnen.
Alternative Fahrermodelle konnen als Modul mit definierten Schnittstellen hinzugefiigt werden.
Eine automatisierte Zuordnung der Fahrermodelle bei Szenariospezifikation durch Vorgaben
der zu nutzenden Module fiir jeden Fahrer ist méglich. Schnittstellen und Anforderungen an die
Szenariospezifikation sind dokumentiert und im Quellcode ersichtlich. Damit erfiillt PELOPS
alle im vorangegangen Abschnitt an die Simulationsumgebung gestellten Anforderungen.

Tabelle 3.3: Erfillung der Anforderungen durch IPG Carmaker und PELOPS

#  Anforderung IPG Carmaker PELOPS
1 submikroskopisch ja ja
2 externe Steuerung ja ja
3 externe Auswertung ja ja
4  Einbindung HAF ja ja
5  Drei-Ebenen-Fahrermodell nein ja
6  Modulares Fahrermodell nein ja
7  Verschiedene Fahrermodelle in Szenario ja ja
8  Fahrermodell Zuordnung durch Szenario ja ja
9  Schnittstellen fiir eigene Modelle bekannt ja ja
10  Szenariospezifikation bekannt ja ja

3.3.4 Aufbau der gewihlten Simulationsumgebung

Die Simulationsumgebung PELOPS besteht aus den drei Komponenten Fahrermodell, Fahr-
zeugmodell und Umweltmodell, dargestellt in Abbildung 3.4.

Das Fahrermodell, dessen Subkomponente ,Spurwechselmodell” in dieser Arbeit durch maschi-
nell trainierte Modelle ersetzt wird, bildet den Initialpunkt fiir alle Aktionen der simulierten
Verkehrsteilnehmer. Es besteht aus einem Handlungs- und einem Verhaltensmodell, wobei sich
letzteres wiederum in ein Folgemodell fiir die longitudinalen Fahrentscheidungen und in ein
Spurwechselmodell fiir die lateralen Fahrentscheidungen gliedert (ndhere Beschreibung siehe
Abschnitt 3.3.6). Durch das Verhaltensmodell werden fir jede Situation die Attribute Spurwahl
und Wunschbeschleunigung bestimmt; das Handlungsmodell setzt diese Vorgaben in fahrzeug-
seitige Stellgrofien wie Brems- und Gaspedalstellung, Betatigung der Fahrtrichtungsanzeige
und Stellen eines Lenkwinkels um.

Diese Grofien bilden den Eingang fiir das Fahrzeugmodell [Dav95], welches sie in Fahrzeugstell-
groflen umwandelt, die zu einer Anderung des Motor- und Bremsmoments fithren. Aus diesen
resultiert wiederum nach Beriicksichtigung weiterer Faktoren wie z.B. Fahrwiderstanden eine
Geschwindigkeitsdnderung am Ausgang des Fahrzeugmodells [Ins14], [CHO08].

Im Umweltmodell werden die Straflentopologie mit Anzahl an Spuren, Héhenprofil, Kurvenradi-
en und Straflenbeschilderung modelliert. Bei Bedarf konnen auch Umwelteinfliisse (z.B. Wetter),
die eine Auswirkung auf das Fahrer- oder Fahrzeugmodell haben, beriicksichtigt werden.
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Folgemodell Spurwechselmodell

Verhaltensmodell Handlungsmodell

v

Fahrermodell P Fahrzeugmodell

Abbildung 3.4: Aufbau des Verkehrssimulationsprogramms PELOPS. Zur Resimulation realer Szenarien wird in dieser
Arbeit das Spurwechselmodell durch maschinell trainierte Modelle ersetzt, die den Fahrern individuell
zugeordnet werden. Das Folgemodell wird mit fahrerindividuellen Parametern parametriert

Zwischen den einzelnen Modellen, die als unabhangige Software-Komponenten umgesetzt sind,
werden Daten iiber eine Schnittstelle ausgetauscht, durch die Umgebungs- und Fahrzeuginfor-
mationen zur Verfligung gestellt werden. Dies erfolgt hinsichtlich der Attribute umgebender
Verkehrsteilnehmer jeweils relativ zum zu simulierenden Fahrer bzw. Fahrzeug und wird daher
als ,DrivingView" bezeichnet, welcher im wesentlichen den Informationen entspricht, die
einem HAF-Fahrzeug zur Verfiigung stehen. Hierdurch ist auch ohne zusétzlichen Aufwand
die Anforderung an die Simulationsumgebung erfiillt, eine Schnittstelle zur Einbindung der
HAF-Funktion zur Verfiigung zu stellen.

3.3.5 Simulationsablauf

Zum Simulieren des fiktiven Verlaufs des HAF-Szenarios muss zunéichst das Simulationsszena-
rio erstellt werden. Hierzu werden automatisiert Vorgabedateien auf Grundlage der von der
Sensorik erfassten Realdaten generiert, in denen das zu simulierende Szenario beschrieben ist.
Diese enthalten folgende Informationen:

« Alle im Szenario zu simulierenden Fahrzeuge
« Initialbedingungen der Fahrzeuge wie Position und Geschwindigkeit
« Spuranzahl

 Spurkrimmung
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+ Hohenprofil
« Geschwindigkeitsbegrenzungen
« Wetterbedingungen.

Da die bisher in PELOPS verwendeten Simulationsmodelle deterministisch sind, kann auf
Grundlage dieser Daten das Szenario beliebig hdufig mit identischem Ergebnis simuliert werden.
Fiir die Nutzung des in der Simulation implementierten Fahrermodells miissen die folgenden
Parameter vorgegeben werden:

« Wunschgeschwindigkeit

Sicherheitsbedurfnis

.

« Uberholverbotbefolgung
« Tempolimitbefolgung
« Praferenzspur

« Kooperationsbereitschaft.

Die gewihlten Parameter bestimmen das Fahrermodell und beeinflussen die resultierenden
Fahrentscheidungen [Lud98]. So konnte bspw. ein sportlicher Fahrer durch hohe Wunschge-
schwindigkeit und geringes Sicherheitsbediirfnis beschrieben werden, ein konservativer Fahrer
durch geringe Wunschgeschwindigkeit und hohes Sicherheitsbediirfnis.

Fir die Stralentopologie sind folgende Vorgaben erforderlich:

+ Anzahl der Spuren

« Breite der Spuren

« Abschnitte mit Geraden, Kreisbogen oder Klotoiden
« Hohenverlauf

« Straflenbeschilderung.

Auflerdem konnen zeitlich oder ortlich gesteuerte Ereignisse gesetzt werden, durch welche die
Anderung von Parametern zur Laufzeit der Simulation méglich ist. So ist bspw. ein temporires
Geschwindigkeitslimit aktivierbar.

Mit Hilfe dieser Vorgaben kann das Simulationsmodell parametriert werden. Zur Laufzeit
der Simulation wird in jedem Zeitschritt fiir jeden Fahrer ein DrivingView generiert, der die
Eingangsdaten fiir das Fahrermodell enthalt. Die daraus resultierenden Fahraktionen bestimmen
wiederum die Anderungen der DrivingViews im nichsten Zeitschritt.



38 3 Konzept und Aufbau des passiven HAF

3.3.6 Fahrermodell

Als Fahrermodell wird in PELOPS TRM (TRaffic Modelling) genutzt [CH08], welches nach
der Drei-Ebenen-Hierarchie von Donges [Don09] strukturiert ist (vgl. Tabelle 3.2). Dabei
werden vornehmlich die beiden unteren Ebenen Bahnfithrung und Stabilisierung modelliert.
Der Navigationsteil wird durch Streckenfithrung oder festgelegte Ereignisse vorgegeben.

TRM wihlt in der Bahnfithrungsebene zuerst ein Manéver und dann eine an die Umgebungsbe-
dingungen angepasste Geschwindigkeit aus. Zu den Manévern zéhlen freie Fahrt®, ,Folgefahrt®,
staktischer Spurwechsel® oder Auf- und Abfahren von Autobahnen, bei denen in lateraler oder
longitudinaler Richtung eine dynamische Beschleunigung angefordert wird. Nach Auswahl des
aktiven Mand6vers passt ein Langsbewerter die Geschwindigkeit an Umgebungsbedingungen
wie Kurven, Steigungen oder vorausfahrende Fahrzeuge an.

Auf der Bahnfithrungsebene wird im Rahmen dieser Arbeit das Fahrermodell angepasst, um
individuelle Fahrermodelle zu erhalten. Auf der Stabilisierungsebene werden auf Basis des
Ergebnisses der Bahnfithrungsebene Lenkwinkel und Brems- bzw. Gaspedalstellung berechnet
und dienen dem Fahrdynamikmodell als Eingangsgrofien. Die Stabilisierungsebene wird in
dieser Arbeit nicht angepasst, sondern von PELOPS {ibernommen.

3.3.6.1 Liangsfithrung

Fiir die Bestimmung der Sollgeschwindigkeit des Fahrers wird in dieser Arbeit das bereits in
TRM implementierte ,Wiedemann-Folgemodells“ [Wie74] genutzt. Dieses bestimmt dhnlich
wie beispielsweise das in der Simulationsumgebung IPG Carmaker genutzte Fahrermodell
IPGDriver Wahrnehmungsschwellen des Fahrers in Abhéngigkeit von der gefahrenen Ge-
schwindigkeit und fahrerindividueller Parameter wie Sicherheitsbediirfnis, Schatzvermogen
oder Tagesform. Je nach Wahrnehmungsschwelle wird daraufhin in Abhangigkeit von Diffe-
renzgeschwindigkeit und Abstand zum jeweils vorausfahrenden Fahrzeug das Fahrverhalten in
vier Bereiche unterteilt [Wie74, S. 41ff]:

freie Fahrt (unbeeinflusstes Fahren): Kein anderer Verkehrsteilnehmer beeinflusst den Fahrer,
sodass dieser seine Wunschgeschwindigkeit erreichen kann.

Anndhern (bewusst beeinflusstes Fahren): Der Fahrer niahert sich dem vorausfahrendem Fahr-
zeug bewusst so an, dass zum Zeitpunkt, zu dem der Wunschabstand erreicht wird, die
Differenzgeschwindigkeit gering ist.

Folgen (unbewusst beeinflusstes Fahren): Der Fahrer passt unbewusst seine eigene Geschwin-
digkeit an, sodass der Wunschabstand zum Vorderfahrzeug eingehalten wird.

Bremsen: Der Fahrer bremst zur Vermeidung einer Kollision bei Unterschreitung des Min-
destabstands.

Welches Langsmanover gewéhlt wird hangt neben der Wunschgeschwindigkeit vwunseh von
Parametern ab, mit denen das Folgemodell parametriert wird. Diese sind in Abbildung 3.5
dargestellt und haben die folgenden Bedeutungen:



3.3 Simulationsumgebung fiir das passive HAF 39

XS gewlnschter Abstand im Stillstand
XFU gewunschter minimaler Abstand beim Folgen
XFO Abstand, ab dem Manover ,Folgen® aktiv wird

WSDV  Wahrnehmungsschwelle, ab der Geschwindigkeitsdifferenzen bei grofien
Abstédnden zum Vorderfahrzeug erkannt werden

WSFS Wahrnehmungsschwelle, ab der Geschwindigkeitsdifferenzen bei kleinen
abnehmenden Abstdnden zum Vorderfahrzeug erkannt werden

WSFOE  Wahrnehmungsschwelle, ab der Geschwindigkeitsdifferenzen bei kleinen
zunehmenden Abstinden zum Vorderfahrzeug erkannt werden

XKG Grenzwert, ab dem Objekte wahrgenommen werden

A

Folgefahrzeug Fuhrungsfahrzeug

unbeeinflusst

%)
N\ Folgen
(WSFOE) ol (WSFS
\4’ XFU }
S // Bremsen ’
X6 77 /

AV=EV, -V,

Abbildung 3.5: Wiedemann-Folgemodell nach [Wie74, S. 36]

Das konkrete Verhalten individueller Fahrer héngt je nach Fahrbereich von den gewihlten
Parametern und der Wunschgeschwindigkeit vyunsch ab. In freier Fahrt bestimmt vyynscn das
longitudinale Fahrverhalten mafigeblich. Sie wird fiir die Simulation des, das HAF-Fahrzeug
umgebenden, Verkehrs in Abhéngigkeit ihres jeweiligen Fahrverhaltens anhand der im Szena-
rioverlauf gefahrenen Hochstgeschwindigkeit geschétzt. Die tibrigen Parameter entscheiden
iber die Langsfithrung in den Fahrbereichen Annéhern, Folgen und Bremsen. Sie werden im
Rahmen einer Parameteroptimierung so gewéhlt, dass sie das langsdynamische Verhalten des
jeweiligen Fahrers im beobachteten Zeitraum bestmoglich abbilden.

Das beschriebene Modell der Langsfithrung wird fiir den Einsatz im Rahmen der Methode
passives HAF fiir hinreichend erachtet, da die graduellen Unterschiede zwischen Fahrern tiber
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die geschitzten Parameter abgebildet werden kénnen. Im Gegensatz zur Querfithrung, bei der
durch Spurwechsel immer neue Raume fiir Fahrentscheidungen anderer Verkehrsteilnehmer
entstehen konnen, ist dies bei der Langsfithrung nur bei Abweichungen der Fall die so grof3
sind, dass sich neue Liicken innerhalb der bisherigen Spur 6ffnen oder schlieen. Aus diesem
Grund sind auch die Auswirkungen auf die Bestimmung kritischer Situationen geringer.

3.3.6.2 Querfithrung

Neben der Bestimmung der Langsbeschleunigung ist die Bestimmung der in Zukunft zu be-
fahrenden Spur ein Teil komplexer Manéver. Im Folgenden wird das Spurwechselmodell von
TRM vorgestellt, da es in Kapitel 4 als Grundlage fiir die Modellierung von Spurwechseln mit
Bayes’schen Netzen genutzt wird.

Neben obligatorischen Spurwechseln, die aufgrund der Routenfithrung notwendig sind, exis-
tieren in TRM taktische Spurwechsel. Mit diesen wird in Abhéngigkeit der zur Verfigung
stehenden Spuren und des mit einem Wechsel verbundenen Aufwands durch den Fahrer bewer-
tet, ob ein Spurwechsel durchgefiithrt wird [Ehmo02]. Dabei wird ausgehend von der aktuellen
Fahrsituation, wie sie sich fiir den Fahrer durch den DrivingView darstellt, in einem ersten
Schritt bewertet, welche Spur die vorteilhafteste ist. Im Fall, dass diese Spur nicht der aktuell
eigenen entspricht, wird gepriift, ob der Vorteil gegentiber der eigenen Spur einen Schwellwert
iberschreitet. Wird dieser Schwellwert tiberschritten, liegt ein Spurwechselwunsch vor. Ist
die Ordnungszahl der Wunschspur geringer als die der aktuellen Spur, handelt es sich um
einen Spurwechselwunsch auf die rechts angrenzende Spur, andernfalls um einen Spurwech-
selwunsch auf die links angrenzende Spur.

Die Bewertung b,,, einer Spur m beruht auf der Summe der folgenden Einzelwertungen:

Geschwindigkeit: Die zu erwartende Geschwindigkeit einer Spur m wird anhand des Mittel-
werts der Geschwindigkeiten v; der auf ihr fahrenden Fahrzeuge j = 1...n abgeschatzt
und mit der Wunschgeschwindigkeit vyunsen verglichen. Je besser eine Spur geeignet ist,
sie mit der Wunschgeschwindigkeit befahren zu konnen, desto besser ist ihre Bewertung

by, gemafd der Formel
LS g
b, = min (1, n 2% Vj € m. (3.1)

Uwunsch

Rechtsfahrgebot: Je nach Parametrierung des Fahrermodells erhalten rechte Spuren grundsétz-
lich einen Bonus in ihrer Bewertung gegeniiber weiter links liegenden Spuren, da dort
das Rechtsfahrgebot eingehalten wird.

m

by =1— ——— 3.2
mn Anzahl Spuren (3.2)

mit m als Ordnungszahl der Spur, gezéhlt von rechts nach links.
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Priferenzspur: Die bevorzugte Spur m,, kann in den Fahrerparametern festgelegt werden und
bekommt in diesem Fall einen Bonus.

W {0,5 falls m = m,,

(3.3)
0 falls m # m,

Umgebende Fahrzeuge: Drangelnde Fahrzeuge beinflussen die Bewertung einer Spur negativ.
Hierzu wird berechnet, welchen Wert die Time To Collision? (I"T'C) zwischen eigenem
und folgendem Fahrzeug annimmt.

bt =

m

3s (3.4)

14+ LIS f@IsTTC < 3s
0 falls TTC > 3s

Kooperation Zeigt ein anderes Fahrzeug j einen Spurwechselwunsch SW,, 1, auf die Spur
mp des Fahrers D an, erhalten Spuren links von dieser Spur einen Bonus in Abhéngigkeit
des Fahrerparameters Kooperationsbereitschaft kp.

by, =

m

{k:D falls m > mp und 35 mit SWi,, ), (3.5)

0 sonst

Die Gesamtwertung b,,, einer Spur als Summe der Einzelwertungen der Spur in jedem Zeitschritt
wird durch einen Tiefpass gefiltert. Dann wird die Differenz zwischen der Gesamtwertung
der Nachbarspuren und der Bewertung der aktuellen Spur gebildet. Ubersteigt die Differenz
zwischen aktueller Spur und der bestbewerteten Nachbarspur einen Schwellwert, erfolgt ein
Spurwechsel auf diese. Die Schwellwerte unterliegen einer Hysterese. Hierdurch werden aus
einer nur geringen Bewertungsdifferenz resultierende hdufige Spurwechsel innerhalb einer
kurzen Zeit verhindert [Ins14].

Entscheidet sich ein Fahrer zu einem Spurwechsel, erfolgt die Priifung der Realisierbarkeit
anhand der durch das eigene Fahrzeug notwendigen aufzubringenden Beschleunigung und der
von anderen Fahrzeugen aufzubringenden Verzégerung, um einen kollisionsfreien Spurwechsel
zu ermoglichen. Liegen diese in einem akzeptablen Bereich, wird der Spurwechsel durchgefiihrt
[Ehmo02].

Dieser Teil des in PELOPS genutzten Fahrermodells wird in der vorliegenden Arbeit durch
maschinell trainierte Fahrermodelle ersetzt. Diese nutzen die gleichen Eingangsdaten wie das
TRM-Spurwechselmodell und geben ebenfalls eine Spurwechselentscheidung aus. Im Gegensatz
zum bisher genutzten Modell basieren die maschinell trainierten Modelle jedoch vollstindig auf
im realen Verkehr beobachteten Spurwechselentscheidungen. Diese wurden als Trainingsdaten
genutzt, um alle beobachteten Fahrertypen gemafl dem in Abbildung 3.2 dargestellten Konzept
zu trainieren und in der Simulation einsetzen zu kénnen.

4 Die TTC beschreibt die Zeit, nach der zwei Fahrzeuge kollidieren, wenn keine Verinderung ihrer Fahrdynamiken

erfolgt. Sie ist definiert als Quotient aus Differenzgeschwindigkeit und longitudinalen Abstand zweier Fahrzeuge.
Je niedriger die TT'C, desto weniger Zeit bleibt zu reagieren, um eine Kollision zu vermeiden.
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3.4 Szenarioerstellung aus Sensordaten

Zur Simulation des fiktiven Szenarioverlaufs auf Grundlage eines realen Verkehrsszenarios
muss das reale Szenario in die Simulationsumgebung tibertragen werden. Die Verarbeitung
der Sensordaten kann dabei akausal durchgefiihrt werden, da eine zeitversetzte Verarbeitung
des Szenarios fir den Anwendungsfall des passiven HAF hinreichend ist. Dies ist moglich, da
die Fahrentscheidungen des passiven HAF nicht im realen Verkehr direkt ausgefithrt werden,
sondern zu jedem spiteren Zeitpunkt in der Simulation iberpriift werden kénnen.

Zur Erstellung des Simulationsszenarios werden zur Streckendefinition die im vorigen Ab-
schnitt beschriebenen Vorgabedateien erzeugt, auf deren Grundlage ein Simulationsszenario
generiert und dem zu simulierende Fahrzeug ein DrivingView zur Verfiigung gestellt wird.
Im Folgenden wird zunédchst dargestellt, mit Hilfe welcher Vorverarbeitungsschritte die Sens-
ordaten verarbeitet werden, um eine hinreichend hohe Datenqualitit zu gew#hrleisten. Zur
Realdatenerfassung wird dabei eine Kamera fiir die Spurdaten und um das Fahrzeug angeordne-
te LIDAR fiir die Objekterkennung genutzt. Anschlieend wird gezeigt, wie die verarbeiteten
Daten zur Konstruktion eines PELOPS-Szenarios genutzt werden.

3.4.1 Datenvorverarbeitung von Spur- und Objektdaten

Fiir die Vorverarbeitung der Spurdaten werden die von der Kamera zur Verfiigung gestellten
Daten einer akausalen Filterung unterzogen.

Die Kamera liefert zum einen Spurmarkierungen in Form von Polynomen dritten Grades. Zum
anderen werden die x- und y-Koordinaten x; und y; jedes von der Kamera detektierten Daten-
punktes p; ausgegeben, anhand derer die Polynome bestimmt werden. Zur Vorverarbeitung
der Spurdaten werden alle in einem rédumlichen Intervall entlang der Fahrbahn liegenden
Datenpunkte genutzt, um die am besten zu den Daten passenden Spurmarkierungen SM zu
finden. Die Akausalitat entsteht dadurch, dass hierfiir alle gesammelten Punkte unabhangig von
ihrem Aufnahmezeitpunkt genutzt werden. Dies kompensiert die prinzipbedingte Schwéche
der Kamera, dass von weiter entfernt liegenden Spurmarkierungen nur eine geringe Anzahl
an Datenpunkten zur Verfiigung steht. Dadurch fithren bereits wenige fehlerhaft detektierte
Datenpunkte zu fehlerhaften Spurmarkierungs-Polynomen.

Die Filterung der Spurmarkierungen erfolgt durch eine Regression der kleinsten Quadrate
der Parameter einer zweidimensionalen Kurve SM(s) € #2*! durch die Messpunkte p;. Die
Variable s reprisentiert die im definierten Intervall [Siin, Smax] bereits zuriickgelegte Strecke
entlang einer Referenzlinie. Durch Projektion eines Punktes p; auf die Referenzlinie kann daher
bestimmt werden, auf welcher Streckenhéhe s(p;) er liegt. Dies erlaubt die Bestimmung der
am besten zu diesem Messpunkt passenden Spurmarkierung SM durch Lésung des folgenden
Optimierungsproblems:

SM(s) = arg min Zn( ') = s ()P (5.6)

SM(s)

Die beschriebene Filterung wird auf jede in einem Intervall befindliche Spurmarkierung ange-
wandt und daraus fiir jeden Zeitschritt ein neues Messdatum erzeugt. Auf diese Weise werden
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von der Kamera aufgezeichnete Falscherkennungen durch die weit groflere Zahl an korrekten
Spurmarkierungs-Detektionen marginalisiert. Durch die bessere Qualitat der Spurdaten ist auch
eine korrekte Spurzuordnung des Sensor-Fahrzeugs selbst sowie der umgebenden Fahrzeuge
moglich. Dies erlaubt zum einen eine Nutzung der Daten fiir anschlielendes maschinelles
Lernen von Spurwechselmodellen, welches bei fehlerhafter Spurzuordnung der Fahrzeuge
aussichtslos wére. Zum anderen ist es hierdurch méglich, auf realen Szenarien basierende
Simulationsszenarien mit hoher Giite zu erzeugen.

Die Filterung der Objekt-Sensordaten erfolgt durch einen Verfolgungs-Algorithmus. Wird ein
zum Zeitpunkt ¢ = ¢,); erkanntes Objekt oy, in folgenden Zeitschritten nicht mehr detektiert,
wird seine Position in longitudinaler Richtung zunichst mit einem Konstante-Geschwindigkeit-
Modell extrapoliert. Wenn an einer der extrapolierten Positionen p,, (fextrapol) Von oy, zu einem
Zeitpunkt teyrapol Mit extrapol < 58 ein Objekt detektiert wird, wird dieses dem urspriingli-
chen, zum Zeitpunkt ¢, letztmalig detektierten Objekt, zugeordnet. Fiir die Zeitschritte, in
denen keine Detektion erfolgte, wird ein zwischen den Positionen p, (tait) und po, (fextrapol)
mit dem Konstante-Geschwindigkeit-Modell interpolierter Wert eingefiigt. Andernfalls werden
die extrapolierten Daten verworfen.

