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Zusammenfassung

Automatisierte Fahrfunktionen im urbanen Raum stellen eine Schliisseltechnolo-
gie der Mobilitit der Zukunft dar. Fiir den Einsatz dieser Technologie muss ihre
Sicherheit nachgewiesen werden. Dieser Nachweis kann erbracht werden, indem
die automatisierte Fahrfunktion in allen relevanten Betriebssituationen getestet
wurde. Eine zentrale Herausforderung liegt in der Ermittlung und Auflistung die-
ser Betriebssituationen. Ein prominenter Ansatz zur Validierung automatisierter
Fahrfunktionen basiert auf der umfassenden Analyse und Simulation relevanter
Verkehrsszenarien.

Zentrale Voraussetzung fiir die szenariobasierte Validierung ist das Wissen iiber
im urbanen Verkehr vorkommende Situationen. Die vorliegende Dissertation
adressiert die Herausforderung der datenbasierten Szenarienanalyse zur Extrak-
tion dieser Szenarien aus Daten. Es wird ein neuartiges Konzept vorgestellt,
das auf einer modellfreien Analyse von realen Verkehrsaufzeichnungen basiert.
Kernstiick des Konzepts ist ein Verfahren zum Clustering semantisch dhnlicher
Teile der Verkehrsaufzeichnungen (hier: Fahrsequenzen). Aus jedem Cluster dhn-
licher Fahrsequenzen wird dann ein Szenario fiir die Validierung abgeleitet. Das
Fahrsequenz-Clustering wird in einen Prozess zur strukturierten Sammlung und
Verarbeitung der notwendigen Daten eingeordnet. Des Weiteren werden statis-
tische Verfahren beschrieben, um anhand der Clustering-Ergebnisse die Auftre-
tenswahrscheinlichkeiten von Szenarien zu ermitteln sowie die Anzahl der noch
unbekannten Szenarien abzuschitzen.

Das Konzept wird anhand von zwei Datensitzen evaluiert — einem simulierten
Datensatz und einer realen Verkehrsaufzeichnung einer urbanen Kreuzung. Die
Ergebnisse zeigen, dass das Fahrsequenz-Clustering in der Lage ist, dhnliche
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Fahrsequenzen zu gruppieren und so auf die Anzahl und Haufigkeitsverteilung
der im Datensatz vorhandenen Szenarien zu schlieen. Dabei liegt die Zahl der
Szenarien deutlich unter der Zahl der aufgezeichneten Fahrsequenzen.

Die Dissertation leistet somit einen Beitrag zur Entwicklung und Zulassung auto-
matisierter Fahrfunktionen im urbanen Raum. Das Fahrsequenz-Clustering sowie
die abgeleiteten Auftretenswahrscheinlichkeiten konnen fiir die Auswahl zu testen-
der Szenarien sowie bei der Gewichtung und Bewertung von ermittelten Risiken
genutzt werden. Die statistischen Betrachtungen dienen als Sdule der Sicherheits-
argumentation fiir die Zulassung einer automatisierten Fahrfunktion, da sie den
Grad der Vollstiandigkeit des betrachteten Datensatzes abschitzen konnen.
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Abstract

Automated driving functions in urban areas are a key technology for the mobility of
the future. For the use of this, its safety must be proven. This proof can be provided
by testing the automated driving function in all relevant operating situations. A key
challenge lies in identifying and listing these operating situations. A prominent
approach to validating automated driving functions is based on the comprehensive
analysis and simulation of relevant traffic scenarios.

The central prerequisite for scenario-based validation is knowledge of situations
that occur in urban traffic. This thesis addresses the challenge of data-based
scenario analysis to extract these scenarios from data. A novel concept is presented
that is based on a model-free analysis of real traffic records. The core of the concept
is a method for clustering semantically similar parts of the traffic recordings (here:
driving sequences). A scenario for validation is then derived from each cluster
of similar driving sequences. Driving sequence clustering is incorporated into
a process for the structured collection and processing of the necessary data.
Furthermore, statistical methods are described to determine the probability of
occurrence of scenarios based on the clustering results and to estimate the number
of scenarios that are still unknown.

The concept is evaluated using two data sets - a simulated data set and a real
traffic recording of an urban intersection. The results show that driving sequence
clustering is capable of grouping similar driving sequences and thus inferring the
number and frequency distribution of the scenarios present in the data set. The
number of scenarios is significantly lower than the number of recorded driving
sequences.

il
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The thesis thus contributes to the development and approval of automated driving
functions in urban areas. The driving sequence clustering and the derived probabi-
lities of occurrence can be used for the selection of scenarios to be tested as well as
for the weighting and evaluation of identified risks. The statistical considerations
serve as a pillar of the safety argumentation for the approval of an automated
driving function, as they can estimate the degree of completeness of the data set
under consideration.
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1 Einleitung

1.1 Motivation

Die Einfithrung von Fahrzeugen mit automatisierten Fahrfunktionen hat das Po-
tential zur Losung akuter Probleme. In erster Linie ist hier die Sicherheit im
Straflenverkehr zu nennen. Im deutschen Straf3enverkehr kam es im Jahr 2019 zu
2,7 Mio. polizeilich aufgenommenen Unfillen, davon 300 000 mit Personenscha-
den [20]. 88,2% dieser Unfille wurden durch Fehlverhalten des Fahrzeugfiihrers
verursacht [20] und wiren moglicherweise bei einem automatisierten System nicht
passiert.

Die Automatisierung des offentlichen Verkehrs bietet zusitzlich weitere Poten-
tiale. Durch die Einsparung des Fahrers konnen bis zu 50% der Kosten gespart
werden [25], was die Preise offentlicher Verkehrsangebote senkt und den wirt-
schaftlichen Betrieb eines grofleren Angebots ermoglicht. Somit wiirde sowohl
fiir einkommensschwache als auch fiir mobilititseingeschrinkte Menschen eine
hohere Mobilitdt und damit Teilhabe ermoglicht. Des Weiteren ist die automati-
sierte Bedienung von Buslinien eine Losung fiir den erwarteten gravierenden Fah-
rermangel im Offentlichen Verkehr [58]. Analoge Entwicklungen zeigen sich auch
bei den angrenzenden Logistik-Bereichen: Sowohl bei klassischen Speditionen'
als auch bei Zustellern” zeichnet sich ein wachsender Personal- und Fahrermangel
ab.

https://www.tagesschau.de/wirtschaft/unternehmen/speditionen-lkw-fachkraeftemangel-
100.html
https://www.tagesschau.de/wirtschaft/verbraucher/post-filialen-briefe-pakete-mangel-land-
beschwerden-gesetzesnovelle-101.html



1 Einleitung

Hinter diesen Uberlegungen steht die zentrale Anforderung, dass automatisierte
Fahrfunktionen sicher sind und niemals oder nur sehr selten Unfille verursachen.
Bevor automatisierte Fahrfunktionen in einem Regelbetrieb eingesetzt werden
konnen, muss deren Sicherheit durch die Fahrzeughersteller nachgewiesen wer-
den. Dies stellt eine bisher nicht geloste Herausforderung dar, da sich automa-
tisierte Fahrzeuge in einem sogenannten offenen Kontext (vgl. Definition 2.19)
bewegen, also nicht alle moglichen Betriebssituationen systematisch erfasst und
vorab getestet werden konnen.

Gleichzeitig ist die Entwicklung automatisierter Fahrfunktionen kein sprunghaf-
ter, sondern ein evolutionédrer Vorgang. Seit Jahren existieren Systeme, die Teile
der Fahraufgabe automatisieren, beispielsweise Lings- oder Querfithrung. Zur
Systematisierung dieser Systeme beschreibt die Society of Automotive Engineers
(SAE) sechs Level der Automatisierung, von Level 0 mit keiner Automatisierung
bis zur Vollautomatisierung in Level 5 (vgl. Abschnitt 2.1.1). Systeme auf Level
eins und zwei sind heute bereits serienmifig verbaut. Ein Beispiel ist der im Jahr
1999 erstmals verkaufte adaptive Abstandsregeltempomat (vgl. Abschnitt A.1)
zur Regelung der Lingsgeschwindigkeit [126]. Derartige Systeme miissen dau-
erhaft vom Fahrer iiberwacht werden, was den Sicherheitsnachweis vereinfacht.
Anstatt den gesamten offenen Kontext zu betrachten geniigt es hier, die sichere
Uberwachbarkeit und Ubersteuerbarkeit durch den Fahrer sicherzustellen.

Die beschriebenen Vorteile automatisierter Fahrzeuge im 6ffentlichen Verkehr
konnen jedoch keinen Fahrer als Riickfallebene einplanen, womit mindestens ei-
ne Automatisierung auf Level vier erforderlich ist. Dieses Level beschreibt den
Zustand der vollstindigen Automatisierung in einer begrenzten Operational De-
sign Domain (ODD) (vgl. Definition 2.1). Die ODD beschreibt die Bedingungen,
unter der eine automatisierte Funktion sicher betrieben werden kann und umfasst
verschiedenen Dimensionen, beispielsweise die Tageszeit, das Wetter oder die
rdaumliche Ausdehnung des Betriebsbereichs.