T — talt T — talt

Doy, (T‘T € (talt’ teXtmpd)) = Doy, (talt)' <1 - ) + Doy, (textrapol) .t |t
extrapol = lalt

(3.7)

textrapol - talt

Diese Vorverarbeitung ist besonders wichtig in Féllen, in denen ein Fahrzeug durch ein anderes
verdeckt ist, fir die Fahrentscheidungen des HAF-Fahrzeugs oder anderer Verkehrsteilnehmer
aber weiterhin relevant bleibt. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn zwischen HAF-Fahrzeug
und einem PKW ein LKW fahrt. Der maximal extrapolierte Zeitraum ist auf fextrapol = 5
beschrénkt, da ein ldngerer Zeitraum zu einer zu hohen Zahl an Fehlzuordnungen fithren
wiirde.

3.4.2 Erstellung eines Umgebungsmodells und Erzeugung eines
Simulationsszenarios aus dem Umgebungsmodell

Aus den gefilterten Daten werden Datenobjekte erzeugt, die den in PELOPS genutzten Dri-
vingViews entsprechen. Diese werden der HAF-Funktion tibergeben, welche darauthin einen
Fahrbefehl ausgibt. Fithren diese zu einem Zeitpunkt zu einer anderen Spurwabhl als der des
menschlichen Fahrers, wird auf Grundlage des DrivingViews ein PELOPS-Simulationsszenario
erstellt. In diesem wird simuliert, welche Folgen das von der HAF-Funktion gewiinschte Ma-
nover gehabt hitte. Da das Verfahren nur die realen Sensordaten nutzt, ist es unabhéngig
von der Verfiigbarkeit digitaler Karten des jeweiligen Streckenabschnitts. Dies ist von grofiem
Vorteil gegeniiber der Verwendung digitaler Karten, da diese aktuell nicht flichendeckend in
der benotigten Genauigkeit verfiigbar sind.

Die aus den Sensordaten erzeugten DrivingViews werden nach Feststellung einer Abweichung
zwischen menschlichen und HAF-Fahrmanévern fiir weitere ¢y,05s = 10's beriicksichtigt und
in ein globales, fahrzeugunabhingiges Koordinatensystem transformiert, sodass ein PELOPS-
Szenario generiert werden kann (vgl. Abschnitt 3.3).
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Aufgrund der nach unten begrenzten Abtastrate der Sensoren kann dieser Prozess nicht fehler-
frei durchgefiihrt werden. Beispielsweise wird die Spurkriimmung nur in einem Zyklus von
AT, = 20 ms ermittelt. Fiir diesen Zeitraum wird daher die Spurkrimmung stets als konstant
im Simulationsszenario angenommen, sodass dieses aus einer Verkettung von Streckenab-
schnitten mit konstanter Krimmung besteht. Gleiches gilt fiir die Abtastung der aktuellen
Geschwindigkeit des HAF-Fahrzeugs, mit deren Hilfe der zuriickgelegte Weg und somit auch
die Streckenlange ermittelt wird. Daher kann (neben moglicher Einfliisse von Messfehlern) die
Szenarioerstellung bestenfalls so prézise sein wie dies unter Beriicksichtigung der Abtastfehler
moglich ist, welche sich zudem iiber die Zeit summieren.

Zum Zeitpunkt der Szenarioerstellung wird auflerdem fiir jeden Fahrer, welcher sich innerhalb
des Messbereiches befindet, die Wunschgeschwindigkeit bestimmt. Gleichzeitig erfolgt die
Zuordnung des am besten passenden Spurwechselmodells, welche im folgenden Abschnitt 3.5
beschrieben ist.

3.5 Zuordnung von maschinell gelernten Fahrermodellen

Ein wichtiger Teil des Konzepts passives HAF ist die Simulation der dynamischen Anteile
eines Fahrszenarios. Um die Validitit der Ergebnisse sicherzustellen werden vorab trainierte
Fahrermodelle den Fahrern des im Realverkehr beobachteten Szenarios zugeordnet. Dabei
werden alle von einem Fahrzeug erfassten Sensordaten sowie die im realen Szenario getroffe-
nen Spurwechselentscheidungen gespeichert. Zur Erfiillung der in Abschnitt 3.3.2 genannten
Kriterien fiir die Auswahl des Spurwechselmodells werden mit diesen Daten fiir jedes vorab
trainierte und in die Simulation integrierte Modell die Abweichung zum realen Fahrverhalten
berechnet und das Modell mit dem geringsten Fehler dem Fahrer zugeordnet.

Hierzu werden die Sensordaten auf die gleiche Weise wie fiir das Training der Modelle erfor-
derlich aufbereitet. Daraufhin wird fiir jedes Spurwechselmodell Mg der Fehler fg in jedem
Beobachtungszeitpunkt ¢ berechnet. Dabei werden zunéchst fiir jedes Modell Mg die Wahr-
scheinlichkeiten P,/ (¢) fiir alle Spuren m zum Zeitpunkt ¢ berechnet. Daraufhin wird die
Spur m; mit der héchsten vom Spurwechselmodell Mg ausgegebenen Wahrscheinlichkeit
P, (t) = max (P, (t)) bestimmt. Je nachdem, ob diese der vom Fahrer tatsachlich geféllten
Spurentscheidung m,. entspricht, berechnet sich der Fehler fg:

fs(t) = {1 =P, (t)  firm; =m,

3.8
1 + P’rni (t) fur m; 75 my. ( )

Der Fehler ist also umso kleiner, je ndher die vom Spurwechselmodell ausgegebene Wahrschein-
lichkeit der beobachteten Aktion des Fahrers entspricht. Gleichzeitig wird in jedem Zeitschritt
der Fehlermittelwert fq berechnet, um anhand dessen das Modell Mg mit dem geringsten
mittleren Fehler bestimmen zu kénnen:

o= %Z fs(t). (3.9)
t=1

Da sich umgebende Fahrzeuge jeweils nur fiir einen begrenzten Zeitraum in der Nihe des
HAF-Fahrzeugs befinden, wird dabei nicht beriicksichtigt, dass sich das Fahrverhalten eines
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Fahrers wihrend einer Fahrt dndern kann. Dies wire tiber eine geringere Gewichtung von
weiter in der Vergangenheit liegenden Daten fiir die Berechnung des mittleren Fehlers um-
setzbar, wenn Fahrzeuge iiber einen ldngeren Zeitraum zu den umgebenden Fahrzeugen des
HAF-Fahrzeugs gehoren. Dies betrife insbesondere Lander mit Hochstgeschwindigkeit auf
Autobahnen, in welchen sich viele Fahrzeuge sehr gleichmiafig fortbewegen. Da die in dieser
Arbeit genutzten Daten im Gebiet der Bundesrepublik Deutschland gesammelt wurden und die
maximale Beobachtungsdauer von Fahrzeugen im einstelligen Minutenbereich lag, wird dieser
mogliche Einfluss nicht beriicksichtigt.

Der Gesamtprozess der Szenarioerstellung ist in Abbildung 3.6 dargestellt. Das reale Szenario
wird mit Hilfe der Sensorik erfasst, zur Verbesserung der Datenqualitit vorverarbeitet (in der
Abbildung blau dargestellt) und an die Software-Komponente Simulation iibertragen. Diese
besteht aus drei Unterkomponenten:

1. Der Umweltverwaltung, die aus den erhaltenen Daten ein Simulationsszenario erstellt
und den Fahrzeugen im Szenario passende Fahrermodelle zuordnet (in der Abbildung

gelb dargestellt).

2. Einer Implementierung der HAF-Fahrfunktion, die mit diesem Ansatz iiberpriift werden
soll (in der Abbildung rot dargestellt).

3. Dem Simulationsspeicher mit der Simulationsumgebung, die bei Abweichungen zwischen
Fahrer und HAF-Funktion gestartet wird und fiir ¢;,ess = 10's den weiteren Verlauf des
Szenarios bei Umsetzung der Mandver der HAF-Funktion simuliert (in der Abbildung
griin dargestellt).

Die Ergebnisse der Simulation werden an einen Kritikalitatsalgorithmus ibergeben, der jeden
Simulationsschritt auf Verletzung der Sicherheitskriterien tiberpriift (siehe Kapitel 5).
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Abbildung 3.6: Prozessablauf des passiven HAF



4 Maschinelles Lernen von Fahrermodellen
zur Simulation umgebender
Verkehrsteilnehmer

Im vorangegangenen Kapitel 3 wurde das Konzept des passiven HAF erklart. Wichtiger Be-
standteil dieses Konzepts sind die individualisierten Fahrermodelle, die den Fahrern des realen
Szenarios zugeordnet und zur Simulation des fiktiven HAF-Szenarios genutzt werden.

Die Modellierung der Fahrer im Rahmen dieses Konzepts erfolgt auf der Bahnfiihrungsebene.
Zur Modellierung des Lingsverhaltens wird das Wiedemann-Folgemodell verwendet. Eine
detailliertere Beschreibung des Modells und seiner konkreten Verwendung erfolgte in Ab-
schnitt 3.3.6 im Rahmen der Beschreibung der Simulationsumgebung. Zur Modellierung des
Spurwechselverhaltens werden in diesem Kapitel drei Methoden vorgestellt und Ansétze zur
Modellierung von Fahrern mit Hilfe dieser Methoden présentiert, untersucht und verglichen.

4.1 Modellierung des Spurwechselverhaltens durch
maschinelles Lernen

Die Sollspur bzw. Wunschspur der Fahrer soll in dieser Arbeit durch maschinell gelernte
Spurwechselmodelle modelliert werden, um danach den, das HAF-Fahrzeug umgebenden,
Fahrzeugen das jeweils am besten passende zuzuordnen (vgl. Abschnitt 3.5). Hierbei wird das
Ziel verfolgt, die Manoverentscheidungen der Fahrer mit hoher Giite nachzubilden, um eine
hohe Validitat der Simulation zu erreichen. Im Gegensatz zur Langsfithrung wird nicht auf
ein etabliertes, im Fall des Wiedemann-Modells deterministisches, Modell zuriickgegriffen.
Stattdessen werden in den folgenden drei Abschnitten unterschiedliche, probabilistische An-
satze zur Modellierung der Spurwechselentscheidungen von Fahrern entwickelt und auf ihre
Eignung hin untersucht.

Als Eingangsgrofien fiir die maschinell zu trainierenden Modelle dienen dabei die von den
Sensoren des HAF-Fahrzeugs erfassten Daten. Ausgangs- bzw. Zielgrofien des Lernprozesses
sind die tatsdchlich durchgefithrten Spurwechsel. Die konkreten Eingangsgrofien sind dabei aus
Sicht des zu modellierenden Fahrers in Tabelle 4.1 aufgelistet. Die Nomenklatur zur Bezeichnung
des HAF-Fahrzeugs und der umgebenden Fahrzeuge ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Dabei
wird das HAF-Fahrzeug mit S bezeichnet, S folgende Fahrzeuge mit F, vorausfahrende mit V.
Fahrzeuge auf einer Nachbarspur von S werden zusitzlich mit R fiir rechts bzw. L fur links
gekennzeichnet.
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Abbildung 4.1: Nomenklatur der Fahrzeuge

Bei den Eingangsdaten, die den umgebenden Verkehr betreffen, werden die Fahrzeuge auf der
eigenen Spur des zu modellierenden Fahrers und auf den beiden benachbarten Spuren beriick-
sichtigt, die sich direkt vor oder hinter diesem befinden. Da sich die Qualitat der Sensordaten mit
zunehmendem Abstand verschlechtert, werden die fahrdynamischen Groflen der umgebenden
Fahrzeuge Abstand, Geschwindigkeit und Beschleunigung auf die in den Klammern stehenden
Bereiche beschrinkt, welche sich in der praktischen Anwendung als Grenzen fiir noch nutzbare
Daten der gewéhlten Sensorkonfiguration erwiesen haben.

Tabelle 4.1: Eingangsgrofien des zu modellierenden Fahrers

Beschreibung GroBle  Einheit
Fahrzeuggeschwindigkeit vg m/s
Geschitzte Wunschgeschwindigkeit Usunsch ~ M/$
Existenz von Nachbarspuren rechts (1 = R) und links (1 = L)  e!*n® -

Anzahl der Spuren zwischen aktueller und rechtester Spur ky -

Existenz von vorausfahrendem (v = V') und folgendem (x = F))

Umgebungsverkehr auf der eigenen und auf Nachbarspuren o] -

Abstand zu umgebenden Fahrzeugen d°Pi [0,100.0] m
Geschwindigkeitsdifferenz zu umgebenden Fahrzeugen voPI [0,50.0] m/s
Beschleunigung umgebender Fahrzeuge adP] [—3.5,2] m/s?
Kriimmung der Spur cur 1/m
Maximale Kriimmung der Spur CUTmax  1/m
Kehrwert der ,time to collision® zu umgebenden Fahrzeugen — Tiyic x [0,0.25]1/s
Kehrwert der Zeitliicke zu anderen Fahrzeugen Titgapx  10,4.0]1/s

Zum Training der Modelle werden die Trainingsdaten je nach Fahrverhalten mit den Labels
LSpurhalten®, ,Spurwechsel Rechts® oder ,Spurwechsel Links® versehen. Das Label Spurwechsel
links bzw. Spurwechsel rechts erhalten dabei die Daten, die bis zu ¢y, = 1,55 vor einem
Spurwechsel aufgezeichnet wurden. Als Spurwechsel ist dabei der Zeitpunkt definiert, bei dem
der Mittelpunkt der vorderen Fahrzeugstofistange die Spurlinie tibertritt (vgl. Abbildung 4.2).
Alle anderen Daten erhalten das Label Spurhalten. Die Zeit ¢, wurde nach der in [TGG197]
und [LOWO04, S. 9] ermittelten Mindestspurwechseldauer auf Autobahnen gewahlt, da in diesem
Zeitraum sicher von einer Spurwechselentscheidung ausgegangen werden kann.
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t

prep 1

Abbildung 4.2: Trainingsdaten erhalten das Label Spurwechselwunsch ab ¢prep bis zur Uberquerung der Spurmarkie-
rung fiir 1,5

Nachdem ein Spurwechsel beobachtet wurde ist seine Eintretenswahrscheinlichkeit, also die
a posteriori Wahrscheinlichkeit, P(Spurwechsel) = 1. Da die Fahrermodelle beim Einsatz
im Konzept passives HAF aufgrund der Eingangsdaten und nicht aufgrund der tatséichlich
beobachteten Spurwechsel entscheiden sollen, wie ein Fahrer sich in einem Zeitschritt verhalt,
miissen sie a priori Wahrscheinlichkeiten fiir Spurwechsel ausgeben. Bevor ein Spurwechsel in
eine der beiden Richtungen beobachtet wurde, war dieser nur eine von drei Moglichkeiten mit
zunéchst unbekannter Wahrscheinlichkeit. Um dies zu beriicksichtigen und somit keine Labels
mit Wahrscheinlichkeiten zu erzeugen, bei denen ein Zustand die Wahrscheinlichkeit 1 und die
beiden anderen 0 annehmen, wird dem jeweils aktiven Label eine Mindestwahrscheinlichkeit
von Yaktiv. = 0, 8 zugewiesen. Dann wird eine Zufallszahl x aus einer Gleichverteilung im
Interval [0, 0, 2] gezogen und zur Mindestwahrscheinlichkeit des aktiven Labels addiert. Die
verbleibende Differenz zur Gesamtwahrscheinlichkeit von 1 wird auf die beiden inaktiven
Labels 7inaktiv zu gleichen Teilen verteilt:

VYaktiv = Yaktiv_ + X (41)
L — Yaksi
Vinaktiv = 2_a_t1v . (4.2)

4.2 Modellierung mit Bayes’schen Netzen

Eine in dieser Arbeit untersuchte Moglichkeit der probabilistischen Modellierung von Spur-
wechselentscheidungen erfolgt mit Hilfe von Bayes’schen Netzen, welche bereits in [GBD15]
und [WMT™16] fiir die Priadiktion von Spurwechseln verwendet wurden.

Im Folgenden wird dargelegt, wie eine Modellierung von Spurwechselentscheidungen durch
Bayes’sche Netze moglich ist und effizient durchgefithrt werden kann. Hierzu werden in Ab-
schnitt 4.2.1 zunachst die Eigenschaften der Netze vorgestellt und dargestellt, wie Bayes’sche
Netze in Markov-Netze und Cliquenbdume transformiert werden kénnen. Anschlielend wird
gezeigt, wie durch diese Transformation eine effiziente Inferenz innerhalb der Netze moglich
ist. Inferenz bezeichnet dabei das logische Schlussfolgern aufgrund von gegebenen Wissen
und der Struktur einer Wahrscheinlichkeitsverteilung. Danach wird in Abschnitt 4.2.2 eine
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Netzstruktur fiir die Spurwechselmodellierung présentiert. In Abschnitt 4.2.3 wird erlautert,
welche Anpassungen an den klassischen Bayes’schen Netzen notwendig sind, um sie fiir den
gewiinschten Einsatzzweck nutzen zu konnen und wie in diesen erweiterten Bayes’schen
Netzen Inferenz (Abschnitt 4.2.4) und Training (Abschnitt 4.2.5) erfolgen kann.

4.2.1 Grundlagen

Mit Hilfe von Bayes’schen Netzen lassen sich Zusammenhinge zwischen Wahrscheinlichkeits-
verteilungen darstellen. Im folgenden Abschnitt werden die Eigenschaften von Bayes’schen
Netzen vorgestellt. Die Definitionen sind [KF09] entnommen. Die Beschreibung der Grundla-
gen erfolgt aufgrund der héheren Anschaulichkeit anhand von diskreten Bayes’schen Netzen,
also Netzen, in denen nur diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen enthalten sind. Dabei
wird folgende Notation verwendet: Zufallsvariablen werden durch Grofibuchstaben dargestellt;
Vektoren von Zufallsvariablen durch fettgedruckte Grofibuchstaben. Wissen iiber eine Zufalls-
variablen wird durch Kleinbuchstaben dargestellt, Wissen iiber mehrere Zufallsvariablen durch
einen fettgedruckten Kleinbuchstaben.

Fiir die Modellierung von Fahrern werden hybride Bayes’sche Netze verwendet, die sowohl
diskrete als auch kontinuierliche Wahrscheinlichkeitsverteilungen enthalten.

4.2.1.1 Definition und Eigenschaften

Die Definition des Bayes’schen Netzes lautet nach [KF09, S. 57]:

Definition 4.1 Bayes’sches Netz

Ein Bayes’sches Netz B iiber die Zufallsvariablen X = {X1, X3, -+, X} ist ein Tupel
(G, 0) mit

 G': azyklischer Graph, dessen Knoten die Zufallsvariablen X reprdsentieren und dessen
Kanten gerichtet sind.

¢ O: bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilungen 6 mit 0; = P(X;|Elq(X;))Vi mit Elg
als der Menge, die alle Elternknoten von X ; enthdlt.

e Elternknoten Elc(X;) von X; sind alle Knoten, die durch eine gerichtete Kante in
Richtung X; mit X; verbunden sind.

Anhand von Definition 4.1 lassen sich mit der Kettenregel nach [KF09, S. 62] alle Wahrschein-
lichkeitsverteilungen innerhalb des Netzes berechnen.
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Definition 4.2 Kettenregel
P(Xy, -, Xo) = [1; P(Xi|Bla(X3))

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung ist nach [KF09, S. 16] folgendermafien definiert:

Definition 4.3 Wahrscheinlichkeitsverteilung

Eine Wahrscheinlichkeitsverteilung P iiber das Tupel (), Z) ist eine Abbildung von Ereignis-
sen Z zu reelen Werten, die folgende Bedingungen erfiillt:

e P(a) >0Va € Z.
« P(Q) = 1, mit Q) als Potenzmenge iiber alle Ereignisse.

e Wenna,b€ Z undanNb=0dannist P(aUb) = P(a) + P(b).

Um hiermit die Wahrscheinlichkeit fiir eine konkrete Zustandskombination zu berechnen,
miissen die entsprechenden Wahrscheinlichkeitswerte der Zustiande eingesetzt werden. Die
gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung ist dabei der Faktor, in dessen Umfang alle Zufalls-
variablen enthalten sind (vgl. Definition 4.4). Ein Faktor kann aber auch eine Untermenge aller
Variablen eines Bayes’schen Netzes umfassen. Die folgenden Definitionen sind [KF09, S. 104ff]
entnommen.

Definition 4.4 Faktor und Umfang des Faktors

Sei X eine Menge an Zufallsvariablen. Dann ist der Faktor ¢(X) eine Funktion, die jede
Ausprdgungen von X auf einen reelen Wert abbildet, Auspraegung(X ) — R. Ein Faktor ist
nicht-negativ, wenn alle seine Eingdnge nicht-negativ sind. Die Menge an Variablen X ist der
Umfang des Faktors und wird als Umfang[¢] bezeichnet.
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Definition 4.5 Basisoperationen fiir Faktoren
Fiir Faktoren sind die folgenden Basisoperationen definiert:

e Das Produkt zweier Faktoren enthdlt die Umfinge beider Faktoren:

¢(A) * ¢(B) = ¢(4, B).

e Durch einbringen von Wissen iiber eine Zufallsvariable des Faktors werden alle Zu-
standskombinationen aus dem Faktor entfernt, die mit diesem Wissen nicht vereinbar

sind: p(A, B,C|A = a) = ¢(a, B, C).

e Durch Summation iiber alle Zustdnde einer Zufallsvariablen kann diese aus einem
Faktor marginalisiert werden: ) , ¢(A, B,C) = ¢(B,C).

Mit Hilfe dieser Operationen lésst sich ein Bayes’sches Netz faktorisieren, d.h. in Faktoren
aufteilen (nach [KF09, S. 62]).

Definition 4.6 Faktorisieren

Sei G ein Bayes’sches Netz iiber die Zufallsvariablen X1, --- , X,,. Eine Verteilung P iiber
den gleichen Umfang ldsst sich nach G faktorisieren, wenn P als das Produkt

P(X1, -+, Xo) = T P(XG| Bl (X)) (4.3)

dargestellt werden kann.

Eine wichtige Eigenschaft von Bayes’schen Netzen ist es, voneinander abhéngige und unab-
hangige Zufallsvariablen darzustellen. Dabei sind zwei Variablen voneinander abhéngig, wenn
Wissen Uiber eine Variable die Wahrscheinlichkeitsverteilung der anderen veréndert. Es besteht
in diesem Fall ein ,aktiver Pfad“ zwischen ihnen. Diese Abhéangigkeit ist in Bayes’schen Netzen
immer symmetrisch und in den folgenden Féllen zwischen den Variablen X und Y gegeben:

« Direkte Verbindung: X — Y
« Indirekte Verbindung: X - W — Y
« gemeinsamer Grund W: X < W — Y

Liegt Wissen fiir eine Zufallsvariable vor, so blockiert dies den aktiven Pfad zwischen den
Zufallsvariablen vor (Elternknoten) und nach (Kindsknoten) dieser Variable, sodass diese
unabhéngig werden.

Keine Abhingigkeit liegt zunéchst bei einem gemeinsamen Resultat W vor.

o V-Struktur: X - W « Y
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Diese Struktur wird als V-Struktur bezeichnet. Dies dndert sich, wenn Wissen uiber die Zufalls-
variable W bekannt ist. Hierdurch wird der Pfad zwischen X und Y aktiv, sie werden abhéangig
voneinander.

Die Wahrscheinlichkeiten P lassen sich nach dem Graphen G in Faktoren aufteilen. Aufgrund
der oben beschriebenen Abhangigkeiten ist jeder Knoten unabhéngig von allen Knoten, die nicht
seine Nachkommen sind, wenn seine Elternknoten gegeben sind. Daher stellt ein Bayes’sches
Netz eine Unabhéngigkeitsabbildung einer Wahrscheinlichkeitsverteilung dar [KF09, S. 60f]:

Definition 4.7 Unabhingigkeitsabbildung

Sei P eine Verteilung iiber X. Sei 1( P) die Menge der Unabhdngigkeitsannahmen der Art
(XL1Y|Z), die in P gelten. Wenn P alle Unabhdingigkeiten des Graphen G einhilt, dann
ist G eine Unabhdngigkeitsabbildung von P. P kann aber auch weitere Unabhdngigkeiten
enthalten, die nicht in G dargestellt sind. Dann ist I(G) C I(P).

Definition 4.8 Minimale Unabhingigkeitsabbildung

Ein Graph G ist eine minimale Unabhdngigkeitsabbildung fiir eine Menge an Unabhdngig-
keiten I, wenn

e er eine Unabhdngigkeitsabbildung von 1 gemdf3 Definition 4.7 ist.

e keine Kante von G entfernt werden kann, ohne dass G keine Unabhdngigkeitsabbildung
von I mehr ist.

Dann gilt (Beweis siehe [KF09, S. 62]):

Satz 4.1 Faktorisierung von P

Sei G ein Bayes’sches Netz von einer Menge von Zufallsvariablen X und sei P eine gemeinsame
Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber die gleiche Menge. Wenn G eine Unabhdngigkeitsabbil-
dung von P ist, dann ldsst sich P wie G faktorisieren.

Die Funktionsweise von Bayes’schen Netzen wird im folgenden Beispiel illustriert.

Beispiel 4.1 Bayes’sches Netz fiir Ankunftszeit eines Fahrers

Ein Fahrer fiihrt in Abhdngigkeit von der Verkehrslage (V') und ob er es eilig hat (E) einen
Spurwechsel (SW ) auf eine vermeintlich schnellere Spur (S\S) durch. Abhdngig von der Spur-
wechselentscheidung und ob die andere Spur tatsdchlich schneller ist, hat er eine friithere oder
spdtere Ankunftszeit (A) als geplant. Diese Abhdngigkeiten lassen sich als Bayes’sches Netz
modellieren, welches in Abbildung 4.3 dargestellt ist.
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nicht eilig eilig
0,3 0,7

voll
0,4

leer
0,4

Wechsel kein Wechsel
leer, nicht eilig 0,4 0,6
voll, nicht eilig 0,4 0,6
Stau, nicht eilig 0,1 0,9

leer voll  Stau
schneller 0,5 0,7 0,1
gleich 05 0,3

leer, eilig 0,5 0,5
voll, eilig 0,8 0,2
Stau, eilig 0,6 0,4

friher spater
schneller, Wechsel 0,9 0,1
gleich, Wechsel 0,4 0,6
schneller, kein Wechsel 0,8 0,2
gleich, kein Wechsel 0,5 0,5

Abbildung 4.3: Beispielhaftes Bayes’sches Netz

Am Beispiel des Fahrers wird deutlich, dass anhand der Definitionen 4.1, 4.2 und 4.3 die
Wahrscheinlichkeiten aller Zustandskombinationen berechnet werden konnen. Die aus der
Kettenregel resultierende gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir das Beispiel lautet:

P(V,E,SS,SW, A) = P(V) « P(E) « P(SS|V) x P(SW|V, E)  P(A|SS, SW) (4.4)

Aus Gleichung (4.4) folgt, dass sich die Variablen gemdf3 dem in Abbildung 4.3 dargestellten
Graph faktorisieren lassen, G also eine Unabhdngigkeitsabbildung nach Definition 4.7 ist.
Die Eigenschaft des aktiven Pfads ist ebenfalls im Beispielnetz dargestellt. Ohne weiteres Wissen
sind die Variablen V und E unabhdngig voneinander, das Verkehrsaufkommen hat keinen
Einfluss darauf, ob der Fahrer es eilig hat. Ist aber bekannt, dass der Fahrer einen Spurwechsel
durchgefiihrt hat und es voll war, ist die Wahrscheinlichkeit hoher, dass der Fahrer es eilig hatte
und die Spur wechselte, um moglichst frith am Ziel anzukommen.

4.2.1.2 Analogie zu Markov-Netzen und Cliquenbiaumen

Neben Bayes’schen Netzen lassen sich probabilistische Verteilungen und ein Teil ihrer Unab-
hangigkeiten auch mit Markov-Netzen darstellen. Im Folgenden wird erklért, wie eine effiziente
Inferenz in Bayes’schen Netzen moglich ist. Hierzu werden sie in Markov-Netze transfor-
miert. Diese werden zur Konstruktion von Cliquenbdumen genutzt, die den Einsatz effizienter
Inferenz-Algorithmen erlauben.

Zunichst erfolgt die Definition der Markov-Netze als Gibbs-Verteilung nach [KF09, S. 108].
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Definition 4.9 Gibbs-Verteilung

Eine Verteilung Pg ist eine Gibbs-Verteilung, die durch eine Menge von Faktoren ® =
01 (D1),- -, ¢k (Dy) parametrisiert wird, wenn sie folgende Form aufweist:

e Po(X1,,X,) = 2Pa(X1,-+,Xn).

. mitﬁq)(Xl, o, X)) = 01(D1) X @a(Da) X - - - X ¢y (D) als nicht-normalisierter
Grof3e.

* 2= x..x, Pa(X1, -, Xy) als Normalisierungskonstante bzw. Zustands-
summe.

Markov-Netze gemify obenstehender Definition sind Graphen mit ungerichteten Kanten, in
denen auch Zyklen méglich sind. Faktoren sind nicht normalisiert sondern missen durch die
Zustandssumme normalisiert werden. Auch Bayes’sche Netze lassen sich als Gibbs-Verteilung
abbilden ([KF09, S.134], Beweis ebd.):

Lemma 4.1 Bayes’sches Netz als Gibbs-Verteilung

Sei B ein Bayes’sches Netz iiber X und E = e bekanntes Wissen iiber Zustdinde von X.
Sei Q = X — E. Dann ist Pg(Q|e) eine Gibbs-Verteilung definiert durch die Faktoren
® = {¢x,}x,ex mit px, = Pp(X;|Elx,)[E = e]. Die Zustandssumme dieser Gibbs-
Verteilung ist die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreten des beobachteten Wissens P(e).

Die Transformation eines Bayes’schen Netzes in ein Markov-Netz erfolgt durch ,Moralisieren®.
Dabei werden zum einen alle gerichteten Kanten durch ungerichtete Kanten ersetzt, zum
anderen alle Elternknoten eines Kindknotens durch ungerichtete Kanten verbunden. Nach dem
Moralisieren gelten folgende Aussagen (aus [KF09, S. 135], Beweis ebd.):

Korollar 4.1 Moralisierte Bayes’schen Netz als minimale Unabhingigkeits-
abbildung

Ein moralisiertes Bayes’sches Netz M(G) ist eine minimale Unabhdngigkeitsabbildung des
Bayes’schen Netzes G.

Satz 4.2 Moralisches Bayes’schen Netz als perfekte Unabhingigkeitsabbildung
Wenn das Bayes’sche Netz G moralisch ist (d.h. alle Knoten mit gemeinsamen Nachkommen
sind durch Kanten untereinander verbunden), dann ist der moralisierte Graph M(G) eine
perfekte Unabhdngigkeitsabbildung von G.

Anzumerken ist, dass durch das Moralisieren von Bayes’schen Netzen aus V-Strukturen re-
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sultierende Unabhéngigkeiten verloren gehen. Daher entsteht nur bei bereits moralischen
Bayes’schen Netzen auch eine perfekte Unabhéngigkeitsabbildung, bei Netzen mit V-Strukturen
jedoch nur eine minimale.

Eine Sonderform von Markov-Netzen sind triangulierte oder chordale Graphen, die Vorrausset-
zung fiir eine effiziente Inferenz sind. Nach [KF09, S.139] gilt die folgende Definition:

Definition 4.10 Triangulierter Graph

Ein Graph ist trianguliert, wenn keine zyklische Verbindung im Graphen mit mehr als drei
Kanten existiert, ohne dass eine kiirzere Verbindung existierte.

Hierdurch existieren innerhalb des Markov-Netzes vollverbundene Subgraphen, die sich zu
Cliquen zusammenfassen lassen, welche es wiederum erlauben, das gesamte Netz in einem
Cliquenbaum darzustellen. Cliquen und Cliquenbaume sind nach [KF09, S. 35 und S. 140] wie
folgt definiert:

Definition 4.11 Clique
Jeder vollverbundene Subgraph maximaler Grifse ist eine Clique C.

Definition 4.12 Cliquenbaum
Ein Baum T ist ein Cliquenbaum fiir ein Markov-Netz H, wenn

e jeder Knoten zu einer Clique in H gehort, und jede Clique in H ein Knoten in T ist.

¢ jedes Trennglied Sep; ; den Cliquenbaum in drei Untermengen teilt:
Die Seite vor dem Trennglied Wi ; j, — Sep; j, die Seite nach dem Trennglied
Wis i,y — Sepi j und das Trennglied Sep; ; selbst.

Existiert nach dem Moralisieren des Bayes’schen Netzes noch kein triangulierter Graph, kann
dieser durch Einfiigen von zusitzlichen Kanten erzeugt werden. Zur Bestimmung der notwen-
digen zusitzlichen Kanten wird Knoten fiir Knoten des Graphen entfernt, und alle vormals
mit dem entfernten Knoten verbundenen Knoten miteinander verbunden. Mit jeder hierdurch
entstehenden zusétzlichen Kante gehen allerdings Unabhéingigkeitsannahmen tber die Zufalls-
variablen im Graphen verloren. Ziel der Triangulation ist es daher, durch die Reihenfolge der
Elimination der Knoten im Graphen Cliquen minimaler Grof3e zu erzeugen.

Durch vollstdndige Induktion kann gezeigt werden, dass es zu jedem ungerichteten trian-
gulierten Graphen H einen Cliquenbaum 7 gibt (siehe [KF09, S. 140]). Die Vorteile eines
Cliquenbaums fiir die Inferenz in einem Bayes’schen Netz werden im folgenden Abschnitt
4.2.1.3 dargelegt. Moralisieren und Cliquenbildung werden im folgenden Beispiel verdeutlicht.
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Beispiel 4.2 Moralisiertes Beispielnetz und Cliquenbaum

Das moralisierte Beispielnetz aus Abbildung 4.3 ist in Abbildung 4.4 dargestellt. Zu erkennen
sind die hinzugefiigten ungerichteten Kanten zwischen den Elternknoten von SW und A.

Abbildung 4.4: Markov-Netz nach Moralisierung des Beispielnetzes aus Abbildung 4.3. Die gestrichelten Kanten
wurden aufgrund der Moralisierung hinzugefiigt

Der Cliquenbaum fiir das moralisierte Beispielnetz ist in Abbildung 4.5 dargestelt.

Abbildung 4.5: Cliquenbaum mit Cliquen (Oval) und Trenngliedern (Quadratisch)

4.2.1.3 Training und Inferenz

Das Hauptziel von Wahrscheinlichkeitsnetzen ist es, die Wahrscheinlichkeit einer Variablen
X bei gegebenen anderen Variablen Y und Wissen E = e zu berechnen, p, = P(X|Y,e).
Im Allgemeinen ist es NP-Schwer, die gesuchte Wahrscheinlichkeitsverteilung zu bestimmen.
Ohne Beriicksichtigung der im Netz vorhandenen Unabhingigkeiten miissen zunichst die
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Wahrscheinlichkeiten fiir alle Zustandskombinationen der Zufallsvariablen berechnet und alle
mit dem Wissen e inkompatiblen entfernt werden. Danach miissen alle Variablen auler der
gesuchten X marginalisiert werden, indem die verbliebenen Zustandskombinationen addiert
werden. Am Ende erfolgt die Renormalisierung auf eine Gesamtwahrscheinlichkeit von 1.
Durch Wahl einer geschickten Reihenfolge der Summation von Zustandskombinationen unter
Nutzung der Unabhéngigkeiten kann die Anzahl der erforderlichen Berechnungen deutlich
reduziert werden. Hierzu kann das Verfahren der Variablenelimination verwendet werden
[KF09, S. 299]. Bei diesem werden einzelne Zufallsvariablen eliminiert, indem iiber die sie
enthaltenen Faktoren summiert wird. Allgemein gilt nach [KF09, S. 299]:

Lemma 4.2 Variablenelimination

Sei X eine Menge von Variablen und sei ® eine Menge von Faktoren, sodass fiir jedes ¢ € ®,
Umfang[¢] C X. Sei’ Y C X eine Menge von gesuchten Variablen, und Q = X — Y. Fiir
Jjede Reihenfolge R von X erhdlt man durch die Variablenelimination VE(®, Q, R) einen
Faktor ¢*(Y) mit ¢*(Y) = 3_q [[4ca ¢-

Der Effizienzgewinn soll an einem Beispiel aus [KF09, S. 293] verdeutlich werden.

Beispiel 4.3 Variablenelimination bei einer Kette von Zufallsvariablen

Gegeben sei eine Kette von Zufallsvariablen X1 — Xo — --- — X,, mit jeweils o Zustdinden
pro Variable. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X ;1) des ndchsten Kettenglieds X ;11
hdngt dabei von den Wahrscheinlichkeiten der Zustinde des direkten Vorgdngers ab.

P(Xit1) =Y P(Xip|a:)P(x;) (4.5)

Die Komplexitit jedes einzelnen Schrittes ist O(0%), da jede Variable o Zustdnde hat und fiir
Jjede Kombination zweier Zustdnde die resultierende Wahrscheinlichkeit berechnet werden muss.
Versuchte man nun, die Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber X ,, in einem Schritt zu berechnen,
ergdben sich bein Variablen o Kombinationen, die Losung wire der Ordnung O(o™). Wird die
Variablenelimination andererseits nacheinander fiir jeweils die Kombination zweier Variablen

durchgefiihrt, reduziert sich das allgemein NP-schwere Problem zu einem Problem der Ordnung
O(n(0%)).

Die Schwierigkeit bei Anwendung der Variablenelimination besteht darin, eine effiziente
Eliminationsreihenfolge zu finden. Hierzu konnen Cliquenbdume nach Definition 4.12 genutzt
werden. Faktoren, iiber die summiert werden kann, kénnen tber Cliquen im induzierten
Graphen des zugehorigen Bayes’schen Netzes ermittelt werden. Die Definition von induzierten
Graphen lautet nach [KF09, S. 308]:
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Definition 4.13 Induzierter Graph

Sei ® eine Menge von Faktoren iiber X = X1, X9, --- , X, und sei R eine Eliminations-
Reihenfolge fiir eine Untermenge Y C X. Der induzierte Graph g  ist ein ungerichteter
Graph iiber X, bei dem X ; und X ; iiber eine Kante verbunden sind, falls sie gemeinsam in ei-
nem Zwischenfaktor 1) auftrete, der vom Variableneliminations-Algorithmus bei Verwendung
der Eliminationsreihenfolge R generiert wurde.

Der Zusammenhang von Variablenelimination und Cliquen innerhalb eines induzierten Gra-
phen wird uber das folgende Theorem hergestellt (aus [KF09, S. 309], Beweis ebd.):

Satz 4.3 Zusammenhang zwischen Faktoren und Cliquen

Sei Ig r der induzierte Graph einer Menge von Faktoren ® und sei R eine Eliminationsrei-
henfolge. Dann gilt:

1. Der Umfang jedes Faktors, der wihrend des Variableneliminations-Prozesses entsteht,
ist eine Clique in I .

2. Jede Clique in I3  ist der Umfang eines Zwischenfaktors wihrend der Variablen-
elimination.

Aufgrund dieses Zusammenhangs kann die Suche nach der optimalen Eliminations-Reihenfolge
R fiir die Zufallsvariablen umformuliert werden in die Suche nach der Triangulation eines
Markov-Netzes H, bei der die grof3te Clique so klein wie moglich ist. Dies wiederum héngt von
der Reihenfolge der Eliminierung der Knoten des Markov-Netzes im Zuge der Triangulation ab.
Die optimale Reihenfolge zu finden, ist ebenso wie bei der Variablenelimination NP-schwer
([KF09, S. 374]). Als heuristisches Verfahren kann jedoch immer der Knoten des Netzes entfernt
werden, bei dem die wenigsten zuséatzlichen Kanten eingefiigt werden miissen.

Die Cliquen bilden dabei genau die Faktoren ab, iber die summiert wird, und im Umfang der
Trennglieder fehlen genau die Variablen, die bei der Variablenelimination entfernt wurden.
Auf diese Weise konnen die zu eliminierenden Variablen und dazugehérigen Faktoren effizient
bestimmt werden, um die Wahrscheinlichkeitsverteilung einer gesuchten Zufallsvariablen zu
ermitteln. Im folgenden Beispiel wird dargestellt, wie der Cliquenbaum aus Beispiel 4.2 fiir die
Bestimmung einer effizienten Eliminationsreihenfolge genutzt werden kann:

Beispiel 4.4 Variablenelimination im Beispielnetz
Ohne Wissen um die Unabhdngigkeiten im Netz des Fahrers aus Beispiel 4.1 lautete die
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Berechnungsvorschrift zur Berechnung von P(A):

P(A) = Z P(v,e,ss, sw, P) (4.6)
= Z P(v) % P(e) * P(ss|v) x P(sw|v, e) x P(P|ss, sw) (4.7)

Wird stattdessen die Reihenfolge der Variablenelimination anhand des Cliquenbaums aus
Abbildung 4.5 bestimmt, kann der Berechnungsaufwand reduziert werden:

P(A)= > P(Alss,sw) Y P(v)x P(sslv) > _ P(e) = P(swlv, e) (4.8)

S$5,5W

Dabei handelt es sich bei dem Produkt der Zufallsvariablen, iiber die summiert wird, jeweils
um Faktoren. Die Summation ist also gleichbedeutend mit der Marginalisierung von Variablen
aus einem Faktor.

Der Cliquenbaum bietet einen weiteren Vorteil gegeniiber der normalen Variablenelimination.
Wihrend bei letzterer die komplette Elimination fiir jede gesuchte Variable neu durchgefiihrt
werden muss, erlaubt die Inferenz mit Hilfe des Cliquenbaums, wihrend der Inferenz fiir eine
Variable erzeugte Informationen zu speichern und fiir weitere Abfragen zu nutzen. Dies gelingt
mit dem sogenannten Cliquenbaum-Algorithmus. Fiir die Anwendung dieses Algorithmus muss
der Cliquenbaum die Eigenschaften ,Familienerhaltung® und ,Fortlaufende Uberschneidung”
besitzen. Thre Definition nach [KF09, S. 346f] lautet:

Definition 4.14 Familienerhaltung
Familienerhaltung: Jeder Faktor ¢ € ® muss mit einer Clique C; verbunden sein, sodass der
Umfang von ¢ C C; ist. Jede Kante zwischen zwei Cliqguen C'; und C'; ist die Schnittmenge
bzw. das Trennglied Sep; ; € C; N C};.

Definition 4.15 Fortlaufende Uberschneidung

Fiir jede Variable X muss gelten: wenn X € C; und X € C}, dann ist X auch in jeder
Clique auf dem eindeutigen Pfad zwischen C'; und C);.

Im Cliquenbaum-Algorithmus werden die Faktoren der Trennglieder berechnet, indem an ei-
nem Ende des Cliquenbaums startend alle nicht im jeweiligen Trennglied enthaltenen Variablen
eliminiert und das Trennglied dann mit der jeweils nachsten Clique multipliziert wird. Da
hierdurch die Informationen einer Clique in die folgenden Cliquen eingebracht werden, wird
dieser Algorithmus auch Nachrichtenweiterleitung genannt. Eine Nachricht zwischen zwei
Cliquen C; und C; wird durch ihr Trennglied Sep; jreprasentiert, dass alle Informationen aus
den vorhergegangen Cliquen enthilt: C; = Sep; ; = C}.

Eine Clique sendet eine Nachricht an eine mit ihr verbundene Clique, sobald sie von allen
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anderen mit ihr verbundenen Cliquen Nachrichten erhalten hat. Auf diese Weise konvergie-
ren alle Trennglieder nach einem Durchlauf, also nachdem alle Nachrichten einmal von den
Start-Cliquen bis zu der End-Clique und zuriick geschickt wurden. Der Cliquenbaum ist dann
Jkalibriert®.

Um aus einem kalibrierten Cliquenbaum die Wahrscheinlichkeitsverteilung einer gesuchten
Zufallsvariable zu ermitteln geniigt nun eine Clique, die diese Variable enthalt. Aus dieser
miissen alle nicht gesuchten Variablen marginalisiert und die Clique danach normalisiert
werden. Die Effizienz dieses Algorithmus beruht darauf, dass zur vollstandigen Kalibrierung
bei insgesamt n Cliquen nur 2(n — 1) Nachrichten geschickt werden miissen. Es wird also
nur die doppelte Anzahl an Rechenschritten benétigt wie fiir einen einfachen Durchlauf des
Variableneliminations-Algorithmus.

Auch Wissen kann in eine Clique eingebracht und mit Hilfe des Cliquenbaum-Algorithmus
an die Cliquen mit den gesuchten Variablen weiterverteilt werden. Nachteilig auf den Be-
rechnungsaufwand gegentiber einfacher Variablenelimination kann sich die Forderung nach
der Eigenschaft der fortlaufenden Uberschneidung auswirken. Hierdurch sind Cliquen und
damit zu marginalisierende Faktoren und die Trennglieder zwischen ihnen je nach Struktur
des urspriinglichen Netzes unter Umstédnden grofier, als fiir die Bestimmung einer Variable
erforderlich.

4.2.2 Modellierung von Spurwechselentscheidungen

Das Training und die Anwendung von Fahrermodellen zur Simulation von Spurwechselmang-
vern beruhen auf Umgebungsdaten, die von der Fahrzeugsensorik erfasst wurden. Diese sind
durch ihre Verfiigbarkeit, Reichweite und fehlerhafte Detektionen eingeschréankt. Das fiir die
Fahrermodellierung vorgeschlagene Bayes’sche Netz nutzt daher die in Tabelle 4.1 aufgelisteten
Eingangsdaten.

Durch diese Daten steht in jedem Zeitschritt Wissen tiber die zugehorigen Sensor-Zufallsvaria-
blen des Netzes zur Verfiigung. Diese bilden damit gewissermafien die Eingangsschicht des
Bayes’schen Netzes. Sie sind tiber Kanten mit einer Zwischenschicht verbunden, in der die in
Tabelle 4.2 aufgelisteten Bewertungskriterien fiir jede Spur abgebildet werden. Diese wiederum
sind pro Spur mit einem Knoten verbunden, welcher die Gesamtzufriedenheit mit der Spur
abbildet. Diese Spur-Gesamtzufriedenheitsknoten sind mit dem finalen Knoten des Netzes
verbunden, der die drei Zustinde Spurwechsel Rechts, Spurwechsel Links und Spurhalten
enthalt. Die Zufallsvariablen, die durch die Knoten der Zwischen- und Endschichten dargestellt
werden, sind in Tabelle 4.2 aufgelistet.

Die Modellierung des Spurwechsels ist an die Modellierung in der Verkehrssimulation PE-
LOPS (vgl. Abschnitt 3.3.6.2) angelehnt. Anstatt deterministischer Faktoren werden jedoch
Zufallsvariablen genutzt.

Die fiir die Modellierung der Spurwechselentscheidung vorgeschlagene Netzstruktur ist in
Abbildung 4.6 dargestellt.
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Tabelle 4.2: Zufallsvariablen mit Einfluss auf die Spurwechselentscheidung

Variable Beschreibung

Ured Wunschgeschwindigkeit des zu simulierenden Fahrers reduziert um Informa-
tionen aus der Straflentopologie, die zu Geschwindigkeitsreduktion fithren

Cpre Zufriedenheit mit vorausfahrendem Fahrzeug

Csuc Zufriedenheit mit folgendem Fahrzeug

Ckr Zufriedenheit mit Abweichung vom Rechtsfahrgebot

viirr‘f Erwartete allgemeine Geschwindigkeit in der Spur

Vexp Erwartete eigene Geschwindigkeit in der Spur

Ssuf Hinreichender Geschwindigkeitsunterschied der Spur zur rechten Spur

Cvel Zufriedenheit mit durchschnittlicher Geschwindigkeit der Spur

c Gesamtzufriedenheit mit eigener Spur

CR, CL Gesamtzufriedenheit mit rechter und linker Nachbarspur

LCI Spurwechselentscheidung

Die Eingénge der Knoten cg und ¢y, sind dquivalent zu denen von c und daher nicht abgebildet.
Knoten am Anfang des Netzes, welche die in Tabelle 4.1 aufgelisteten Sensordaten abbilden,
sind in Gruppen wie folgt zusammengefasst:

f
f

= {Tittc,w Tittc,vz Titgap,\/l eg“‘e}, (4~9)

= {Titgap,\ll Titgap,VZ Titgap,Fl Tittc,Fl

Cpre

Csuc

lane _lane obj _obj obj

€ frR W, Cyy Gy R, (4.10)
f Cer {Titgap,\/l Titgap,VZ Titgap,Fl Tittc,Fl

lane lane obj _obj _obj

eg er’c w, ey ey; €pp b (4.11)

lane
Fooy =1{vs €™}, (4.12)
o obj ~obj _obj _obj jobj jobj

f vlane = {ovi vy ayi ay; dyp dy;

obj _obj _lane

ey1 Gvz €0 1> (4.13)
Fo,eq = leur curmax Uwunsch ) (4.14)

Im in Abbildung 4.6 dargestellten Netz zur Spurwechselmodellierung werden unterschiedliche
Darstellungsarten fiir die Knoten verwendet. Im Fall von rechteckigen Knoten handelt es sich
um Knoten mit diskreten Zustandsvariablen, bei runden Knoten um solche mit kontinuierlichen
Zufallsvariablen. Die in Gruppen zusammengefassten Eingangsknoten des Netzes beinhalten
sowohl kontinuierliche als auch diskrete Zufallsvariablen und sind als Hexagon dargestellt.

In der bisherigen Beschreibung der Bayes’schen Netze wurden stets diskrete Knoten mit einer
begrenzten Anzahl an Zustidnden vorausgesetzt. Dies hat im Fall von kontinuierlichen Daten
wie z. B. Geschwindigkeit oder Abstand den Nachteil, dass eine feine Diskretisierung gewihlt
werden musste um Unterschiede hinreichend genau abbilden zu kénnen. Dies wiirde zu sehr
vielen Zusténden fithren und Inferenz im Netz aufgrund des erh6hten Berechnungsaufwands
erschweren.
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LCI

Abbildung 4.6: Bayes’sches Netz zur Spurwechselmodellierung. Die Knoten im gestrichelten Kasten gelten fur die
Spurzufriedenheit der Egospur c. Sie existieren in dquivalenter Form fiir die Spurzufriedenheiten der
linken und rechten Spur, ¢;; und ¢,1, wurden aber der Ubersichtlichkeit halber nicht mit dargestellt

Statt diskreten Knoten kénnen auch kontinuierliche Knoten in Bayes’schen Netzen mit wenigen
Einschrankungen auf gleiche Weise verwendet werden, um den oben beschriebenen Nachteil
zu vermeiden. Die fur die Nutzung des fiir die Spurwechselmodellierung vorgeschlagenen
Bayes’schen Netzes notwendigen Anpassungen werden im folgenden Abschnitt erldutert. Die
grundlegenden Beschreibungen basieren dabei auf [KF09], die notwendigen Anpassungen
fur die Nutzung von diskreten Knoten mit kontinuierlichen Elternknoten auf [LSK01] und
[Ler02].

4.2.3 Hybride Bayes’sche Netze

Knoten in hybriden Bayes’schen Netzen kénnen sowohl diskrete als auch kontinuierliche Wahr-
scheinlichtkeitsverteilungen enthalten. Abhingig davon, welche Eltern- und Kindknoten ein
Knoten hat, sind verschiedene Reprasentationsformen fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
eines Knotens im hybriden Bayes’schen Netz geeignet.
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4.2.3.1 Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind die fundamentalen Komponenten von probabilistischen
Modellen wie z. B. Bayes’schen Netzen oder Markov-Netzen. Sie geben die Wahrscheinlichkeit
fiir einen durch die Verteilung abgebildeten Zustand oder Wert an. Alle in dieser Arbeit genutz-
ten Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind in Abhéngigkeit ihrer Elternknoten in Tabelle 4.3
aufgelistet.

Tabelle 4.3: Wahrscheinlichkeitsverteilungen abhéngig von den Verteilungen ihrer Elternknoten. LG: lineare Gaus-
sverteilung. CLG: Conditional Linear Gaussian

Knoten/Elternknoten ‘ Diskret Kontinuierlich Diskret und Kontinuierlich

Diskret Tabelle Softmax Softmax
Kontinuierlich CLG LG CLG

Im Fall von diskreten Verteilungen wird iiblicherweise die Wahrscheinlichkeitstabelle ver-
wendet, welche eine Wahrscheinlichkeit p, fiir jeden Zustand ¢ einer Zufallsvariable () an-
gibt:

P(Q=q) =pq (4.15)

Diskrete Verteilungen konnen beispielsweise genutzt werden, wenn diskrete Variablen wie die
Existenz eines Fahrzeugs probabilistisch angegeben werden soll.

Kontinuierliche Verteilungen werden i.d.R. als lineare Gau3verteilung modelliert, durch
die eine Wahrscheinlichkeitsdichte fiir jeden Wert v der Zufallsvariable T in Abhéngigkeit des
Mittelwerts ;2 und der Standardabweichung o angegeben werden kann:

2
P(Y=v) = \/2;7 exp (—(7]205)) (4.16)

Im Gegensatz zur Summation bei diskreten Verteilungen wird eine kontinuierliche Variable
durch Integration marginalisiert. Kontinuierliche Verteilungen kénnen fiir kontinuierliche
Variablen wie beispielsweise dem Abstand zu einem anderen Fahrzeug genutzt werden.

Kontinuierliche Verteilungen mit diskreten und kontinuierlichen Elternknoten kon-
nen als Wahrscheinlichkeitstabelle von Normalverteilungen reprasentiert werden, im engli-
schen ,,Conditional Linear Gaussian“ (CLG) genannt. Sie konnen je nach vorzunehmenden
Rechenoperationen entweder in Momentenform wie in Gleichung 4.17 oder in kanonischer
Form (Gleichung 4.18) dargestellt werden. Die Wahrscheinlichkeiten der Normalverteilungen
werden durch die Gewichtsmatrix W, reprasentiert.

p(vl€,Q = q) = (2m) ¥, Fexp (;w ~ W€ = hg) By (v = W€~ uq>> (4.17)
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mit d = dim(v), £ als Eingangsvektor der kontinuierlichen Elternknoten =, der durch die
Gewichtsmatrix W, gewichtet wird und ¢ als Zustandskombination der diskreten Elternknoten
Q. Die Darstellung in kanonischer Form lautet:

(016.Q = 0) = xp (50~ WKy (v = W,€) 4 b (0 W, gy ) (19

mit Ky =5, hg =5, p,und g, = —3p7S ', — log ((QW)%IEqI%)-

Marginalisierung von diskreten Zustdnden aus CLGs erfolgt, indem die zu den zu marginali-
sierenden Zustinden gehdrenden Gauf3-Verteilungen zu einer Verteilung kollabiert werden.
Mittelwert und Varianz lassen sich dabei exakt berechnen.

Mol = Z Wi fly (4.19)

YKol = Z w;; + Z wi(py — ) (s — )" (4.20)

Dabei sind die Summengewichte w; die Wahrscheinlichkeiten P(Q) = ¢) der einzelnen Zu-
stinde der diskreten Zufallsvariablen (), die marginalisiert werden sollen. Eine beispielhafte
Darstellung dieses Vorgangs findet sich in Abbildung 4.7.

Diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen mit diskreten und kontinuierlichen El-
ternknoten konnen mit Hilfe der Softmax-Funktion beschrieben werden. Diese Funktion
gibt einen Wahrscheinlichkeitswert fiir einen ihrer diskreten Zustande A = a zuriick. Dieser
hiangt vom kontinuierlichen Eingangsvektor £ ab, der mit einem vom Zustand der diskreten
Elternknoten () = g abhéngigen Gewichtsvektor w; , multipliziert wird (i € A):

exp('wz’q )

R ST g

(4.21)

4.2.4 Inferenz in hybriden Netzen

Gegeniiber der im ersten Teil des Abschnitts beschriebenen Inferenz fiir diskrete Bayes’sche
Netze besteht der Hauptunterschied der Inferenz in hybriden Netzen darin, dass Wahrschein-
lichkeitswerte von Knoten, deren Wahrscheinlichkeitsverteilung durch eine Softmax-Funktion
gegeben ist, nur fiir explizite Werte ihrer kontinuierlichen Elternknoten berechnet werden
konnen. Eine Berechnung ist nicht méglich, wenn kein Wissen oder nur Wissen tiber Mittelwert
und Standardabweichung dieser Elternknoten vorliegt.

Grund hierfiir ist, dass keine gemeinsame Wahrscheinlichkeitsverteilung existiert, durch die
ein Faktor dargestellt werden kann, der sowohl die kontinuierliche Verteilung als auch die
Softmax-Funktion enthilt - im Gegensatz z.B. zum Fall eines kontinuierlichen Knotens mit
diskreten Elternknoten, der durch die CLG-Verteilung représentiert werden kann.

Daher kann Inferenz fiir einen Softmax-Knoten, der eine Spurwechselentscheidung modelliert,
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Abbildung 4.7: Beispielabbildung fiir das Kollabieren von zwei linearen Gaussverteilungen auf eine. Grafik mit
p=—2,01=1 1y =2,02 = 2,w1/2 =0.5

mit dem bisherigen Cliquenbaum-Algorithmus nicht durchgefiihrt werden. Die notwendigen
Anderungen und Erweiterungen des Cliquenbaum-Algorithmus wurden erstmals in [LSKO01]
und [Ler02] versffentlicht und bestehen aus den Schritten ,,Aufbau des Cliquenbaums®, ,In-
itialisierung der Cliquen®, ,Erste Kalibrierung®, ,Einfiigen der Softmax-Knoten® und ,Zweite
Kalibrierung®. Diese werden im Folgenden dargelegt.

4.2.4.1 Aufbau des Cliquenbaums

Aufgrund der hybriden Struktur muss neben der Anzahl der hinzuzufiigenden Kanten (vgl.
Abschnitt 4.2.1.3) bei der Eliminationsreihenfolge ein weiteres Kriterium beachtet werden:

Bei der Marginalisierung von diskreten Zufallsvariablen aus Cliquen mit diskreten und konti-
nuierlichen Variablen, reprasentiert durch ein CLG, entsteht ein Informationsverlust. Dieser
resultiert aus dem Kollabieren der Normalverteilungen verschiedener diskreter Zustande zu
einer gemeinsamen Normalverteilung. Bei diesem Vorgang kénnen wie weiter oben beschrieben
nur Mittelwert und Varianz exakt berechnet werden. Um die in dieser Approximation begriin-
dete Ungenauigkeit nicht im Zuge der Kalibrierung auf die folgenden Cliquen zu iibertragen,
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wird die Marginalisierung von diskreten Knoten erst am Ende des Cliquenbaums durchgefiihrt.
Dieser letzte Knoten des Cliquenbaums heift dann ,starke Wurzel [LSKO01], da er alle diskreten
Zusténde des Cliquenbaums bzw. des transformierten Bayes’schen Netzes enthalt.

Hierfiir ist es erforderlich die Eliminationsreihenfolge so zu wahlen, dass alle kontinuierlichen
Knoten entfernt werden, bevor der erste diskrete Knoten eliminiert wird.

4.2.4.2 Initialisierung der Cliquen

Nachdem der Cliquenbaum mit seinen Knoten und Trenngliedern aufgebaut wurde, wird
eventuell vorhandenes Wissen in die Zufallsvariablen eingebracht, indem mit dem Wissen
inkompatible Zustinde entfernt werden. Im Fall der Spurwechselmodellierung liegt Wissen in
erster Linie in Form der Sensordaten vor. Im Trainingsfall mit Realdaten ist auch die Auspragung
der Spurwechsel-Variable LCI bekannt. Beim Training mit Simulationsdaten liegt zusétzlich
Wissen fiir die ansonsten immer versteckten Wahrscheinlichkeitsverteilungen im Innern des
Netzes vor.

Danach werden die Wahrscheinlichkeitsverteilungen in eine der sie enthaltenen Cliquen einge-
bracht, indem ihr Faktor mit dem der Clique multipliziert wird. Hierdurch wird fiir jede Clique
ein Faktor erzeugt, der alle beinhalteten Wahrscheinlichkeitsverteilungen darstellen kann. Im
konkreten Fall ist dies in der Regel ein CLG, da in den Cliquen sowohl kontinuierliche als auch
diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilungen enthalten sind.

Wiéhrend der Initialisierung werden die Zufallsvariablen in der Reihenfolge, in der sie beim
Aufbau des Cliquenbaums eliminiert wurden, in die Cliquen eingebracht, damit die Cliquen
zu diesem Zeitpunkt so wenige diskrete Zustidnde wie moglich enthalten. Dies reduziert den
Berechnungsaufwand, da die Anzahl der Zustande in einer Clique mit jeder diskreten Zufalls-
variable exponentiell steigt.

4.2.4.3 Erste Kalibrierung

Bei hybriden Bayes’schen Netzen ist es erforderlich, die Kalibrierung mit Hilfe des Cliquenbaum-
Algorithmus zweifach durchzufithren, da Softmax-Knoten erst in die Cliquen integriert werden
konnen, wenn diese die Informationen aller Elternknoten des Softmax-Knotens enthalten.
Dies wird dadurch garantiert, dass durch einen ersten Lauf des Algorithmus alle Wahrschein-
lichkeitsverteilungen aufler der der Softmax-Knoten in eine Clique integriert und durch den
Algorithmus auf alle anderen verteilt werden. Sodann werden die Softmax-Knoten in eine
passende Clique integriert und der Cliquenbaum-Algorithmus erneut ausgefiihrt.

Der Cliquenbaum-Algorithmus beginnt dabei an den Cliquen, die am weitesten von der starken
Wourzel entfernt sind, den ,Blattern® des Baums, und wird sukzessive in Richtung der Wurzel
durchgefiihrt (Hinlauf). Sobald alle Nachrichten an der starken Wurzel angekommen sind, sen-
det diese unter Beriicksichtigung der Informationen aus anderen Teilen des Baums Nachrichten
in Richtung der Blatter zuriick (Riicklauf). Beim Weiterleiten einer Nachricht ¢, _, -, von
einer Clique C zu einer Clique C's werden alle Zufallsvariablen, die nicht in beiden Cliquen
vorkommen, durch Summation (bei diskreten Variablen wie z.B. Existenz eines Fahrzeugs) oder
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Integration (bei kontinuierlichen Variablen wie z.B. Abstand zu einem anderen Fahrzeug) aus
@(C1) marginalisiert, sodass das Trennglied Sepc, ¢, entsteht:

Sepchc2 =C1NCsy (4.22)
b0 e, (Sepcrcn) = Y. B(Ch). (4.23)

C’l—St’ipclyc2

Das Trennglied wird mit dem Faktor der Clique C's multipliziert, sodass alle Informationen aus
C mit C, geteilt werden. Um Riickkopplungen zu vermeiden wird von einer Clique erhaltene
Information nie an diese zuriickgesendet, sondern vor dem Senden wieder entfernt:

QS(C?,neu) = 92501%02 (SepCl,Cg) X ¢(C2) (4.24)

¢(C1 ) = ¢(C2 ) X ¢C2_>Cl (Sepclnelncl)

4.25
¢Cl—>02(sep01;02) ( )

Anmerkung: Im ersten Durchgang ist dies nur fiir den Riicklauf erforderlich, da beim Hinlauf
alle Cliquen noch ihre urspriingliche Verteilung beinhalten.

4.2.4.4 Integration der Softmax-Verteilungen

Nach der ersten Kalibrierung enthalten alle Cliquen die korrekten bedingten Wahrschein-
lichkeitsverteilungen hinsichtlich der im Netz verfiigbaren Informationen. Jetzt konnen die
Softmax-Zufallsvariablen in die Cliquen eingefiigt werden, aus denen sie vorher entfernt
wurden. Da nach der ersten Kalibrierung bereits eine Gauf3-Verteilung fiir jede diskrete Zu-
standsverteilung in den Cliquen existiert, kann nun die Kombination aus Gaufi-Verteilung und
Softmax berechnet und die beiden Verteilungen kombiniert werden.

Da keine konkreten Werte sondern nur die kontinuierlichen Verteilungen vorliegen, ist dies
nicht direkt moglich. Stattdessen wird wie in [LSK01] vorgeschlagen das Produkt aus der Gauf3-
und der Softmaxverteilung als neue Gauf3-Verteilung approximiert. Wie die Marginalisierung
diskreter Variablen aus CLGs ist diese Approximation exakt fiir die ersten beiden Momente.
Fir die Approximation wird fiir jeden Zustand der Softmax-Verteilung A = a bei gegebener
Zustandskombination der diskreten Elternknoten Q = ¢ die Wahrscheinlichkeit berechnet,
indem tiber die zugehorigen kontinuierlichen Variablen & integriert wird:

P(A=alQ =q) = / P(A = al€.Q = q)P(€|Q = q) dé. (4.26)

Damit konnen die Mittelwerte und Varianzen ebenfalls durch Integration berechnet werden:
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1 oo

e = pA=alQ=9q) /_OfP(A =al¢,Q = q)P(§)d¢ (4.27)
1 o0

¥ = PA=dQ=q) [m(é — 1g)(€ — pg) T P(A=al€,Q =q)P(§)dE.  (4.28)

mit g1, von der Dimension dim(¢) und 3, von Dimension dim(§) x dim(§). Da es fiir diese
drei Integrale keine geschlossene Losung gibt, miissen sie durch numerische Integration gelost
werden. Die Gau3-Hermite-Integration approximiert Integrale der Form

/ < £(C) dc. (4.29)

— 00

Da sich die Gaufiverteilung leicht in die Form e~¢” umwandeln lasst, eignet sich diese Appro-
ximation gut fiir die gegebene Problemstellung.

Bei Integrationsverfahren der Art Gauf3-Quadratur wird die Funktion an definierten Integrati-
onspunkten h; ausgewertet, mit vorher berechneten Gewichten w; gewichtet und aufsummiert.
Gewichte und Integrationspunkte konnen berechnet oder aus der Literatur ermittelt werden
(z.B. [Haz02]). Um die Gauf3verteilung in die fiir die Gauf3-Hermite-Integration notwendige
Form ¢~ zu transformieren, miissen die Gewichte einmalig fiir beliebige Gaufiverteilungen
mit ﬁ multipliziert werden. Die Integrationspunkte miissen fiir jede Verteilung individuell
berechnet werden mit

Boen = V252 ha + p. (4.30)

Fiir diese Punkte wird nun die Softmax-Funktion f(huen) = P(A = alhnen, @ = ¢) einma-
lig ausgewertet und kann dann zur Berechnung aller Integrale (4.26), (4.27) und (4.28) einer
Zustandskombinationen () = ¢ genutzt werden. Hierdurch lassen sich die ersten beiden Mo-
mente (Mittelwerte und Varianzen) exakt berechnen. Durch die Kombination aus Softmax und
Normalverteilung entstehende weitere Momente werden nicht mehr korrekt wiedergegeben,
da das Produkt wieder als lineare Gauverteilung reprasentiert wird.

Die Anzahl der notwendigen Berechnungen steigt exponentiell mit der Dimension des Integrals
und daraus folgend direkt mit der Anzahl der kontinuierlichen Eltern des Softmax-Knotens an.
Die Anzahl der auszuwertenden diskreten Zustandskombinationen ist das Produkt der Anzahl
an moglichen Zustanden des Softmax-Knotens A und der Anzahl an diskreten Elternknoten
des Softmax-Knotens sowie aller seiner kontinuierlichen Eltern.

Nachdem alle Approximationen fiir alle Softmax-Knoten durchgefithrt wurden, sind diese
vollstandig in den Cliquenbaum integriert.

4.2.4.5 Zweite Kalibrierung

Um die im vorangegangenen Schritt approximierten Wahrscheinlichkeitsverteilungen iiber den
gesamten Cliquenbaum zu verteilen, wird der Cliquenbaum-Algorithmus erneut ausgefiihrt.
Hierbei muss von einem Knoten empfangene Information sowohl beim Hin- als auch Riicklauf
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entfernt werden um Riickkopplung zu vermeiden (vgl. (4.25)). Nach Durchlauf des Algorithmus
kann jede Clique, die die entsprechenden Variablen enthélt, zur Inferenz genutzt werden.

Im konkreten Fall der Spurwechselmodellierung ist die Zufallsvariable fiir den Spurwechsel in
der starken Wurzel des Cliquenbaums enthalten, da es sich um eine diskrete Variable handelt.
Da auch nur an dieser Stelle die Approximation der Kombination von Softmaxverteilung und
Gaufiverteilungen erfolgt, ist in diesem Netz eine zweite Kalibrierung fiir die Inferenz nicht
erforderlich. Da der Faktor der starken Wurzel bereits alle notwendigen Informationen enthélt,
kann direkt durch Marginalisierung aller anderen Variablen aus dem Faktor die Wahrscheinlich-
keitsverteilung der Zufallsvariable fiir den Spurwechsel berechnet werden. Fiir das Training der
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen des Bayes’schen Netzes miissen hingegen alle beschriebenen
Schritte durchgefiihrt werden.

4.2.5 Training von hybriden Bayes’schen Netzen

Da weder fiir das allgemeine Fahrermodell, noch fiir die einzelnen individualisierten Fahrer-
modelle, die Parameter der Wahrscheinlichkeitsverteilungen bekannt sind, werden sie in der
vorliegenden Arbeit tiber ein Training des Bayes’schen Netzes ermittelt. Hierzu werden auf
Testfahrten gesammelte und in der Verkehrssimulation generierte Daten verwendet.

Das in Abbildung 4.6 gegebene Netz hat eine vorab definierte Netzstruktur und mindestens
teilweise unbekannte Parameter. Zur Bestimmung der Wahrscheinlichkeitsverteilungen kann
der Expectation-Maximization (EM) Algorithmus genutzt werden, der erstmals in [DLR77]
vorgestellt wurde.

Zunichst werden alle Wahrscheinlichkeitsverteilungen, deren Parameter unbekannt sind, mit
zufélligen Werten initialisiert. Danach wird im Expectation-Schritt die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung fur alle versteckten Knoten (also Knoten iiber deren Zustand kein Wissen e bekannt ist)
fiir jeden Zeitpunkt ¢ auf die im vorangegangenen Abschnitt beschriebene Weise inferiert. Im
Maximization-Schritt werden dann die Parameter so verandert, dass die Plausibilititsfunktion

A=T]Pler) (4.31)
t

maximal wird.

Dabei gibt die Funktion (4.31) die Plausibilitit an, mit der das gegebene BN die inferierten
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen erzeugt hat. Fiir diesen Schritt existieren geschlossene Lsun-
gen fiir diskrete Verteilungen und Gaufiverteilungen, wahrend fiir Softmax-Knoten auch hier
wieder auf numerische Integration zuriickgegriffen werden kann. Die Lésungen werden im
folgenden Abschnitt dargestellt. Nachdem die Parameter optimiert wurden, werden die beiden
Schritte Expectation und Maximization solange wiederholt, bis eine Konvergenz der Plausibili-
tét feststellbar ist. Hierzu wird die Differenz der Plausibilitit von zwei aufeinanderfolgenden
Iterationen ¢ und ¢ + 1 Gberprift. Ist sie kleiner als ein vorher definierter Wert € > A; 11 — A,
bricht die Parameteroptimierung ab und die Parameter der letzten Iteration werden weiter
genutzt.
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4.2.5.1 Lernen der Parameter von diskreten Verteilungen und Gauf3verteilungen

Parameter diskreter Verteilungen, die zur maximalen Plausibilitat des BN fithren, konnen direkt
ermittelt werden, indem die a posteriori Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Zustande nach der
Inferenz tiber alle Daten e zu den Zeitpunkten ¢ gemittelt wird ([TVCG16], [KF09, S. 724]):

Zt 1 (§|et>

n

P(§) = (4.32)

Fiir Gaulverteilungen wird in [Mur03] eine Methode zur Maximierung vorgeschlagen. Dabei
werden die neuen Parameter der Gaufiverteilungen iiber den Umweg der suffizienten Statistik
(vgl. [Mur12, S. 74]) anhand ihrer a posteriori Wahrscheinlichkeitsverteilungen berechnet:

wqr = P(Q = qley) (4.33)
Wy = Z Wq,t
t
Se,q = Z Wq,tHe,q,t (4.39)
t
Sv,qg = Z Wq,t Ko, q,t
See.q = Z weiTe, ¢, (Hhe.q.ette.q.0) (4.35)

_ E T
va,q - wq,tzuq,tvq,t (l*l’v,q,tp"u,q,t)
t

Sev,q = Z wq,tzﬁq,qu,t (“ﬁ,q,t“aq,t)
t

mit S¢ ; und S, 4 als den Suffizienz-Mittelwerten und Sgg 4, Svv,q Und Sgy 4 als Suffizienz-
Kovarianzen.

Um hieraus die fiir Gauflverteilungen (vgl. (4.17)) notwendigen Parameter p,, ¥, und B,
zu ermitteln, werden p, und B, gemeinsam berechnet und dann zur Bestimmung von 3,
genutzt.

_ |Seeq Sea _ |Sev.q
SzZ,q - |:qu uq ) Szv,q - qu;q (436)
Aq = [Bq ] SZ’U quzlq (4.37)

. Svwg— 8L AT — A Say g+ AgSas AT
Zq: vv,q zv,q4q wq Zv.q 97 =%,9"7q . (4.38)
q
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Fiir die gemeinsame Berechung von p, und B, werden die Mittelwerte p1, an das Ende des
Gewichtsvektors B, angehéngt, sodass der Vektor A, entsteht. Der Wertevektor £ wird mit
einer Anzahl an Einsen, die der Anzahl der Mittelwerte entspricht, zum Wertevektor z erweitert
(Gleichungen (4.36) - (4.38)).

4.2.5.2 Lernen der Parameter der Softmax-Verteilung

Fiir das Training der Softmax-Verteilung wird das Maximum der Plausibilitiatsfunktion nu-
merisch bestimmt. Im E-Schritt des EM-Algorithmus wird eine a posteriori Wahrscheinlich-
keit 7, ; fur jeden Softmax-Zustand a in jedem Datenpunkt d; bestimmt. Hierzu wird im
Fall des Fahrermodells das durch die Sensordaten bekannte Wissen eingebracht und der
Nachrichtenweiterleitungs-Algorithmus ausgefiihrt. Fiir den Maximierungsschritt werden die
Parameter der a priori Wahrscheinlichkeit fiir jeden Zustand so optimiert, dass die Plausibilitét
maximal wird. Die a priori Wahrscheinlichkeit ist gegeben durch

exp(wg &)

Yot = P(A = al€,Q = ¢, W) =
Va,t ( Iét ) ZieA exp(wg:qé-dt)

(4.39)

mit W als Gewichtsmatrix, deren Parameter trainiert werden miissen. Die Plausibilitat wird
maximiert, indem diese Parameter so gewahlt werden, dass die Differenz der a priori zur a
posteriori Wahrscheinlichkeit minimal wird. Die zu maximierende Funktion, geldufig unter der
Bezeichnung Kreuzentropie, ist daher definiert als

Aw) =tog(IT[T72:") (4.40)
t a
- Z Z Yat X 108(Fat)- (4.41)
t a

Da die Kreuzentropie eine konvexe Funktion ist, ist jedes gefundene lokale Optimum auch ihr
globales Optimum. Daher eignet sich ein Gradientenabstiegsverfahren gut zur Optimierung. Es
sei angemerkt, dass fiir jeden Optimierungsschritt die a priori Wahrscheinlichkeit berechnet
werden muss, welches zu einem hohen Berechnungsaufwand fithren kann.

Mit Hilfe dieser Methoden kann das Training und die Inferenz des in Abschnitt 4.2.2 préasen-
tierten Modells durchgefiihrt werden. Ergebnisse hierzu werden in Abschnitt 6.1.1 prasentiert
und mit den beiden anderen evaluierten Verfahren verglichen.

4.3 Modellierung mit Input-Output Hidden Markov
Modellen

Die zweite in dieser Arbeit untersuchte Moglichkeit zur Modellierung von Spurwechselent-
scheidungen menschlicher Fahrer erfolgt mit Hilfe von Input-Output Hidden Markov Modellen
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(IOHMM), die in [BF96] vorgestellt wurden. Hierbei handelt es sich um eine Abwandlung von
Bayes’schen Netzen, bei der zum einen neben den Eingangsdaten des aktuellen Zeitschritts
einer Sequenz an Daten auch die Zustandsverteilung des vergangenen Zeitschritts mit ein-
bezogen wird um die aktuelle Verteilung zu bestimmen. Zum anderen werden die von der
Sensorik bereitgestellten Eingangsdaten nicht tiber Wahrscheinlichkeitsverteilungen in das
Netz integriert, sondern dienen als Eingangsdaten fiir neuronale Netze, deren Ausginge die
Transitionswahrscheinlichkeiten zwischen Zustidnden reprasentieren. In diesem Abschnitt
werden zunichst die Grundlagen der Input-Output Hidden Markov Modelle dargestellt und
dann ein auf dieser Methode basierendes Spurwechsel-Modell prasentiert.

4.3.1 Grundlagen

Das Hidden Markov Model (HMM) ist die einfachste Form eines dynamischen, also Zustinde
mehrerer Zeitschritte miteinbeziehenden, Bayes’schen Netzes [KF09, S. 208]. Dabei hédngt die
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen X (¢) zum Zeitpunkt ¢ gemaf§ der Markov-
Eigenschaft [KF09, S. 207] nur von der vorangegangen Zustandsvariablen X (¢t — 1) zum
Zeitpunkt ¢ — 1 und der Beobachtung Y (¢) zum Zeitpunkt ¢ ab:

PX()|X(0:t—1)) = P(X()|X(t — 1)) (4.42)
PY(H)]|X(0: 1)) = P(Y ()| X(2)). (4.43)

Ausschnittsweise lasst sich dies als Bayes’sches Netz wie in Abbildung 4.8 darstellen.

=P(X(t) | X(t- 1))~¢~P(x(t+1 X(t))»@P(X(HZ)X(t+1))->¢—P(X(t+3)X(t+2))>

P(Y(t)|X(t)) P(Y(t+1) | X(t+1)) P(Y(t+1)|X (t+1))

Vollstindig definiert ist ein HMM nach [R]J86] durch:

Abbildung 4.8: Hidden Markov Model
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Definition 4.16 Hidden Markov Model
Ein Hidden Markov Model iiber die Zufallsvariable X ist ein Tupel (XY | A, B,II) mit

e der Menge der versteckten Zustinde X = {x1, - ,Tn}.
e der Menge der BeobachtungenY = {y1, -+ ,Ym }-

e den Transitionswahrscheinlichkeiten A, von Zustand i zu Zustand j iiberzugehen: A =
(aijiex jex = P(X(t) = z;|X(t — 1) = z;) mita;; € [0,1] und 3,y aij =
1Vj.

e den Emissionswahrscheinlichkeiten B, mit dem Zustand j Beobachtung i emittiert:

B = (bij)iey jex = P(Y(t) = | X (t) = z;).

e der Anfangsverteilung der Wahrscheinlichkeiten X (t = 0) = Il = [my, - -+ , 7] mit
T € [0, ].] undzl m = 1.

Im Unterschied zum klassischen HMM besitzt das in dieser Arbeit genutzte IOHMM neben
den vom aktuellen Zustand X (¢) abhéingigen Beobachtungen Y (¢) zusitzlich Eingange U (t).
Neben der vorangegangenen Zufallsvariable X (¢ — 1) wirken sich diese auf die Wahrschein-
lichkeitsverteilung der Variable X (¢) und neben der aktuellen Zufallsvariable X (t) auf die
Emission Y (¢) aus (vgl. Abbildung 4.9). Hierdurch erweitern sich die Transitions- und Emissi-
onswahrscheinlichkeiten fiir X (¢) und Y (¢):

P(X(1)) = P(X()|X(t = 1),U(t)) P(X(t = 1)) P(U(2)) (4.44)
PY (1) = P(Y (1)|X (1), U(#)) P(X(t)) P(U(t))- (4.45)

Dabei ergeben sich die Transitions- und Emissionswahrscheinlichkeiten als Ausgangswerte
eines neuronalen Netzes, welches U (t) als Eingangsdaten nutzt. Eine nahere Beschreibung der
Funktionsweise von neuronalen Netzen erfolgt in Abschnitt 4.4. Die Anzahl der Ausgangswerte
fiir die Transitionswahrscheinlichkeiten wird durch die Zustiande in X bestimmt und hat die
Dimension dim(X) x dim(X).

Die Anzahl der Ausgangswerte fiir die Emissionswahrscheinlichkeiten wird durch die Zusténde
in X und die Emissionen in Y bestimmt und hat die Dimension dim(X) x dim(Y).

Zur Bestimmung der Zustands-Wahrscheinlichkeiten X (0) bis X (T") bei gegebenen Emissio-
nen Y'(0) bis Y(T') wird der Vorwirts-Riickwirts Algorithmus genutzt. Ahnlich wie beim
Cliquenbaum-Algorithmus werden hierbei ausgehend von einer (bekannten oder trainierten)
Anfangs-Zustandswahrscheinlichkeitsverteilung IT und Anfangsemission Y (¢t = 0) die Zu-
standswahrscheinlichkeiten fiir die folgenden Schritte berechnet. Dies ist durch Nutzung der
Markov-Eigenschaft besonders effizient méglich.

Die Wahrscheinlichkeit «; ¢, in Zustand ¢ zum Zeitpunkt ¢ unter Beriicksichtigung der bis dahin
erfolgten Beobachtungen Y (¢ = 0) bis Y (¢) zu sein lasst sich damfit nach [BF96, S. 1237, Gl.
20] durch Gleichung 4.46 berechnen:
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==P(X(t) | X(t-1), U( t))-»¢~ —P(X(t+1) | X(t),U( t+1))—»@~P(X(t+2)X(t+1) U(t+2))»

P(Y(t I(t),U P(Y(t+1)|X(t+1 (t+1))

Abbildung 4.9: Input-Output Hidden Markov Model. Die Kreise reprasentieren die Zufallsvariable X, die
Dreiecke die Eingédnge U und die Quadrate die Ausgénge Y. Die jeweils néchste Zustands-
Wahrscheinlichkeitsverteilung wird gemaf (4.44) berechnet. Analog erfolgt die Berechnung der
Wahrscheinlichkeitsverteilung des Ausgangs gemaf; (4.45)

Qi =P(Y(0: ), X(t) =i|U(0: t)
—PYOIXM0) =aUW®) Y. PX()=ilX(t—1)=j,U(t) aj1. (4.46)

j=1---dim(X)

Eine vergleichbare Rekursion ist auch in die entgegengesetzte Richtung moglich. Hierbei gibt
;. + die Wahrscheinlichkeit an, zum Zeitpunkt ¢ im Zustand 7 zu sein unter Beriicksichtigung
der von da an bis zum Ende der Sequenz ¢ = T erfolgten Beobachtungen, und lésst sich nach
[BF96, S. 1237, Gl. 22] durch Gleichung 4.47 berechnen:

P(Y(t+1:T)|X(t) =4,U(t:T))

= Y PYE+DIX(E+1) =4, UO)PXE+1)=jIX(0) =, Ut +1))B; 141
j=1---dim(X)

ﬂit

)

(4.47)

Sind die Emissionen der ganzen Sequenz bekannt, so kann die Zustands-Wahrscheinlichkeits-
verteilung in jedem Schritt durch Multiplikation der entsprechenden o und 8 Werte berechnet

werden:
P(X(t) =1) = ;1S4 (4.48)
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4.3.2 Training von IOHMM

Sind die Transitions- und Emissionswahrscheinlichkeiten bzw. die Parameter der neurona-
len Netze, mit denen sie berechnet werden, nicht bekannt, konnen sie durch maschinelles
Lernen ermittelt werden. Dazu wird bei gegebenen Eingéngen U (t) und vorheriger Zustands-
Wabhrscheinlichkeitsverteilung X (¢—1) dhnlich wie bei den Bayes’schen Netzen der Expectation-
Maximization Algorithmus angewandt. Ziel des Algorithmus ist es, die Plausibilitit A zu
maximieren. Diese lasst sich aus der Summe der Wahrscheinlichkeiten von «; 1 berechnen:

A=PY0:DUE=0:T))=> air. (4.49)

Ausgehend von zufillig parametrierten neuronalen Netzen werden hierfiir die a posteriori
Transitions- und Emissionswahrscheinlichkeiten i und g ermittelt. Diese lassen sich nach
[BF96, S. 1238, Gl. 23 und 24] berechnen:

hije = P(X(t) = ZX(tfl)—JIY(tfO T),U( :T))
) =

_ POOIX® = LU0 PO = XD =300)
gir = P(X(t)=iY(0:T),U(0:T))
ai,tﬂi,t
= Yt (4.51)

Im zweiten Schritt, beschrieben in [BF96, ebd.], werden fiir jeden Zustand bzw. jede Emission
die Parameter 0; bzw. 1); ihres neuronalen Netzes N; bzw. O; so optimiert, dass das Produkt
zwischen den a posteriori geschitzten Wahrscheinlichkeiten und dem Logarithmus der a priori
Wahrscheinlichkeiten der neuronalen Netze minimal wird, also wiederum die Kreuzentropie
maximiert wird:

T dim(x
Zzhmlogp X() =i X(t=1) =, U() (4.52)
Zg]tlogP (DX () = 4,U(1)). (4.53)

Diese beiden Schritte werden wiederholt bis die Plausibilitat konvergiert, d.h. die Differenz
zwischen den Plausibilititen zweier Iterationen kleiner als ein Wert ¢ ist.
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4.3.3 Modellierung von Spurwechselentscheidungen

Spurwechselentscheidungen lassen sich mit Hilfe von IOHMM sehr direkt modellieren wie
in Abbildung 4.10 dargestellt. Als Beobachtungen bzw. Emissionen Y kann das tatsichliche
laterale Verhalten eines Fahrers genutzt werden. Als Eingénge U werden die von der Sensorik
erfassten Daten wie Geschwindigkeiten, Absténde, die Verfiigbarkeit von Nachbarspuren etc.
verwendet. Die versteckten Zustinde X entsprechen den Wahrscheinlichkeiten fiir ,,Spur-
wechselentscheidung Links®, ,Spur halten® und ,Spurwechselentscheidung Rechts® des zu
modellierenden Fahrers und konnen mit Hilfe der Eingénge und Emissionen tiber eine Sequenz
bestimmt werden.

Spur-
wechsel-
entscheid-
ung X

—=P(X(t) [ X(t-1), U(t))— P(X(t+1) | X(t),U(t+1))>

P(Y(t) [X(t),U(1))

Spur-
wechsel
Y

Abbildung 4.10: Modellierung des Spurwechsels als IOHMM

4.4 Modellierung mit tiefen feedforward neuronalen
Netzen

Tiefe neuronale Netze (DNN) haben sich als machtige Werkzeuge in verschiedenen Forschungs-
bereichen wie Bildklassifikation oder Go-Spielen erwiesen ([KSH12] [SHMT16]). In der vorlie-
genden Arbeit werden tiefe feedforward neuronale Netze zur Modellierung von Spurwechseln
genutzt. Dabei werden die Parameter 6 einer Funktion S zur Modellierung der Spurwechselent-
scheidung eines Fahrers so gewihlt, dass ihr Ausgang z = S(u|6) ist, also ein Eingangsvektor
u auf eine Fahrentscheidung z abgebildet wird. Der Eingangsvektor u enthalt dabei die in Ta-
belle 4.1 aufgelisteten durch Sensorik erfassten Daten wie Abstinde und Geschwindigkeiten.
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4.4.1 Grundlagen

Unter ,tiefen“ neuronalen Netzen wird eine Art von neuronalen Netzen verstanden, bei der
zwischen Eingangs- und Ausgangsschicht mehrere versteckte Schichten liegen. Im Gegensatz
zu einfachen neuronalen Netzen ist hierdurch ein Lernerfolg des Netzes wahrscheinlicher, da
komplexere Funktionen abgebildet werden kénnen [GBC16, S. 7].

sFeedforward” bedeutet, dass die Eingangsinformationen sukzessive von Zwischenschicht zu
Zwischenschicht weitergereicht werden, bis zur Endverarbeitung in der Ausgangsschicht,
also keine Schleifen (Rekursionen) auftreten. Hierbei handelt es sich um die einfachste und
verbreitetste Form von neuronalen Netzen.

Die Bezeichnung ,neuronales Netz" entstammt der Biologie. In dieser werden mit Hilfe von
Neuronen Informationen verarbeitet und weitergeleitet [MP43]. Das Grundprinzip von tiefen
feedforward neuronalen Netzen beruht darauf, dass in einem Neuron aus den Ausgaben anderer
Neuronen der vorhergehenden Schicht eine gewichtete Summe gebildet wird und diese als
Eingang fiir eine nicht-lineare Funktion, der sogenannten Aktivierungsfunktion, genutzt wird.
Der Ausgang des Neurons wird wiederum als Eingang von Neuronen der néchsten Schicht
genutzt.

In der vorliegenden Arbeit werden zwei verschiedene Aktivierungsfunktionen verwendet.
In den Eingangs- und Zwischenschichten wird der Tangens hyperbolicus eingesetzt, in der
Ausgangsschicht die bereits aus Abschnitt 4.2.3.1 bekannte Softmax-Funktion:

2
1+ e2u

e“li u;

Zk eWrUg

tanh(u) =1 (4.54)

softmax(u;|w) = (4.55)

mit u als Eingangsvektor des Neurons. Im Fall des Tangens hyperbolicus wird der Eingangsvek-
tor gewichtet und summiert, bevor er als Argument genutzt wird. Im Fall des Softmax erfolgen
Gewichtung und Nutzung der einzelnen Eingangsdaten zur Generierung eines probabilistisch
interpretierbaren Ausgangs in der Funktion selbst.

4.4.1.1 Training tiefer neuronaler Netze

Das iitberwachte Lernen von neuronalen Netzen, also von Netzen bei denen fiir die zum Training
genutzten Daten sowohl die Eingangs- als auch die Ausgangsdaten bekannt sind, erfolgt iiber
den Riickpropagierungs-Algorithmus. Hierbei wird die am Ausgang des Netzes bestehende
Differenz (,Fehler des Netzes®) zwischen Soll-Ausgangswert, wie er aus den Trainingsdaten
bekannt ist, und Ist-Ausgangswert, wie er von dem zu trainierenden neuronalen Netz erzeugt
wurde, sukzessive an die vorherigen Schichten des Netzes zuriickpropagiert. Dabei wird der am
Ausgang berechnete Fehler F' mit Hilfe der Kettenregel (4.56) nach den einzelnen Gewichten w;;
im Netz abgeleitet (4.57) und dann die Gewichte in entgegengesetzte Richtung ihres Einflusses
auf den Fehler gemaf3 der Lernrate 1 verdndert (4.58).
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or GF% de;

=5 4.56

awij,k 80/7 86_] 8wij,k ( )
oF

Awgj = — 4.57

wif" = wiiy + Awij (4.58)

mit a; als Ausgangsneuron j, e; als den Eingangsdaten des Ausgangsneurons a; und w;; j als
dem Gewicht zwischen Neuron n; in Schicht £ — 1 und Neuron n; in Schicht £. So wird der
Fehler von Schicht zu Schicht weiter Richtung Eingangsschicht propagiert, bis alle Gewichte
angepasst wurden. Danach wird der Vorgang wiederholt, indem erneut die Ausgiange des Netzes
berechnet, die Differenz zu den Trainingswerten ermittelt und die Gewichte neu angepasst
werden. Das Training entspricht somit einem Gradientenabstiegsverfahren, fiir welches es
inzwischen optimierte Algorithmen gibt die auf mehreren Prozessoren oder speziell zu diesem
Zweck entwickelter Hardware lauffdhig sind und damit auch fiir grofie Netze mit vielen
Schichten in endlicher Zeit hinreichend gute Lésungen finden (vgl. [AAB™16]).

Der Fehlerterm kann zusétzlich zu dem durch die Abweichung von Netzausgabe und Sollwerten
entstehenden Fehler um einen Regularisierungsterm, mit dem Gewichte mit hohen Werten
bestraft werden, erweitert werden. Dies fiithrt regelméfiig zu einer hoheren Generalisierbarkeit
des Netzes und wirkt einer Uberanpassung des Netzes an die Trainingsdaten entgegen [MKS17]
[HDBJ14].

4.4.2 Modellierung von Spurwechselentscheidungen mit tiefen
neuronalen Netzen

Als weiteren Modellierungsansatz fiir Spurwechselentscheidungen von Fahrern zur Nutzung
in einer Simulation im Rahmen des passiven HAF werden in dieser Arbeit tiefe feedforward
neuronale Netze verwendet. Diese wurden vorher in einer Masterarbeit auf ihre grundsatzliche
Eignung zur Modellierung von Spurwechsel hin tiberpriift [Gut16].

Sie bestehen aus einer Eingangsschicht mit den in Abschnitt 4.1 genannten Eingangsdaten,
sechs versteckten Schichten mit jeweils 20 Neuronen und einer Ausgangsschicht mit drei
Neuronen, dargestellt in Abbildung 4.11. Als Regularisierungsfaktor wird fiir zu trainierende
Netze v;o, = 0,5 verwendet, als Fehlerfunktion die Kreuzentropie von Netzausgabe und
Trainings-Sollwerten.

Die Neuronen der Ausgangsschicht reprasentieren dabei die drei méglichen Spurentscheidun-
gen des modellierten Fahrers. Die Spurwahl mit der héchsten Wahrscheinlichkeit wird in der
Simulation zur Bestimmung der Querfithrung des Fahrers genutzt.
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Eingangsdaten Zwischenschichten Ausgangsdaten

=z

S

Tangens hyperbolicus Softmax

Abbildung 4.11: Zur Spurwechselmodellierung genutztes tiefes neuronales Netz mit sechs Zwischenschichten von
jeweils 20 Neuronen

4.5 Vergleich konzeptbedingter Vor- und Nachteile der
Ansitze

In diesem Kapitel wurden drei verschiedene Ansatze zur Modellierung von Spurwechselent-
scheidungen von Fahrern vorgestellt: Hybride Bayes’sche Netze, Input-Output Hidden Markov
Modelle und tiefe feedforward neuronale Netze. In dieser Reihenfolge nimmt auch die Méch-
tigkeit der Ansitze, also die Menge an durch die Modelle repriasentierbaren Funktionen, zu,
wihrend ihre Interpretierbarkeit abnimmt.

Bayes’sche Netze erlauben eine Modellierung mit Hilfe der beschriebenen Wahrscheinlichkeits-
verteilungen, die in dieser Arbeit noch um die Variante der hybriden Bayes’schen Netze mit der
Softmax-Wahrscheinlichkeitsverteilung erweitert wurde. Die Modellierung erfolgt somit im
wesentlichen mit Hilfe linearer Modelle und Gaufiverteilungen. Jeder Knoten des Netzes steht
fiir eine bestimmte Eigenschaft eines Fahrermodells: die Eingangsknoten fiir die Sensordaten,
die zwischen Eingangs- und Ausgangsknoten liegenden Knoten fiir Einflussfaktoren wie z.B.
Zufriedenheit des Fahrers mit der Geschwindigkeit oder mit den umgebenden Fahrzeugen auf
einer Spur. Sie sind somit direkt interpretierbar. Voraussetzung hierfiir ist, dass wiahrend des
Trainings auch fiir die im Normalfall versteckten Knoten Wissen vorhanden ist, um sie mit den
passenden Daten in die fiir sie vorgesehene Richtung zu fithren. Dies ist in dieser Arbeit der
Fall, da zunéchst Simulationsdaten als Trainingsdaten genutzt werden, bevor ein Training mit
Realdaten erfolgt. Bei den Simulationsdaten liegt auch fiir eigentlich versteckte Zufallsvariablen
Wissen vor.
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Beim vorgeschlagenen Bayes’schen Netz handelt es sich um ein statisches Bayes’sches Netz,
d.h. pro Inferenzschritt werden nur Informationen des jeweiligen Zeitschritts verarbeitet,
vorangegangene oder nachfolgende Informationen werden jedoch nicht berticksichtigt. Ein
dynamisches Bayes’sches Netz mit Nutzung vergangener Daten dhnlich dem Hidden Markov
Model ist moglich, wiirde das Netz aber um die entsprechende Anzahl an Zeitschritten gréfier
werden lassen und somit den Aufwand der Inferenz stark erhohen. Die Inferenz und noch
mehr das Training von hybriden Bayes’schen Netzen ist jedoch aufgrund der erforderlichen
numerischen Integration bereits mit der vorgestellten Topologie mit hohen Anforderungen
an die Rechenleistung verbunden, sodass in der vorliegenden Arbeit von einer dynamischen
Variante abgesehen wird.

Input-Output Hidden Markov Modelle sind ein Hybrid aus einem dynamischen Bayes’schen
Netz, dem Hidden Markov Modell, und neuronalen Netzen. Aufgrund der Nutzung von neu-
ronalen Netzen zur Berechnung der Transitions- und Emissionswahrscheinlichkeiten aus
Sensordaten und vorangegangenen Zustandsdaten kann hier eine Vielzahl an Funktionstypen
trainiert werden, wihrend die méglichen Zustande und Emissionen auf jeweils drei diskrete
Moglichkeiten beschrinkt sind. Dadurch ist zum einen eine hohe Flexibilitit bei der Verarbei-
tung der Eingangsdaten gegeben, zum anderen eine gute Interpretierbarkeit der Zustinde und
Emissionen. Fiir Menschen unversténdlich bleibt jedoch, nach welchen Regeln innerhalb der
verwendeten neuronalen Netze die Transitions- und Emissionswahrscheinlichkeiten bestimmt
werden.

Vorteil der IOHMM ist, dass vergangene und, soweit bekannt, zukiinftige Informationen mit in
die Wahrscheinlichkeitsberechnung aktueller Zeitschritte einbezogen werden kénnen. Hier-
durch ist es moglich, eine maximale Wahrscheinlichkeit {iber eine ganze Sequenz und nicht
nur fiir einen Zeitschritt zu berechnen. Der Rechenaufwand ist aufgrund der Nutzung der
Markov-Eigenschaft und verbreiteter Optimierer zum Training neuronaler Netze geringer als
bei Bayes’schen Netzen. Da der Estimation-Schritt aufwandiger als bei Tiefen neuronalen
Netzen ist, sind IOHMM diesen hinsichtlich ihrer Rechenzeit unterlegen.

Tiefe neuronale Netze erlauben die Modellierung einer Vielzahl an Funktionen, sind aufgrund
der zur Verfiigung stehenden Hardware und Algorithmen gut zu trainieren und fithrten auf
verschiedenen Gebieten zu gegeniiber anderen Verfahren deutlich besseren Trainingsergebnis-
sen. Im Gegensatz zu Bayes’schen Netzen und IOHMM sind die trainierten tiefen neuronalen
Netze im eigentlichen Sinne Blackbox-Modelle, d.h. eine Interpretierbarkeit von versteckten
Schichten ist in der Regel nicht méglich.

Die Nicht-Interpretierbarkeit der trainierten Modelle ist hinsichtlich der Absicherungsfihigkeit
der Modelle von Nachteil, da sie nicht von Experten validiert oder zumindest auf Plausibi-
litdt Gberprift werden konnen. Lediglich eine Verifikation und Validierung durch Testfille
ist moglich. Diese kénnen aber aufgrund der Komplexitit der Modelle nicht jede beliebige
Fehlermoglichkeit abdecken, sondern nur ihre Auftretenswahrscheinlichkeit senken.

Fiir das Konzept passives HAF ist dies allerdings weniger kritisch zu bewerten, da ein in be-
stimmten Situationen fehlerhaftes Modell lediglich zu einem falschen Simulationsschritt fithren
wiirde. Dies wiirde jedoch nicht zu einer kritischen Situation in einem realen Fahrmanéver
fithren, sondern lediglich zu einer Abweichung im weiteren simulierten Szenarioverlauf.
Kommt es selten zu einer fehlerhaften Modellierung des Fahrverhaltens umgebender Verkehrs-
teilnehmer, ist es fiir eine statistische Absicherungsaussage nicht relevant.

Grund hierfiir ist, dass ein Fehler in der HAF-Funktion genau gleichzeitig mit einem Fehler
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in der Fahrermodellierung auftreten miisste, durch den eine eigentlich kritische Situation
unkritisch erscheint. Nur im Fall dieses kombinierten Auftretens von mehreren Fehlerfillen
konnte die Absicherungsaussage beeinflusst werden.

Die HAF-Funktion durchlauft vor Einsatz im passiven HAF einen gewohnlichen Absiche-
rungsprozess. Trainierte Fahrermodelle kommen erst zum Einsatz, wenn sie eine hohe Giite
aufweisen. Traten Modellfehler haufiger auf, fielen diese bei der Zuordnung der Fahrermodelle
zu umgebenden Verkehrsteilnehmern auf. Im Fall haufiger Fehler wéren die trainierten neuro-
nalen Netze nicht in der Lage, das Verhalten realer Fahrer abzubilden, sodass fiir diese kein
geeignetes Modell nach dem in Abschnitt 3.5 beschriebenen Prozess gefunden werden konnte.
Eine Verbesserung der Modelle durch Training mit zusatzlichen Trainingsdaten wére die Folge,
wodurch erkannte Fehler in der Fahrermodellierung behoben wiirden.

Daher koénnen Einzelfehler in der HAF-Funktion und bei der Fahrermodellierung als selten
angenommen werden. Das gleichzeitige auftreten ist damit sehr unwahrscheinlich, sodass es
fiir die statistische Absicherung vernachléssigt werden kann.

Nach Vorstellung der Kritikalitatserkennung in Kapitel 5 werden die drei Ansétze in Kapitel 6
zunichst mit Simulationsdaten darauf Giberpriift, wie gut sie simulierte Verkehrsszenarien
nachbilden kénnen. Je nach erzielter Giite der Modelle werden diese dann weiter mit realen
Daten trainiert, um zu einer Aussage der Nutzbarkeit der Modelle fiir das passive HAF zu
kommen.
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Der letzte Schritt im Konzept passives HAF ist es, auf Grundlage des simulierten Szenarios
zu bewerten, ob die fiktive Fahrentscheidung der HAF-Funktion zu einer kritischen Situation
gefiihrt hitte. Die Kritikaliit einer Situation ist dabei der Definition von [RHW T 12] folgend
die Wahrscheinlichkeit, dass ein schidliches Ereignis eintritt. Ein schédliches Ereignis ist im
Kontext des HAF ein Unfall. Die Wahrscheinlichkeit fiir einen Unfall nimmt zu mit der Abnahme
an Moglichkeiten fiir die beteiligten Fahrer, diesen abzuwenden.

Bei jeder Fahrentscheidung des HAF, die von der des menschlichen Fahrers abweicht, wird bei
Erfillung der Auslsebedingungen eine Simulation des weiteren Szenarioverlaufs durchgefiihrt.
In der Regel ist anzunehmen, dass eine Abweichung unkritisch ist und vom HAF lediglich eine
alternative, unkritische Fahrentscheidung getroffen wurde. Aufgrund der Anzahl an insgesamt
simulierten Szenarien muss daher eine automatisierte Vorauswahl an potentiell kritischen
Szenarien getroffen werden. Nur dann ist es moglich, diese detaillierter zu iiberpriifen und
gegebenenfalls bei einem Fehler der HAF-Funktion eine Funktionsdnderung vorzunehmen.
Die automatisierte Kritikalitdtserkennung muss daher alle kritischen Situationen erkennen,
gleichzeitig aber moglichst wenige unkritische Situationen als kritisch detektieren.

Bei den verbreiteten Kritikalititskriterien Zeit bis zur Kollision (TTC) oder Zeit bis zum letzt-
moglichen Bremszeitpunkt (TLSB) wird jeweils die Zeit berechnet, bis es ohne Fahrereingriff
zu einer Kollision kommt oder diese durch eine Fahreraktion nicht mehr abwendbar ist. Aus
ihnen kann abgeleitet werden, welche Reaktionszeit ein Fahrer oder System noch hat. Zur
Berechnung der Zeiten wird von konstanten Beschleunigungen oder Geschwindigkeiten der
involvierten Fahrzeuge ausgegangen. Situationen werden immer dann als kritisch bewertet,
wenn die Zeit einen definierten Schwellwert unterschreitet.

Komplexere Kritikalitatsmetriken beriicksichtigen zusétzlich die Art und die Schwere einer
moglichen Kollision [TDB11]. Dies ermdglicht es automatisierten Fahrsystemen, bei unver-
meidbaren Unfillen Fahrmanodver zu wahlen, die zumindest die Schadensschwere des Unfalls
abmildern.

Weiterhin kénnen Unsicherheiten der Sensorik und Pradiktion bei der Berechnung der Kollisi-
onszeitpunkte mit einbezogen werden [SSBZ15][SW14][RHW*12]. Ebenfalls kann der Auf-
wand zur Abwendung der kritischen Situation in die Bewertung mit einbezogen werden. Ist es
beispielsweise trotz negativer TLSB durch einen Spurwechsel méglich, eine Kollision auch noch
deutlich nach dem letztméoglichen Bremszeitpunkt zu verhindern, konnte die entsprechende
Situation als weniger kritisch betrachtet werden als Situationen, in der diese Moglichkeit nicht
existiert.

Ziel dieser komplexeren Kritikalitatsmetriken ist es in der Regel, auf Grundlage der Kritika-
litdtsbewertung im Rahmen einer Sicherheits-Assistenzfunktion eine Fahrerwarnung oder
ein Fahrmané6ver zu initiieren, die zu einer Minderung der Unfallschwere oder Vermeidung
eines Unfalls fithrt. Dafiir ist es erforderlich, eine Warnung nur auszugeben bzw. nur dann
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in die Fahrzeugfithrung des Fahrers einzugreifen, wenn eine kritische Situation mit hoher
Wahrscheinlichkeit festgestellt werden konnte. Bei zu haufigen Fehlwarnungen eines Systems
wiirde dies durch den Fahrer ignoriert oder deaktiviert werden. Unberechtigte Fahreingriffe
aufgrund fehlerhaft als kritisch erkannter Situationen durch ein Sicherheitssystem wiirden,
neben Kundenunzufriedenheit mit dem System, selbst ein Sicherheitsrisiko darstellen. Jeder
Eingriff wie beispielsweise eine Notbremsung kann bei zu langsamer Reaktion des riickwirtigen
Verkehrs zu einer kritischen Situation fithren. Die Sicherheits-Assistenzfunktionen sind daher
konservativ ausgelegt, greifen also eher zu spit als zu friih ein.

Das Ziel der Kritikalitdtserkennung im Rahmen des passiven HAF ist wie oben beschrieben
die Erkennung aller kritischen Situationen. Die fehlerhafte Erkennung von nicht-kritischen
Situationen als kritisch hat im Gegensatz zum Einsatz in Sicherheits-Assistenzfunktionen nur
dann negative Folgen fiir die Nutzbarkeit des passiven HAF, wenn ihre Anzahl so hoch ist, dass
eine nachgelagerte Analyse durch Experten nicht mehr moglich ist.

Zur Detektion kritischer Situationen wurde daher fiir diese Arbeit ein Kritikalitatsalgorithmus
entwickelt, mit dessen Hilfe die simulierten Szenarien nach in der Literatur beschriebenen
objektiven Kenngréfen fiir Kritikalitidt bewertet werden. Ubersteigt die Kritikalitéit eines Szena-
rios fiir eine der definierten Kenngrofien den festgelegten Grenzwert, so wird dieses Szenario
dauerhaft gespeichert. Das Szenario wird fiir die weitere Funktionsentwicklung genutzt, um in
kiinftigen Versionen der HAF-Funktion Anderungen zu implementieren, die zu einer Reduktion
der Kritikalitat fithren. Im Folgenden werden potentielle Metriken zur Kritikalitdtsbewertung
vorgestellt, die in dieser Arbeit auf ihre Anwendbarkeit hin untersucht werden.

5.1 Kritikalitatskriterium 1: Modifizierte Zeit bis zur
Kollision

Die Modifizierte Zeit bis zur Kollision (Modified Time to Collision, T\ir1c) wurde in [Yan12]
vorgestellt. Sie beschreibt die Zeitdauer, bis das folgende Fahrzeug F mit dem vorausfahrenden
Fahrzeug V kollidiert, wenn keins der beiden Fahrzeuge Anderungen in seiner longitudinalen
Dynamik vornimmt oder auf eine andere Spur wechselt. Im Unterschied zum klassischen
Kritikalitatsmafl Time To Collision berticksichtigt die TyirTc neben dem Abstand dgig =
xy — xp und der Differenzgeschwindigkeit vqig = vy — v auch die Differenzbeschleunigung
aqif = ay — ar zwischen den Fahrzeugen. Fiir die Berechnung der Tyirrc wird von einer
konstantbleibenden Beschleunigung ausgegangen. In [Yan12] wurde gezeigt, dass die MTTC
besser als die Time To Collision (TTC) in der Lage ist, kritische Situationen zu erkennen. Die
Berechnung erfolgt anhand der folgenden Vorschriften:

1. Ist die Beschleunigungsdifferenz zwischen den Fahrzeugen aqig # 0 wird zunichst
iberpriift, ob es zu einer Kollision kommen kann, indem die quadratische Bewegungs-
gleichung (5.1) gelost wird.

1

§adiHTMTTCQ + vaigTmrre + daig = 0 (5.1)
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Eine Kollision ist méglich, wenn die quadratische Gleichung einen positiven Extremwert
mit einer negativen Steigung oder einen negativen Extremwert mit einer positiven
Steigung hat. In diesem Fall wird die Ty nach (5.2) berechnet:

—vaift £ /g + 2aaigdaie

Qdiff

TvmrTe = (5.2)

Von den beiden méglichen Losungen von (5.2) werden nur die positiven genutzt, da
negative Werte fiir Tyyrrc eine Kollision in der Vergangenheit beschreiben. Sind beide
Werte positiv wird der kleinere Wert fiir die Kritikalitdtsbewertung genutzt.

2. Da im Gegensatz zur TTC bei der MTTC auch die Beschleunigung mit beriicksichtigt
wird, sind theoretisch auch Fahrzeuge mit negativer Geschwindigkeit zum Zeitpunkt der
Kollision moglich. Daher werden zunichst die absoluten Geschwindigkeiten des voraus-
fahrenden und des nachfolgenden Fahrzeugs tiberpriift. Sind die rechnerischen Werte
der Geschwindigkeit des nachfolgenden Fahrzeugs zum Zeitpunkt der Kollision negativ
und der des vorausfahrenden Fahrzeugs positiv, kann es nicht zu einer realen Kollision
gekommen sein. Ist die errechnete Geschwindigkeit des vorausfahrenden Fahrzeugs zum
Zeitpunkt der Kollision negativ, wird angenommen, dass es zum Zeitpunkt der Kollision
stillstand. In diesem Fall berechnet sich die T\irTc zu

Vi £ \/VEZ + QQF(ddiff — vy )

2av

TvTTe = (5.3)

—ap
Auch hier miissen die Voraussetzungen fiir eine Kollision iiberpriift werden, um komplexe
Losungen zu vermeiden.

3. Ist die Beschleunigung von vorausfahrendem und folgendem Fahrzeug identisch, ent-
spricht die MTTC der bekannten TTC bis zu dem Zeitpunkt, zu dem eins der Fahrzeuge
die Geschwindigkeit v = 0 erreicht. Kommt das folgende Fahrzeug F zum Stillstand,
kann keine Kollision erfolgen. Bleibt das Fahrzeug V stehen, berechnet sich die Tyrrc
nach (5.2).

4. Fir den Sonderfall, dass das vorausfahrende Fahrzeug anhilt und das folgende Fahrzeug
nicht beschleunigt (ayp = 0), wird (5.4) verwendet, um eine Division durch Null zu

vermeiden: )

daif — 5.5
TMTTC = Tav (5-4)

5.2 Kritikalitatskriterium 2: Komfort- und
Fahrdynamikgrenzen

Als weiteres Kritikalitatsmerkmal wird betrachtet, ob die Beschleunigung des Fahrzeugs in
Langs-und Querrichtung im Zuge der HAF-Fahrmanover Maximalwerte Giberschreitet. Die
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Maximalwerte ergeben sich aus der physikalischen Fahrdynamikgrenze (,Kamm’scher Kreis®)
und den in [VIAT14] und [WHW12] definierten Komfortgrenzen. Hierzu werden die Verhilt-
nisse Vphys und Vioms der Beschleunigung des Fahrzeugs ais; zu der physikalischen Grenze
@max,phys und Komfortgrenze amax koms berechnet (vgl. Abbildung 5.1). Als einzige der Bewer-
tungskriterien sind sie unabhéngig von umgebenden Verkehrsteilnehmern und bewerten direkt
die Qualitit der Fahrmanover.

Qist
Vphys =—" (55)
Gmax,phys
Qist
Viomf = ———— (5.6)

Amax, komf

Trockene Fahrbahn

Dynamischer
Fahrer

Vorsichtiger
Fahrer

Schnee/Eis

Abbildung 5.1: Fahrverhaltens-Beschleunigungs-Diagramm aus [WHW 12, S. 21] zur Bestimmung des Verhéltnisses
von tatsdchlicher Beschleunigung zur durch Fahrdynamik- und Komfortgrenzen gegebene Beschleu-
nigung

5.3 Kritikalitatskriterium 3: Letztmoglicher
Bremszeitpunkt

Die Zeit bis zum letztmdglichen Bremszeitpunkt 71,5 nach [ZAGO06] beschreibt die Zeit, die
dem Fahrer verbleibt, um eine Kollision zu verhindern, indem er eine Notbremsung mit ma-
ximaler Verzdgerung einleitet. Ahnlich wie bei der Modifizierten Zeit bis zur Kollision wird
fiir die Berechnung von konstanten Beschleunigungen ausgegangen. Je nach Fall erfolgt die
Berechnung der 71,5 wie folgt:
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1. Wenn agig # 0 und Tyirrc berechnet werden konnte, also eine Kollision moglich ist:

A = agig (aF max — av) + aiig (5.7)
B = 2v4ig (aF max — av) + 2Vdif Gaife (5.8)
C = 2duiet (aF,max — Av) + Viigr (5.9)

(5.10)

VB2 — 4AC
2A '

Dabei ist ap max die maximal mogliche Verzégerung des folgenden Fahrzeugs.

Tip=-B+ (5.11)

2. Falls das vorausfahrende Fahrzeug vor dem folgenden zum stehen kommt, also ty s10p <
tr stop iSt, muss eine alternative Berechnungsvorschrift fir A, B und C verwendet
werden:

2
e (5.12)
2 2aF,rnaLx
B=uvp— 1 (5.13)
A F max
2 2
v v
C=Y - —F _dyg (5.14)
2aV 2aF,maux
und
v
tV,stop = _ﬁ firay <0 (515)
vp +apTip)?
tF,stop = TLB - g (516)

2a/F,maLx

Der Vergleich des Verhaltens von 715 und Tyirrc erlaubt zwei Erkenntnisse. Wenn beide
Zeiten nah beieinander liegen, ist eine Bremsung knapp vor der Kollision notwendig und daher
in der Regel auch fiir den Fahrer leicht erkennbar. Ist hingegen Tyrrc wesentlich grofier als
T1.B, ist eine Bremsung deutlich vor Eintritt der Kollision notwendig, sodass die Kritikalitdt der
Situation durch den Fahrer schwerer bewertbar ist.

5.4 Gesamtkritikalitat

Zur Bestimmung der Gesamtkritikalitat einer Situation werden den berechneten Werten von

TyvTTe, Vohyss Viomt und 11,5 mit Hilfe von Kennfeldern die Kritikalitdtswerte K7, ;p.pq, K Viohyes
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Ky, und K7y zugeordnet. Auswahl und Parametrierung der Kennfelder erfolgte auf Grund-
lage in der Literatur genutzter Werte (vgl. [WGS13], [ZAG06]) mit Applikation am Fahrsimula-
tor. Jedes Kennfeld gibt, abhéngig vom Ausgangswert und dem Zeitabstand Tryw zwischen
vorausfahrenden und folgendem Fahrzeug, einen Wert zwischen 0 und 10 zuriick, wobei 0 die
niedrigste und 10 die hochste Kritikalitat angibt.

Traw wird oft selbst als Kritikalitatskennzahl verwendet. Da sie jedoch sehr geschwindigkeits-
abhéngig und daher wenig verallgemeinerbar ist, wird sie in dieser Arbeit nur genutzt, um den
Abstand zwischen den Fahrzeugen bei der Kritikalitatsbewertung gezielt zu beriicksichtigen.
Die durch das Kennfeld definierte Kritikalitat steigt z.B. fiir T\ fiir kleinere Werte von
Traw. Auf diese Weise wird beispielsweise auch eine Situation, bei der zwei Fahrzeuge mit
gleicher Beschleunigung und Geschwindigkeit, aber sehr geringem Abstand fahren, als sehr
kritisch bewertet. Ohne diese Beriicksichtigung wiese sie keine Kritikalitat auf.

Die Gesamtkritikalitat K .5 einer Situation ist der hochste Riickgabewert aller Kritikalitéts-

kennfelder.
Kees = max (Krypre s Kviyes Kvigm undKry ) (5.17)
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Zur Bewertung des Ansatzes passives HAF werden die vorgestellten Methoden auf ihre Leis-
tungsfihigkeit hin iiberpriift. Diese Uberpriifung gliedert sich in die drei Teile Fahrermodellie-
rung, Szenarioerstellung und Kritikalititserkennung. Fiir jeden einzelnen soll gepriift werden,
ob eine hinreichende Qualitét fiir den Einsatz im passiven HAF erreicht werden kann. Nur im
Zusammenspiel der beschriebenen drei Teile kann eine Absicherung durch Einsatz des passiven
HAF erfolgen.

6.1 Validierung der Fahrermodellierung

Die Fahrermodellierung in dieser Arbeit gliedert sich in die Modellierung des Langs- und des
Querverhaltens der Fahrer. Wahrend die Modellierung in Langsrichtung auf dem etablier-
ten Modell nach [Wie74] beruht wurden fiir die Modellierung der von Fahrern getroffenen
Spurwechselentscheidungen eigene Ansétze entwickelt. Deren Leistungsvermdgen wird im
Folgenden untersucht.

Zur Modellierung von Spurwechselentscheidungen wurden drei verschiedene Ansétze vorge-
stellt: Bayes’sche Netze, Input-Output Hidden Markov Modelle und tiefe feedforward neuronale
Netze. Zur Bestimmung des geeignetsten Ansatzes wird zunéchst die Reproduzierbarkeit der
Spurwechselentscheidungen von simulierten Fahrern tiberpriift. Dazu werden die Modelle
mit simulativ generierten Trainingsdaten trainiert und ihre Leistungsfahigkeit anhand separat
generierter Testdaten ermittelt. Der leistungsfihigste der drei Ansétze wird fiir die Nutzung im
passiven HAF weiterverwendet. Hierzu wird das mit Simulationsdaten vortrainierte Modell mit
in der Realitat aufgenommenen Daten weitertrainiert. Zuletzt erfolgt ein fahrertyp-individuelles
Training. Dazu werden die Sensordaten aus Einzelfahrten genutzt und geméafl dem in Abbil-
dung 3.2 dargestellten Prozess einzelnen Fahrertypen zugeordnet. Das Ergebnis sind Modelle,
die im folgenden Schritt, der Resimulation, zum Einsatz kommen.

6.1.1 Modellierung mit Simulationsdaten

Das Hauptkriterium fiir die Leistungsfihigkeit der Ansatze ist ihre Fahigkeit, das Verhalten
der Fahrer moglichst exakt abbilden zu kénnen. Weitere Kriterien sind die Komplexitét der
Modellierung und die fiir die Generierung der Spurwechselentscheidungen am Modellausgang
notwendige Rechenzeit.
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6.1.1.1 Datengrundlage

Fiir die erste Bewertung der Leistungsfahigkeit der Modellierungsansétze soll anhand von
Simulationsdaten tiberprift werden, in wie weit die Modelle das Spurwechselverhalten der simu-
lierten Fahrer reproduzieren kénnen. Darauf folgend wird das beste Modell als Ausgangspunkt
fiir das Training mit Realdaten verwendet.

Mit Hilfe der Simulationsumgebung PELOPS (vgl. Abschnitt 3.3) wurden Daten tiber eine
Fahrtdauer von 60 000 s in einem Szenario mit insgesamt 50 Fahrzeugen auf einer Autobahn-
strecke generiert. Von den generierten Daten werden insgesamt 107502 Datenpunkte mit einer
Abtastzeit von At = 0,3 s zwischen den Punkten genutzt. Der urspriingliche Datensatz wurde
dabei so reduziert, dass die Label Spurhalten, Spurwechsel Links und Spurwechsel Rechts in
gleicher Anzahl in den Trainingsdaten enthalten sind. Dabei besteht ein Spurhalte-Szenario
aus einer Sequenz von Daten, die nur das Label Spurhalten tragen, wahrend das Label bei den
Spurwechsel-Szenarien von‘Spurwechsel zu Spurhalten wechselt. Dazu wird die Fahrzeugmitte,
gemessen an der vorderen Stofistange, betrachtet und ausgewertet, wann diese von der bisheri-
gen Spur auf die neue Spur tbertritt (vgl. Abbildung 4.2).

Von den generierten Daten werden 75 % zum Training der Modelle verwendet und 25 % als
Testdaten zur Uberpriifung der Klassifikationsgiite. Hierdurch wird eine Uberanpassung der
Modelle an die Trainingsdaten verhindert.

6.1.1.2 Bewertungskriterien

Die Bewertung der Leistungsfahigkeit erfolgt, indem die Modelle nach dem Training die
Testdaten als Eingangsdaten erhalten und ihr Modellausgang mit den vorher fiir die Testdaten
erzeugten Labels verglichen wird. Kriterium fiir die Gute der Klassifikation ist die Anzahl der
richtig erkannten Labels. Hierbei wird zwischen vier Arten von Klassifikation unterschieden:

TP Bei richtig positiver (True Positive) Klassifizierung ist die Spurwechselentscheidung
(Spurwechsel oder Spurhalten) vorhanden und wird auch als vorhanden klassifiziert.

FN Bei falsch negativer (False Negative) Klassifizierung ist die Spurwechselentscheidung
vorhanden, wird aber als nicht vorhanden klassifiziert.

FP Bei falsch positiver (False Positive) Klassifizierung ist die Spurwechselentscheidung nicht
vorhanden, wird aber als vorhanden klassifiziert.

TN Bei richtig negativer (True Negative) Klassifizierung ist die Spurwechselentscheidung
nicht vorhanden und wird auch als nicht vorhanden klassifiziert.

Eine Bewertung der Modellqualitét ist nur unter Beriicksichtigung aller vier Kriterien méglich.
So ist beispielsweise eine hohe Anzahl an richtig positiven Klassifikationen von Spurwech-
seln erreichbar, indem der Klassifikator stets und unabhingig von am Eingang anliegenden
Daten einen Spurwechsel klassifiziert. Dies hitte jedoch zur Folge, dass die Anzahl an falsch
positiven Klassifikationen ebenfalls sehr hoch wire. Gleiches gilt fiir den umgekehrten Fall
eines Klassifikators, dessen Ausgang nie einen Spurwechsel anzeigt, sodass die Anzahl falsch
positiver Klassifizierungen niedrig wire, aber die falsch negativer sehr hoch. Daher werden die
genannten Kriterien in Verhiltnis zueinander gesetzt.
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TPR Die Richtig-Positiv-Rate (True Positive Rate) entspricht einer Trefferquote. Sie gibt den
Anteil an richtig positiven Klassifizierungen an allen positiven Labels an:

TP

TPR = ———
TP + FN

(6.1)

FPR Die Falsch-Positiv-Rate (False Positive Rate) entspricht einer Fehlalarmquote. Sie gibt
den Anteil an falsch positiven Klassifizierungen an allen tatséchlich negativen Labels an:

FP

FPR = ————
FP + TN

(6.2)

Die probabilistische Natur der Ausgénge der gewihlten Modelle mit dem Wertebereich [0, 1]
erlaubt es, Schwellwerte zu bestimmen, ab denen eine Klassifikation als positiv oder negativ gilt.
So kann der fiir den jeweiligen Anwendungsfall optimale Kompromiss aus hoher Sensitivitat
(TPR) und geringer Falsch-Positiv-Rate gewahlt werden. Im Fall der Spurwechselmodellierung
sollen sowohl alle vorhandenen Spurwechsel erkannt werden, als auch keine nicht vorhanden
Spurwechsel fehlerhaft als Spurwechsel ausgegeben werden. Da das Ziel eine moglichst reali-
tatsgetreue Modellierung in beiderlei Hinsicht ist, wird kein spezieller Fokus auf eins der beiden
Kriterien TPR oder FPR gelegt, sondern nach dem Optimum aus beiden Kriterien gesucht.

Als Unterstitzung zur Bestimmung der optimalen Schwellwerte dient die Grenzwertoptimie-
rungskurve (Receiver Operator Characteristic, ROC). In dieser werden fiir bestimmte Schwell-
werte die FPR auf der X- und die TPR auf der Y-Achse aufgetragen. Eine perfekte Klassifikation
liegt dabei in der oberen linken Ecke bei den Koordinaten (0, 1). Die ROC wird auf Grundlage
der generierten Daten fiir die drei vorgestellten Ansétze erzeugt, um einen Vergleich ihrer Qua-
litat zu ermoglichen. Um neben dem grafischen Vergleich auch einen numerischen Vergleich
zu ermoglichen, wird zusatzlich die Flache unter der Grenzwertoptimierungskurve berechnet
(Area under Curve, AUC). Je hoher die TPR bei niedriger FPR ist, desto steiler steigt die ROC
an und desto grofler ist somit die AUC. Beispielhaft sind ROC und AUC in Abbildung 6.1
dargestellt.

6.1.1.3 Bewertung

Die Bewertung der Modellierungsansitze Bayes’sches Netz, Input-Output Hidden Markov
Model und tiefes neuronales Netzwerk erfolgt nach den oben genannten Kriterien. In der
Abbildung 6.2 sind die Grenzwertoptimierungskurven jeweils fiir die drei Klassen Spurhalten,
Spurwechsel Links und Spurwechsel Rechts sowie eine vergleichende Darstellung mit Kurven
einer Klasse und aller Ansitze dargestellt. Die AUCs der verschiedenen Modellierungsansitze
werden in Tabelle 6.1 fiir die einzelnen Klassen und als Durchschnittswert aller Klassen darge-
stellt. Fir die ROC-Erzeugung und AUC-Berechnung wurden zehn Werte im Intervall [0, 1] in
Schritten von 0,1 gewéahlt, um eine Vergleichbarkeit der Kurven zu erméglichen.

Innerhalb der prisentierten Ergebnisse gelingt es der Modellierung mit DNN am besten das
Spurwechselverhalten der simulierten Fahrer zu reproduzieren. Dies wird anhand der ROCs
deutlich, bei denen die anderen Verfahren deutlich haufiger Spurhalten falsch positiv klassifi-
zieren und somit die Klassifikationsgiite fiir die Klasse Spurhalten im Vergleich besonders beim
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Abbildung 6.1: Die ROC entspricht der schwarz gezeichneten Linie. Durch diese wird die griine Flache nach oben
begrenzt. Diese Flache entspricht der AUC. Die gestrichelte Linie entspricht einer ROC bei einem rein
zufillig entscheidenden Klassifikator

Tabelle 6.1: Flichen unter den Grenzwertoptimierungskurven (AUC) der drei Modellierungsansétze

Modell ~ Spurhalten Spurwechsel Links Spurwechsel Rechts ~ Durchschnitt

BN 0,816 0,957 0,990 0,921
IOHMM 0,932 0,904 0,969 0,935
DNN 0,988 0,992 0,992 0,991

BN-Ansatz niedriger ist. Ahnliches gilt fiir die Klassifikation des Spurwechsels Links, welcher
insbesondere beim IOHMM-Verfahren zu vielen falsch positiven Klassifikationen fiihrt. Einzig
mit der DNN-Methode wird in allen Klassen eine konstant hohe Klassifikationsgiite erreicht.
Dies wird auch beim numerischen Vergleich der Flichen unter der Kurve deutlich, bei dem das
DNN-Verfahren in allen Klassen die grofite Flache aufweist.

Neben dem Hauptkriterium Klassifikationsgiite wurde die Zeit gemessen, welche die verschie-
denen Modellierungsmethoden zur Klassifikationen der simulierten Daten benétigen. Fiir den
Geschwindigkeitsvergleich wurde die Klassifikation fiir 100 Sequenzen mit einer Lange von
jeweils 10 s durchgefiihrt. Bei der genannten Abtastzeit von At = 0,3 s fithrt dies zu insgesamt
3400 Datenpunkten, fiir die eine Klassifikation erfolgte. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.2
dargestellt.

Die Zeitmessung wurde dabei direkt vor Ubergabe der Eingangsdaten an die Klassifikatoren
gestartet und direkt nach Riickgabe der Ausgangsdaten gestoppt. Zeit fiir die Erzeugung der
Datenstrukturen und Modelle ist nicht inbegriffen. Die Klassifikationen wurden auf einem Intel
Xeon E5-1630v3@3.70GHz Prozessor durchgefiihrt, bei dem alle vier Kerne parallel genutzt
wurden. Die Implementierung der Ansétze erfolgte im Programm Matlab 2017b des Unterneh-
mens Mathworks Inc. Dabei zeigt sich eine deutliche hohere Klassifikationsgeschwindigkeit
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Abbildung 6.2: Grenzwertoptimierungskurven der genutzen Klassifikationsmethoden auf simulierten Testdaten nach
Training mit simulierten Daten. Dargestellt ist zum einen die Klassifkationsgiite fiir die einzelnen
Klassen bei Modellierung mit den Methoden BN, IOHMM und DNN, zum anderen die Klassifikati-
onsgiite der einzelnen Methoden fiir die Klassen Spurhalten, Spurwechsel Links und Spurwechsel

Rechts
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Tabelle 6.2: Klassifikationsdauer der einzelnen Verfahren zur Spurwechselklassifikation von 3400 Datenpunkten

Methode Rechenzeit

BNN 279s
IOHMM 985
DNN 2s

des DNN gegeniiber der Geschwindigkeit der anderen Verfahren trotz des fiir Bayes’sche Netze
angewendeten besonders effizienten Inferenzverfahrens.

Die Verfahren wurden zu einem unterschiedlichen Grad durch Nutzung vorhandener Funktio-
nen und eigener Programmierung implementiert. Wéahrend der Eigenanteil bei den Bayes’schen
Netzen besonders hoch ist, wurden die Ausgangsdaten der neuronalen Netze bei den Ansitzen
IOHMM und DNN mit Hilfe von Matlab-internen Funktionen erzeugt, welche die zur Verfiigung
stehende Rechenleistung effizienter nutzen. Dies erklért einen Teil der stark abweichenden
Klassifikationsdauer. Aufgrund der weitaus aufwandigeren Inferenz in BN und IOHMM gegen-
iiber der Klassifikation mit neuronalen Netzen ist die in Tabelle 6.2 dargestellte Reihenfolge
der Methoden hinsichtlich ihrer Geschwindigkeiten dennoch plausibel.

Der Methodenvergleich fillt somit eindeutig zu Gunsten der DNN-Modellierungsmethode aus.
Neben der hohen Klassifikationsleistung gewinnt diese Methode vor allem gegeniiber dem
BN-Verfahren aufgrund der deutlich geringeren Rechenzeit des Modells.

Nachteilig ist die fiir Menschen nicht verstandliche Modellierung, wodurch das DNN zum
Black-Box Modell wird. Hier bietet der BN-Ansatz deutliche Vorteile, da eine eindeutige Mo-
dellstruktur aus Zufallsvariablen gew#hlt werden kann und im Zuge des Trainings fiir jede
Zufallsvariable eine Verteilungsfunktion trainiert wird.

Das Modellverstindnis ist vor allem dann entscheidend, wenn auf Grundlage der Modell-
ausginge sicherheitskritische Entscheidungen gefillt werden, bspw. wenn das Modell zur
Spurwechsel-Pradiktion anderer Fahrzeuge genutzt wird und daraufhin das HAF-Fahrzeug mit
Ausweich- oder Bremsmandvern reagiert wie in [RKG™19]. Ist das dort verwendete Modell
unverstandlich und lasst sich daher nicht auf Fehler tiberprifen widerspricht dies den Zielen
einer sicherheitsgerichteten Entwicklung nach der hierfiir einschlagigen Industrienorm ISO
26262 [Int11], da die Mehrzahl der empfohlenen Analysemethoden nicht uneingeschréinkt
angewendet werden konnen.

Im Fall der Nutzung im Rahmen des passiven HAF bewirken einzelne auftretende Fehler eine
fiir den Zeitpunkt des Fehlers nicht realititsgetreue Simulation des fiktiven Verlaufs des Szena-
rios. Dies hat aber keine direkte Sicherheitsauswirkung, da der Fehler nur in der Simulation
auftritt und somit nicht zu einem Personenschaden fithren kann. Zum anderen haben einzelne
Fehler auch keinen signifikanten Einfluss auf die Aussagekraft des Ansatzes ,passives HAF,
da sie innerhalb der geplanten Menge an zu sammelnden Daten (vgl. Unterabschnitt 3.1.2)
nur einen sehr geringen Teil ausmachen. Haufige Fehler hingegen wiirden im Rahmen des
Simulations-Realitdts-Abgleichs (vgl. Abbildung 3.2) entdeckt. Bei diesem wird kontinuierlich
iberprift, ob die Simulation in der Lage ist, das reale Szenario auch bei Fehlen einer Abwei-
chung zwischen den Fahrentscheidungen des menschlichen Fahrers und des HAF-Algorithmus
nachzusimulieren. Gelingt dies fiir ein Szenario nicht, werden die aufgezeichneten Daten zum
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Training eines weiteren Fahrermodells genutzt. Hierdurch lernt das passive HAF, auch bisher
unbekannte Fahrertypen zu simulieren. Aus diesen Griinden werden im Folgenden trotz des
fur Menschen nicht analysierbaren Aufbaus von neuronalen Netzen DNN zum Einsatz in der
Simulation fiir das passive HAF verwendet.

6.1.2 Modellierung mit Realdaten

Nach Auswabhl des leistungsfihigsten Ansatzes auf Grundlage von Simulationsdaten wird in
diesem Abschnitt bewertet, welche Klassifikationsgiite DNN auf im realen Straflenverkehr
aufgenommenen Daten erreichen. Dazu wurde das mit simulierten Daten trainierte neuronale
Netz zundchst mit allen Trainings-Realdaten weitertrainiert und seine Leistungsfihigkeit mit
Test-Realdaten iberpriift.

Als Datengrundlage dienen von einem 5er BMW gesammelte Sensordaten, die auf Autobahnen
und autobahnéihnlichen Straf3en mit baulicher Trennung der Spuren unterschiedlicher Fahrrich-
tung gesammelt wurden. Fiir die Spurerkennung wurde eine Monokamera der Firma Mobileye
verwendet, fiir die Objekterkennung ein 360° LIDAR der Firma IBEO. Nach der Datenvorverar-
beitung kénnen umgebende Verkehrsteilnehmer mit guter Qualitét bis zu 100 m vor und hinter
dem Sensorfahrzeug auf dessen Spur und direkt angrenzenden Nachbarspuren erfasst werden.
Daher wird dieser Bereich fiir die Szenarioerstellung genutzt. Als Realdaten stehen Sensordaten
iiber eine Aufzeichnungszeit von 32400 s zur Verfiigung, die Giber eine Strecke von 1100 km
auf neun Autobahnfahrten gesammelt wurden. Die resultierende Grenzwertoptimierungskurve
ist in Abbildung 6.3 dargestellt, die Flicheninhalte unter den Kurven in Tabelle 6.3.
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o05|
04|
82 " |—spurhalten
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Abbildung 6.3: ROC des mit realen Daten trainierten und evaluierten Netzes

Das so trainierte allgemeine Netz wird weiterverwendet, um damit wie in Abschnitt 3.1.1 be-
schrieben individuelle Fahrertypen zu trainieren. Im Zuge dessen wurden mit den verfiigbaren
Realdaten fiinf Fahrermodelle gemif dem Vorgehen in Abbildung 3.2 erzeugt. Ein neues Fahrer-
modell wurde dabei immer dann trainiert, wenn keins der bisher trainierten Modelle auf dem
neuen Realdatensatz eine AUC > 0, 95 aufwies. Die Ergebnisse der einzelnen Fahrermodelle
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sind in den Grenzwertoptimierungskurven in der Abbildung 6.4, die Fldcheninhalte unter den
jeweiligen Kurven in Tabelle 6.3 dargestellt.

Tabelle 6.3: Flichen unter den Grenzwertoptimierungskurven der mit Realdaten trainierten und evaluierten DNN

Modell Spurhalten Spurwechsel Links Spurwechsel Rechts Durchschnitt
allg. DNN 0,892 0,908 0,955 0,918
Fahrertyp 1 0,931 0,968 0,993 0,964
Fahrertyp 2 0,954 0,981 0,971 0,969
Fahrertyp 3 0,882 0,914 0,982 0,926
Fahrertyp 4 0,917 0,950 0,978 0,948
Fahrertyp 5 0,977 0,988 0,990 0,985

Insbesondere der Vergleich der durchschnittlichen AUC-Werte verdeutlicht, dass durch das
fahrertypindividuelle Training der DNN eine deutlich erhohte Klassifikationsgiite erreicht
werden kann. Es ist anzunehmen, dass bei einem grofleren Datensatz an Realdaten noch
weitere Fahrertypen unterscheidbar und somit trainierbar sein werden.

Weiterhin fallt auf, dass die Klassifikationsgiite der DNN bei Realdaten gegeniiber der in der
Simulation abfillt. Mégliche Griinde hierfiir sind zum einen die trotz der in Abschnitt 3.4
beschriebenen Vorverarbeitung schlechtere Datenqualitit. Bedingt durch die Einschrankung
der Sensorreichtweite auf 100 m in longitudinaler Richtung kénnen nicht alle méglicherweise
fur die Fahrentscheidungen von menschlichen Fahrern relevanten Faktoren mit verarbeitet
werden. Zum anderen stehen fiir das Training der Modelle geringere Mengen an Realdaten zur
Verfigung, als dies beim Training mit Simulationsdaten der Fall war.

In diesem Abschnitt wurde plausibilisiert, dass durch Nutzung der trainierten Fahrermodelle
das Verhalten der modellierten Fahrer prazise wiedergegeben werden kann. Im néchsten
Schritt werden die Modelle in die Simulationsumgebung tibertragen. Dort werden sie den das
HAF-Fahrzeug umgebenden Verkehrtsteilnehmern zugeordnet und fiir die Modellierung ihres
Fahrverhaltens genutzt.
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6.2 Verifikation der Szenarioerstellung

Fiir die Verifikation des Algorithmus zur Szenarioerstellung werden Simulationsdaten genutzt.
Dies ermdglicht die Generierung einer Groundtruth (,Feldvergleich®) aus dem Simulationssetup.
Da das Datenformat der Eingangsgrofie DrivingView zur Szenarioerstellung bei Simulations-
und Realdaten identisch ist, ist das Ergebnis der Verifikation auch auf Realdaten iibertragbar. Die
Evaluierung der Szenarioerstellung auf Grundlage von Realdaten kann hingegen nur anhand
einer Beispielsituation veranschaulicht und qualitativ bewertet werden, eine Quantifizierung
der Rekonstruktionsgiite ist aus oben genanntem Grund weder mdglich noch erforderlich.

6.2.1 Szenarioerstellung aus Simulationsdaten

Zur Verifizierung der Szenarioerstellung werden Simulationsszenarien mit zunehmender Kom-
plexitit verwendet, die in [Wit17] erarbeitet wurden. Die simulierten Daten werden dem
Szenarioerstellungs-Algorithmus als DrivingView aus der Perspektive des HAF-Fahrzeugs zur
Verfiigung gestellt, analog der Realdatenbereitstellung im Fahrzeug durch Sensorik und Umfeld-
modell. Fiir die Bewertung wird die Simulationsausgabe des originalen und des rekonstruierten
Szenarios hinsichtlich der folgenden Werte verglichen:

« Startposition in longitudinaler Richtung
« Startposition in lateraler Richtung

« Startspur

« Startgeschwindigkeit

« Startbeschleunigung

« Wunschgeschwindigkeit des Fahrers

« im Originalszenario als Fahrermodell verwendetes bzw. im rekonstruierten Szenario
bestimmtes neuronales Netz

Die Szenariorekonstruktion startet, sobald eine signifikante Abweichung hinsichtlich des
Spurwechselverhaltens zwischen den Fahrentscheidungen des im Originalszenario verwendeten
Fahrermodells und der des HAF-Algorithmus vorliegt, analog zum Verhalten in der realen
Anwendung des passiven HAF.

6.2.1.1 Rekonstruktion eines Szenarios mit konstanter Spuranzahl und konstanter
Kriimmung

Zunéchst soll der Fall eines Szenarios mit konstanter Spuranzahl und konstanter Kriimmung
untersucht werden. Das fiir die Verifikation verwendete Szenario ist in Abbildung 6.5 darge-
stellt. Das im Bild rot gekennzeichnete Fahrzeug entspricht dabei dem Ego-Fahrzeug, dessen
DrivingView als Eingang fiir die HAF-Funktion dient und welches somit bei Abweichungen
zwischen urspriinglichem Fahrermodell und HAF-Funktion die Szenario-Resimulation auslst.
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Gleichzeitig dient es als Testfahrzeug, anhand dessen die Qualitit der Szenariorekonstruktion
gemessen wird.

Abbildung 6.5: Originalszenario 1 fiir Rekonstruktion. Aus [Wit17, S.59]

Zum Zeitpunkt ¢ = 6,96 s wird aufgrund von Abweichungen zwischen dem Fahrverhalten
des Fahrers und der HAF-Funktion eine Resimulation des Szenarios gestartet. Zu diesem
Zeitpunkt befinden sich die in Abbildung 6.6 dargestellten Fahrzeuge innerhalb des fiir die
Beriicksichtigung von anderen Verkehrsteilnehmern relevanten Bereiches von +100 m um das
Testfahrzeug. Alle weiteren in Abbildung 6.5 dargestellten Fahrzeuge werden fiir den weiteren
Verlauf der Resimulation nicht beriicksichtigt. Diese Beschriankung wire in den gewéhlten
simulationsbasierten Testszenarien nicht notwendig, da in diesen eine perfekte Datenqualitét
vorliegt. Da der Resimulation-Algorithmus aber nicht gegeniiber dem fiir reale Szenarien
verwendeten abgedndert werden soll, um die bei realer Nutzung im Kontext des passiven
HAF auftretenden Schwichen des Algorithmus erkennen zu kénnen, wird die Beschrankung
beibehalten.

Abbildung 6.6: Nur Fahrzeuge innerhalb des roten Bereichs werden aufgrund der in der Realitit beschrankten
Sensorreichweite in der weiteren Simulation von Szenario 1 beriicksichtigt. Aus [Wit17, S.60]

Die fiir die Bewertung der Rekonstruktion herangezogenen Werte sind fiir den Startzeitpunkt
der Resimulation in Tabelle 6.4 dargestellt. Dabei zeigt der Vergleich, dass die Resimulation
der Simulation entspricht. Die Wunschgeschwindigkeit weicht in der Resimulation vom in
der Simulation vorgegebenen Parameter ab. Dies liegt an dem Verfahren der Schatzung der
Wunschgeschwindigkeit, welches fiir diese den hichsten Geschwindigkeitswert innerhalb
eines Beobachtungszeitraums verwendet. Da der maximale Geschwindigkeitswert jedoch in
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der gegebenen Simulation nie die tatsachliche Wunschgeschwindigkeit erreicht hat, konnte
letztere fiir die Rekonstruktion nicht korrekt ermittelt werden. Da sich aber kein langsameres
Vorderfahrzeug in unmittelbarer Néhe befindet, gibt es in diesem Szenario keinen Anlass fiir den
Fahrer des Ego-Fahrzeugs, einen Spurwechsel durchzufithren, um die Wunschgeschwindigkeit
zu erreichen.

Tabelle 6.4: Bewertungsvariablen zum Startzeitpunkt der Resimulation von Szenario 1. Nach [Wit17, S.60]

Parameter Simulation Resimulation
o [m) 222,50 222,50

Yo [m] —0,06 —0,06
Spur 1 1

vg [m/ ] 33,28 33,28

ag [m/s?] 0,00 0,00
Usyunsch [/ 8] 33,77 33,28
DNN von Fahrertyp 3 3

Weiterhin sind in den Abbildungen 6.7 und 6.8 die z- und y-Positionen des Testfahrzeugs
iibereinander sowie seine Geschwindigkeit tiber die Simulationszeit dargestellt. Auch hier wird
deutlich, dass die Resimulation der Simulation bis auf die genannten Abweichungen entspricht.
Lediglich die Geschwindigkeitsabsenkung am Ende der Simulationszeit ist in der Resimulation
aufgrund des fehlenden Vorderfahrzeugs nicht zu beobachten. Dies erklart die geringfiigigen
Abweichungen hinsichtlich der z- und y-Positionen am Ende der Simulationszeit.
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Abbildung 6.7: z- und y-Position des Testfahrzeugs in Simulation und Resimulation von Szenario 1
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Abbildung 6.8: Geschwindigkeit des Testfahrzeugs in Simulation und Resimulation von Szenario 1. Aus [Wit17, S.62]

6.2.1.2 Rekonstruktion eines Szenarios mit steigender Spuranzahl und konstanter
Kriimmung

Im zweiten getesteten Szenario erhéht sich die Spuranzahl von zwei auf drei Spuren ohne
Spurkriimmung. Das Ausgangsszenario in der Originalsimulation ist in Abbildung 6.9 abgebildet,
das Testfahrzeug ist wiederum rot markiert und der rote Bereich markiert die Fahrzeuge, die
fir die Resimulation beriicksichtigt werden.

Abbildung 6.9: Originalszenario 2 fiir Rekonstruktion. Aus [Wit17, S.63]

Die Resimulation des Szenarios wird ¢ = 3,38 s nach Start der Simulation gestartet. Die fiir die
Bewertung herangezogenen Werte sind fiir diesen Zeitpunkt in Tabelle 6.5 dargestellt.

In Abbildung 6.10 sind die x- und y-Positionen iibereinander fiir die Originalsimulation und die
Resimulation aufgetragen, in Abbildung 6.11 die Geschwindigkeit des Testfahrzeugs. Hierbei ist
auffillig, dass gegen Ende der Simulation sowohl z- als auch y-Position in der Resimulation vom
Original abweichen. Wie im ersten Szenario liegt der Grund hierfiir in einem vorausfahrenden
Fahrzeug, dargestellt im rechten Teil von Abbildung 6.9, welches nicht in der Resimulation
beriicksichtigt wird, da es zum Zeitpunkt des Resimulationsstarts auflerhalb des Sensorbereichs
liegt. Im Verlauf der Originalsimulation wird das Testfahrzeug zunéchst kurz ausgebremst und
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Tabelle 6.5: Bewertungsvariablen zum Startzeitpunkt der Resimulation von Szenario 2. Nach [Wit17, S.63]

Parameter Simulation Resimulation
xo [m] 106,48 106,48

Yo [m] 0,00 0,00
Spur 2 2

vg [m/s] 36,10 36,10

ag [m/s?] 0,60 0,60
UWunsch [/ ] 36,10 36,10
DNN von Fahrertyp 3 3

iiberholt dann das vorausfahrende Fahrzeug, insbesondere erkennbar an dem Sprung in der
y-Position.
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Abbildung 6.10: z- und y-Position des Testfahrzeugs in Simulation und Resimulation von Szenario 2
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Abbildung 6.11: Geschwindigkeit des Testfahrzeugs in Simulation und Resimulation von Szenario 2

6.2.1.3 Rekonstruktion eines Szenarios mit konstanter Spuranzahl und wachsender
Kriimmung

Im dritten Testszenario wichst die Krimmung der Spuren von einer Gerade zu einer Linkskurve
wihrend die Spuranzahl konstant bleibt. Das Originalszenario ist in Abbildung 6.12 dargestellt.
Ziel dieses Szenarios ist es vor allem zu priifen, welchen Einfluss die Abtastzeit von At = 10 ms
auf die Qualitit der Rekonstruktion der Szenarios hat.

Abbildung 6.12: Originalszenario 3 fiir Rekonstruktion. Aus [Wit17, S.66]

Die Startwerte sind in Tabelle 6.6 dargestellt.
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Tabelle 6.6: Bewertungsvariablen zum Startzeitpunkt der Resimulation von Szenario 3. Nach [Wit17, S.66]

Parameter Simulation Resimulation
o [m] 102,24 102,24

Yo [m] 0,00 0,00
Spur 1 1

vo [m/s] 23,47 23,47

ag [m/s?] —2,90 —2,90
UWunsch [/ ] 33,77 33,48
DNN von Fahrertyp 3 3

Aus Abbildung 6.13 wird ersichtlich, dass die im Bereich der Geraden zunichst fehlerfreie
Rekonstruktion des Szenarios aufgrund der abschnittsweise als konstant angenommenen
Krimmung (das Testfahrzeug fahrt innerhalb eines Zeitschritts ca. 3 bis 4 m) zunehmend vom
Originalszenario abweicht, obwohl in diesem Fall kein in der Resimulation unberiicksichtigtes
Fahrzeug einen Einfluss ausiibt. Der Fehler wiirde sich durch eine Reduzierung der Abtastrate
verringern.
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Abbildung 6.13: z- und y- Position des Testfahrzeug in Simulation und Resimulation von Szenario 3. Nach [Wit17,
S.68]



6.2 Verifikation der Szenarioerstellung 105

Simulation vs. Resimulation
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Abbildung 6.14: Geschwindigkeit des Testfahrzeugs in Simulation und Resimulation von Szenario 3

6.2.1.4 Rekonstruktion eines Szenarios mit steigender Spuranzahl und wachsender
Kriimmung

Zuletzt wird in einem Szenario mit steigender Spuranzahl und wachsender Krimmung die
Qualitat der Szenariorekonstruktion am komplexesten Beispiel tiberpriift. Das Originalszenario
ist in Abbildung 6.15 dargestellt.

Da die Resimulation erst zu einem Zeitpunkt gestartet wird, zu dem sich das Testfahrzeug bereits
nicht mehr im geraden Abschnitt des Szenarios befindet, weicht die Startposition bereits hier
geringfiigig im z- und y-Wert ab. Alle Bewertungsvariablen sind in Tabelle 6.7 dargestellt.

Tabelle 6.7: Bewertungsvariablen zum Startzeitpunkt der Resimulation von Szenario 4. Nach [Wit17, S.70]

Parameter Simulation Resimulation
xo [m] 24,21 24,27

Yo [m] 0,01 —0,04
Spur 2 2

vg [m/s] 27,53 27,53

ag [m/s?] —8,50 —8,50
UWunsch [m/s] 33,77 33748

DNN von Fahrertyp 3 3
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Abbildung 6.15: Originalszenario 4 fiir Rekonstruktion. Aus [Wit17, S.69]
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Abbildung 6.16: Hinsichtlich z- und y-Position des Testfahrzeugs weichen Simulation und Resimulation in Szenario
4 voneinander ab. Nach [Wit17, S.70]
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Abbildung 6.17: Geschwindigkeit des Testfahrzeugs in Simulation und Resimulation von Szenario 4
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Auch hinsichtlich des zuriickgelegten Weges in z- und y-Richtung ist eine mit Szenario 3 ver-
gleichbare Abweichung festzustellen (sieche Abbildung 6.16), die wiederum durch die Abtastrate
zu erkldren ist.

Die Resimulation der gewahlten Testszenarien gelingt insgesamt gut. Zwei durch die Sensorik
bedingte Fehlerquellen werden jedoch deutlich: Zum einen durch die begrenzte Sichtweite der
Sensorik, durch die in einem Szenario méglicherweise relevante Fahrzeuge nicht enthalten sind.
Zum anderen durch die Abtastrate, durch die sich kontinuierlich dndernde Krimmungen nicht
fehlerfrei reproduzieren lassen. Eine Absicherung durch das passive HAF ist somit nur fiir die
Szenarien moglich, in denen alle relevanten Verkehrsteilnehmern und Fahrspuren durch die
Sensorik detektiert werden. Dies entspricht der in Abschnitt 3.1.1 genannten Einschrankung
einer Absicherung ohne Referenzsensorik. Mit fortschreitender Entwicklung von Sensorik
und Umfeldmodell und hierdurch verbesserter Umgebungswahrnehmung ist eine Erweiterung
der Entfernungsgrenze fiir die genutzten Sensordaten méglich. Dies fithrt zu einer weiteren
Erhéhung der Realitétstreue der simulierten Szenarien, ohne das Anderungen am passiven
HAF selbst notwendig wéren.

6.2.2 Rekonstruktion eines Simulationsszenarios aus Realdaten

In diesem Abschnitt soll beispielhaft die Rekonstruktion einer Situation aus dem realen Verkehr
prisentiert werden, da ohne Groundtruth eine allgemeine Uberpriifung der Funktionsfahigkeit
der Szenarioresimulation mit Realdaten nicht méglich ist. Die Ergebnisse wurden erstmals in
[KWLH18] veroffentlicht.

In Abbildung 6.18 ist die zu rekonstruierende Situation aus dem Blickwinkel der Front- und
Heckkamera dargestellt. Das mit Monokamera und LIDAR ausgestattete Testfahrzeug befindet
sich auf einer zunéchst funfspurigen Autobahn, die sich auf Hohe des Fahrzeugs auf vier Spuren
durch Wegfall der rechtesten Spur verengt. Das Testfahrzeug fahrt bis zur Verengung auf der
zweitrechtesten Spur, danach durch Spurhalten auf der rechtesten. Im Sichtbereich der Sensorik,
die auf +100 m und +£1 Spur um das Testfahrzeug beschrénkt ist, befinden sich drei Fahrzeuge,
die durch farbige Rechtecke in den Bildern markiert sind.

(a) Frontkamera (b) Heckkamera

Abbildung 6.18: Kamerabilder des Testfahrzeugs
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Die vom Umfeldmodell nach Vorverarbeitung der Sensordaten durch die in Abschnitt 3.4 be-
schriebenen akausalen Filter zur Verfiigung gestellten Daten sind in Abbildung 6.19 dargestellt.
Diese Daten werden dem Resimulations-Algorithmus als Driving View zur Verfiigung gestellt.
Dies entspricht dem Vorgehen, welches im vorangegangen Abschnitt fiir Simulationsdaten
angewendet wurde.

o I I I I

s —
= [(&=D) == -
s

. | | | | | | | | |
-100 80 0 -0 20 0 2 40 60 80 100
vehicle,

Abbildung 6.19: Visualisierung der vom Umfeldmodell zur Verfigung gestellten Daten. Aus [Wit17, S.72]

Das rekonstruierte Szenario ist in Abbildung 6.20 dargestellt und entspricht dem des Um-
feldmodells. Auffallig sind die scheinbar fehlenden Spurlinien, die jedoch lediglich aufgrund
von unmittelbaren aufeinanderfolgenden, sehr kurzen Streckenelementen nicht sichtbar sind.
Diese werden generiert, da im Gegensatz zu den idealen Simulationsdaten die zur Verfigung
gestellten Realdaten nie eine exakt konstante Krimmung der Strecke aufweisen und somit zu
jedem Messzeitpunkt eine geringfiigig andere Orientierung der Streckenelemente besteht. Dies
hat jedoch keine Auswirkung auf die Qualitat der Simulation. Es wird deutlich, dass die Rekon-
struktion aus Realdaten moglich ist und zu guten Ergebnissen fithrt. Das vorgestellte Verfahren
wird im folgenden Abschnitt genutzt, um auf realen Daten basierende Simulationsszenarien zu
generieren und auf potentiell kritische Situationen zu analysieren.

Abbildung 6.20: Aus Realdaten rekonstruiertes Simulationsszenario

6.3 Validierung der Kritikalititserkennung

Der Funktionsteil Kritikalitatserkennung soll daraufhin getestet werden, ob er in der Lage
ist, kritische Situationen zu erkennen. Aufgrund der grolen Datenmengen, die potentiell im
Rahmen des Konzepts passives HAF bewertet werden miissen (vgl. Abschnitt 3.1.2), ist es fiir
die effiziente Analyse und Fehlerbehebung unerlisslich, eine automatisierte Vorauswahl an
potentiell kritischen Szenarien bereitszustellen. Hierfiir werden alle resimulierten Szenarien
nach den in Kapitel 5 vorgestellten Kriterien bewertet.
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6.3.1 Kritikalititserkennung bei Fahrt mit HAF-Funktion ohne
implementierte Fehler

Zur Bewertung von potentiell kritischen Fahrsituationen werden samtliche aufgezeichneten
Realdaten, die im Rahmen von Testfahrten auf Autobahnen gesammelt wurden, mit Hilfe des
in Abschnitt 3.2 vorgestellten Verfahrens resimuliert und die Resimulationen auf Kritikalitét
hin iiberpriift.

Insgesamt wurden in Testfahrten 1100 km an Realdaten als Datenbasis gesammelt. Dabei kam
es in 230 Situationen zu einer signifikanten Abweichung des Fahrverhaltens der passiven HAF-
Funktion von dem des menschlichen Fahrers, sodass eine Resimulation gestartet wurde. Bei
keiner der simulierten Situationen iiberstieg einer der fir die Kritikalitatsbewertung herangezo-
genen Messwerte den kritischen Schwellwert. Eine Analyse der visualisierten Simulationsdaten
bestatigte dieses Ergebnis. Daraus kann geschlossen werden, dass zumindest innerhalb der
genutzten Testdistanz durch die HAF-Funktion keine Fehler verursacht wurden, die zu einer
kritischen Situation gemafl den in dieser Arbeit definierten Kriterien gefiihrt hatten.

6.3.2 Kritikalitatserkennung bei Fahrt mit HAF-Funktion mit
implementiertem Fehler

Das oben beschriebene Ergebnis ist aus Sicht der Funktionsentwicklung erfreulich, jedoch
nicht geeignet, die Effektivitit der Kritikalitdtserkennung zu tiberpriifen. Daher wurde die
innerhalb der resimulierten Szenarien verwendete HAF-Funktion kiinstlich verschlechtert.
Hierzu wurde ein Fehler implementiert, der dazu fiithrt, dass durchschnittlich alle 5 Sekunden
ein Spurwechselwunsch in eine zufillige Richtung erzeugt wird. Dieser Wunsch fithrt zu einem
Spurwechsel aufler in dem Fall, dass dieser direkt zu einer Kollision mit einem Fahrzeug in der
Nachbarspur fithren wiirde. Hierdurch kam es in insgesamt 43 der 230 resimulierten Szenarien
zu jeweils mindestens einer Situation, in der die maximale Kritikalitat @iber den Schwellwert
von 1 stieg und die somit als kritisch erkannt wurden. Die Kritikalitat dieser Situationen
resultiert regelmaflig daraus, dass das Testfahrzeug einen Spurwechsel von der linken auf die
rechte Spur durchfithrt und danach stark bremsen muss, um eine Kollision mit dem langsamer
fahrenden Verkehr auf der neuen, weiter rechts liegenden Spur zu verhindern. Dies gelingt
in den meisten Fallen, in zwei Fallen kommt es jedoch zu einer Kollision. In den Szenarien,
in denen hieraus keine kritische Situation entsteht, ist zum Zeitpunkt des Spurwechsels kein
potentielles Vorderfahrzeug auf der Nachbarspur oder das Testfahrzeug befindet sich bereits in
der langsameren Spur, sodass aus dem Spurwechselwunsch kein Spurwechsel resultiert.

Stellvertretend fur die 43 als kritisch bewerteten Szenarien soll ein solches Szenario beschrieben
werden. Die Ausgangssituation ist in Abbildung 6.21 dargestellt. Zu diesem Zeitpunkt wird

FEs77

Abbildung 6.21: Ursprungsszenario der kritischen Situation
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Tabelle 6.8: Kritikalitdtsmesswerte zu Beginn des Szenarios

Kritikalitatsgrofle Messwert Kritikalitat

Minimale Tyvir1c 31,70 0
Minimale 71,5 29,64 0
Maximales Vpnys 0 0
Maximales Vicoms 0 0

Tabelle 6.9: Kritikalitaitsmesswerte bei einer Simulationszeit vont = 4,1s

Kritikalitatsgrofle Messwert  Kritikalitat

Minimale Tyirrc 1,89 7,22
Minimale T1,5 -0,32 10
Maximales Vphys 0,16 0
Maximales Vioms 0,45 0

von der Kritikalitatserkennung keine kritische Situation erkannt, alle Werte (vgl. Tabelle 6.8)
befinden sich unterhalb der Schwellwerte. Im Bild wird das Ego-Fahrzeug durch ein Kreuz
in der Fahrzeugspitze markiert. Ebenfalls fallt auf, dass die Fahrzeuge auf der linken Spur
blau dargestellt sind, jene auf der mittleren tiirkis. Die Geschwindigkeit der Fahrzeuge wird
in PELOPS durch ihre Farbe angegeben, von rot fiir stillstandsnahe Fahrzeuge bis blau fiir
Fahrzeuge mit hoher Geschwindigkeit.

Nach einer Simulationszeit von ¢ = 3,6 s ist in Abbildung 6.22 zu sehen, wie das Testfahrzeug
einen Spurwechsel von der linken auf die rechte Spur durchfiihrt. Dies ist der Ausgangspunkt
fur die kritische Situation. Bei einer Simulationszeit von t = 4,1 s erkennt die Kritikalititser-

Abbildung 6.22: Fehlerhafte HAF-Funktion fithrt Spurwechsel auf rechte Spur durch

kennung erstmals eine kritische Situation, die Kritikalitatswerte von Tyrrrc und 71,5 steigen
iiber die Schwellwerte. Da weder vom Testfahrzeug noch vom Fahrer des Vorderfahrzeugs zu
diesem Zeitpunkt eine deutliche Reaktion eingeleitet wird, sind die Fahrdynamik- und Komfort-
werte noch niedrig. Die entsprechenden Werte sind in Tabelle 6.9 dargestellt. Die vorliegende
Situation ist in Abbildung 6.23 dargestellt. Das Testfahrzeug weist zu diesem Zeitpunkt noch
eine deutlich hohere Geschwindigkeit als das Vorderfahrzeug auf, sodass ohne Reaktion eine
Kollision unvermeidlich ist. Der negative Wert von 71,p bedeutet, dass das Testfahrzeug eine
Kollision ohne Mithilfe des Vorderfahrzeugs nicht mehr vermeiden kann, da der letztmdogliche
Zeitpunkt zum Einleiten einer Bremsung bereits in der Vergangenheit liegt.
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Abbildung 6.23: Das Testfahrzeug befindet sich sehr nah am Vorderfahrzeug und hat eine deutlich hohere Geschwin-
digkeit

In Abbildung 6.24 ist dargestellt, wie die kritische Situation aufgeldst wird: das Testfahrzeug
bremst stark, das Vorderfahrzeug beschleunigt und wechselt auf die Nachbarspur. Dabei werden
aufgrund der starken Bremsung die Schwellwerte von Vj1ys und insbesondere Vioms deutlich
iiberschritten (siehe Tabelle 6.10).

Abbildung 6.24: Die kritische Situation wird durch eine Vollbremsung des Testfahrzeugs und eine Beschleunigung
und Spurwechsel des Vorderfahrzeugs entscharft

Tabelle 6.10: Kritikalititsmesswerte bei Vollbremsung des Testfahrzeugs bei einer Simulationszeit von ¢t = 6,1 s.

Kritikalitatsgrofie Messwert — Kritikalitat

Minimale Tyrrc 26,37 0
Minimale 71,5 23,57 0
Maximales Vphys 0,86 10
Maximales Vioms 2,39 10

Das vorgestellte Beispiel verdeutlicht, dass die gewéhlten Kriterien zur Kritikalitatsbestimmung
in diesem Beispiel geeignet sind, um kritische Situationen automatisiert zu detektieren. Dabei
tragen die verschiedenen Kriterien zu Erkennung der Kritikalitat iiber den gesamten kritischen
Zeitraum bei. Zunichst iibersteigt die Kritikalitét bei den relativ zu anderen Verkehrsteilneh-
mern berechneten Kriterien die Schwellwerte. Nachdem die HAF-Funktion auf die kritische
Situation durch starkes Bremsen reagiert, iibersteigen die verkehrsunabhéngigen Kriterien ihre
Grenzwerte.

Die Kritikalitatserkennung erméglicht es, fehlerhafte Fahrentscheidungen der HAF-Funktion
in der Simulation zu erkennen und in der statistischen Auswertung der Sicherheit der Funktion
zu beriicksichtigen. Aulerdem kann das gespeicherte Realszenario fiir Fehlerbehebungen und
Funktionsverbesserungen genutzt werden.

Die Funktionsfahigkeit aller Bestandteile des passiven HAF konnte somit gezeigt werden.
Aus realen Szenarien werden Simulationsszenarien generiert. In diesen Szenarien werden
den Verkehrsteilnehmern, die das HAF-Fahrzeug umgeben, vorab trainierte Fahrermodelle
zugeordnet. Auf Grundlage von generiertem Szenario und modellierten Verkehrsteilnehmern
wird die Simulation gestartet und der Ablauf auf Kritikalitét iiberpriift. Damit ist eine statistische
Absicherung des hochautomatisierten Fahrens geméfl des Konzepts passives HAF moglich.
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Fiir den Serieneinsatz von hochautomatisierten Fahrfunktionen (HAF) ist der Nachweis uner-
lasslich, dass sie nicht mehr Unfille verursachen als menschliche Fahrer. Etablierte Methoden
oder analytische Ansétze der Verifikation und Validierung stoflen jedoch bei der Absicherung
des hochautomatisierten Fahrens an ihre Grenzen. Sie sind nicht oder noch nicht in der Lage,
einen Sicherheitsnachweis fiir hochautomatisiertes Fahren zu erbringen.

Eine sicherheitsgerichtete Entwicklung nach etablierten Methoden wie dem V-Modell scheitert
dabei an der zu hohen Anzahl an moéglichen Szenarien, die beim hochautomatisierten Fahren
auftreten kénnen und abgesichert werden miissen. Fiir eine simulative Absicherung fehlen
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen fiir das reale Verkehrsgeschehen, die zur Generierung repra-
sentativer Simulationsszenarien genutzt werden kénnen. Analytische Ansétze zum Nachweis
der Sicherheit des automatisierten Fahrens erfordern die Spezifikation von Annahmen tiber das
Verhalten menschlicher Verkehrsteilnehmer. Der Nachweis der Vollstindigkeit der Spezifikation
und ihre Validierung stehen jedoch noch aus.

Stattdessen kann zum Nachweis der Sicherheit im Sinne einer positiven Risikobilanz ein
Dauerlauf-Test durchgefithrt werden, mit dem die Sicherheit der HAF-Funktion statistisch
nachgewiesen werden kann. Fiir diesen muss ein Absicherungsaufwand in der Gré8enordnung
von mehreren hundert Millionen Testkilometer erbracht werden, um die Grundlage fiir eine
schrittweise Einfithrung des HAF oder eine Datenbasis fiir die simulative Absicherung zu
schaffen. Ein Sicherheitsnachweis allein auf Grundlage von Testfahrten ist aufgrund der hierfiir
erforderlichen Anzahl an Testkilometern in der Gréflenordnung von mehreren Milliarden Kilo-
metern noch weit aufwéndiger und innerhalb eines realistischen 6konomischen und zeitlichen
Rahmens nicht umsetzbar.

Die effiziente Leistbarkeit des notwendigen Absicherungsaufwands wird vor dem Hinter-
grund regelmiafliger Funktionsverbesserungen und -erweiterungen noch dringlicher, da jede
Anderung potentiell neue Fehlerquellen schaffen kann. Daher kann ein statistischer Sicherheits-
nachweis fiir eine bereits abgesicherte Funktion je nach Umfang der Anderung nicht oder nicht
vollstdndig iibernommen werden, sofern die Querwirkungsfreiheit der Anderung auf andere,
sicherheitsrelevante Funktionselement nicht nachgewiesen werden kann. Mit zunehmender
Komplexitit der Komponenten einer Funktion und bei einer hohen Anzahl an Einflussgréien,
wie dies bei der HAF-Funktion der Fall ist, kann es mit hohem Aufwand verbunden oder
unméglich sein, einen solchen Nachweis zu erbringen. Gelingt es nicht, muss die Absicherung
teilweise oder vollstindig wiederholt werden.

Dies motiviert den vorgestellten Ansatz passives HAF, welcher fir das Einfahren der not-
wendigen Testkilometer eine praktikable Losung aufzeigt. Der Ansatz weist einen Weg aus
dem Dilemma, dass eine Funktion, die wahrscheinlich zu einer Reduktion an Verkehrsopfern
fiihrt, nicht eingefithrt wird, da ihre Sicherheit nicht ohne ihren Einsatz im realen Verkehr
nachgewiesen werden kann.

Dabei wird die Grundidee verfolgt, die abzusichernde HAF-Funktion in Serienfahrzeugen zu
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verbauen, aber nicht aktiv in die Fahrregelung eingreifen zu lassen. Stattdessen werden die
von der HAF-Sensorik erfassten realen Verkehrsszenarien als Szenariengenerator fiir eine
simulative Absicherung der HAF-Funktion verwendet. In jedem simulierten Szenario werden
den das HAF-Fahrzeug umgebenden Verkehrsteilnehmern individuelle, maschinell trainierte
Fahrermodelle zugeordnet. Existiert kein geeignetes Fahrermodell fiir einen in realen Szenarien
beobachteten Fahrertypen, wird ein neues Fahrermodell anhand der aufgenommenen Sensor-
daten trainiert und die Fahrermodell-Datenbank erweitert. Auf diese Weise wird die Giite der
Fahrermodellierung und damit der Simulation im Laufe des Einsatzes des passiven HAF weiter
erhoht.

Die prasentierten Ergebnisse zeigen, dass alle erforderlichen Bausteine des passiven HAF mit
hoher Validitat fiir die getesteten Szenarien umsetzbar sind.

Fiir die Modellierung von Fahrertypen mit Hilfe maschinell gelernter Modelle wurden Bayes’sche
Netze, Input-Output Hidden Markov Modelle und tiefe neuronale Netze untersucht. Tiefe neu-
ronale Netze erzielen die besten Ergebnisse bei der Modellierung von Fahrern und kommen
daher in der Simulation zum Einsatz. Die trainierten Spurwechselmodelle werden in die Ver-
kehrssimulationsumgebung implementiert und den umgebenden Fahrzeugen zugeordnet. Die
Rekonstruktion von Simulationsszenarien auf Grundlage von Daten aus der Perspektive eines
Fahrzeugs gelingt mit Einschrankungen, die auf Mangel der Eingangsdaten zuriickzufithren
sind. Durch die automatisierte Kritikalitatserkennung werden kritische Situationen erfolgreich
detektiert und das zugehorige Simulationsszenario fiir die spatere Analyse gesichert.

Die genannten Einschrankungen resultierten aus der Qualitat der in dieser Arbeit fiir das
Training der Fahrermodelle und die Szenarioerstellung zur Verfiigung stehenden Realdaten.
Trotz akausaler Filterung bleibt der Umfang der in den trainierten Modellen und den Szenarien
beriicksichtigten Informationen auf die eigene Spur des HAF-Fahrzeugs sowie die direkten
Nachbarspuren beschrankt. Hierdurch sind nicht alle fiir die korrekte Simulation notwendigen
Daten verfiigbar, sodass es zu Abweichungen in den simulierten Szenarien gegeniiber den Ori-
ginalszenarien kommt. Mit zunehmender Qualitit der Sensordaten und des daraus generierten
Umfeldmodells kénnen die Beschrankungen der genutzten Umfelddaten reduziert oder aufge-
hoben werden. Anhand einer Simulation auf Grundlage von Simulationsdaten konnte gezeigt
werden, dass mit fehlerfreien Sensordaten korrekte Simulationsszenarien erzeugt werden, ohne
dass eine Anpassung der vorgestellten Algorithmen erforderlich wére.

Die vorgestellte Methode beschrankt die Modellierung lateraler Fahrhandlungen auf Spurwech-
selmanodver. Abweichungen im Verhalten von Fahrer und HAF-Funktion innerhalb der Spur
oder hinsichtlich ihrer genauen Spurwechseltrajektorie bleiben daher unberiicksichtigt. Fiir
die Absicherung des hochautomatisierten Fahrens wird diese Einschrankung als akzeptabel
erachtet. Grund hierfiir ist, dass HAF-Funktionen nur auf mehrspurigen Straflen mit baulicher
Trennung eingesetzt werden. In diesen Szenarien fahren einzelne Fahrzeuge abgesehen von
Spurwechsel-Situationen auf ihrer jeweiligen Hoéhe alleine auf ihrer Spur, es ist also kein wei-
teres Fahrzeug auf gleicher Hohe in der gleichen Spur. Daher kann aufgrund eines lateralen
Manovers innerhalb der Spur keine kritische Situation resultieren.

Mit Hilfe des passiven HAF koénnen die erforderlichen Datenmengen fiir den statistischen
Sicherheitsnachweis des hochautomatisierten Fahrens gewonnen werden. Ziel des Ansatzes
ist es, die Inverkehrbringung des HAF zu erméglich und so zu einer Reduktion der Unfille
im Straflenverkehr beizutragen. Dies gelingt durch die vorgestellte Losung, ohne das durch
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Betrieb eines nicht abgesicherten und damit moglicherweise unsicheren Systems eine neue
Gefahrenquelle eroffnet wiirde und so das Gegenteil des eigentlichen Ziels erreicht werden
konnte.

Die vorgestellte Arbeit stellt somit einen zielfithrenden und technisch umsetzbaren Weg zur
Absicherung des automatisierten Fahrens vor.
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