Durch die Moglichkeit der Begrenzung der ODD wird die Problematik des offe-
nen Kontexts verkleinert, was den Sicherheitsnachweis vereinfacht. Diese Aussage
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stiitzt sich auf aktuelle Entwicklungen im Bereich des automatisierten offentli-
chen Verkehrs: Die Firma Waymo bietet seit 2020 einen fahrerlosen Taxi-Service
in Phoenix, Arizona an [73]. Hier wurde die ODD explizit eingeschrinkt. Der
Betriebsbereich (vgl. Definition 2.2) erstreckt sich auf die Vororte von Phoenix,
die sich durch breite Straflen und eine geringe Verkehrsdichte auszeichnen. Des
Weiteren ist der Betrieb nur bei sonnigem und trockenem Wetter Zul'aissig3 [50].
Diese explizite Einschriankung hat einige implizite Folgen. Durch die Beschrin-
kung auf klare Wetterverhiltnisse sinken die Anforderungen an die Sensorik zur
Umfeldwahrnehmung (vgl. Abschnitt A.2). Zusitzlich sorgt die rdumliche Be-
schrinkung auf homogene Vorstadtstraf3en fiir eine Reduktion der beim Betrieb
potentiell auftretenden Situationen. Diese Reduktion wird einerseits durch eine
begrenzte Varianz des Straflennetzes gegeben, liegt aber andererseits auch in der
geringeren Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern. Situationen, in denen
auf viele Verkehrsteilnehmer gleichzeitig geachtet werden muss, sind durch die
geringe Verkehrsdichte nicht zu erwarten.

Vororte sind wichtige Anwendungsbereiche automatisierter Fahrfunktionen zur
Losung des Problems der ,letzten Meile“, beispielsweise zum Transport von
Personen von ihrer Haustiir zur S-Bahn-Station [9].

In Abbildung 1.1 sind die Zielorte aller Taxifahrten iiber sieben Jahre im GroBraum
von New York City abgebildet*. Diese Karte zeigt, dass in urbanen Ballungsgebie-
ten wie Manhattan ein groBerer Bedarf fiir 6ffentliche Transportangebote besteht,
was diese Gebiete besonders attraktiv fiir Anbieter solcher Services macht. In
Ballungsgebieten bewegt sich typischerweise eine Vielzahl von Menschen auf
unterschiedlichste Weise, zu Ful3, auf dem Fahrrad oder per E-Scooter. Fiir die
notwendigen Fahigkeiten automatisierter Fahrfunktionen bedeutet dies, dass die
Begrenzung der Interaktionen mit Verkehrsteilnehmern nicht sinnvoll haltbar ist.
Der Nachweis der Sicherheit muss also auch fiir Ballungszentren gefiihrt werden
konnen.

Phoenix hat im Schnitt 27 Regentage im Jahr.
Bild entnommen aus https://towardsdatascience.com/if-taxi-trips-were-firefl
ies-1-3-billion-nyc-taxi-trips-plotted-b34e89f96cfa, abgerufen am 22.03.2023.
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Abbildung 1.1: Visualisierung der Zielorte von Taxifahrten im New York City Metropolitan Area
von Jahr 2009-2016.

Ein Ansatz fiir den Sicherheitsnachweis automatisierter Fahrfunktionen liegt in
der szenariobasierten Validierung (vgl. 2.3.3). Szenarien beschreiben die Ver-
kehrsteilnehmer, den Kontext der Umgebung wie das Stralennetz, Ziele der Ver-
kehrsteilnehmer sowie Abfolgen von Aktionen und Ereignissen, beispielsweise die
Durchfiihrung von Fahrmanovern [114]. Analog zu den anderen Einsatzdoménen
wie dem strategischem Management dienen sie dazu, aktuelle und zukiinftige
Realitéten zu beschreiben [57]. Anhand von Szenarien lassen sich zu Beginn der
Entwicklung Anforderungen an Systeme und Komponenten ableiten sowie zum
Ende der Entwicklung ein Sicherheitsnachweis fiihren, indem man aus den Sze-
narien Testf#lle ableitet [81]. Dazu miissen die betrachteten Szenarien die realen
Eigenschaften einer ODD umfassen.

Fiir die Bestimmung der Szenarien werden verschiedene Quellen genutzt (vgl.
Kapitel 2.3.3). Eine Quelle ist die Definition von Szenarien durch den Menschen.
Hier entscheiden Experten anhand von verfiigbaren Informationen (bspw. Kar-
tenmaterial) und personlichen Erfahrungen iiber die voraussichtlich in der ODD
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auftretenden Szenarien. Da menschliche Experten in ihrem Urteil immer kogni-
tiven Verzerrungen unterliegen [113] und somit potentiell fehlerhafte Annahmen
treffen, werden noch weitere Szenario-Quellen benotigt (vgl. Abschnitt 2.3.3).
Dazu dient die datenbasierte Szenarienanalyse (vgl. Abschnitt 3), die anhand von
Verkehrsaufzeichnungen in der ODD auf dort relevante Szenarien schlief3t.

Fiir den Sicherheitsnachweis in urbanen Ballungsgebieten miissen also alle In-
teraktionen mit anderen Verkehrsteilnehmern in Szenarien reprisentiert werden.
Durch die gleichzeitig ablaufende Interaktion mit Verkehrsteilnehmern wie Fahr-
radfahrern und Fuligdngern steigt die Zahl der zu erwartenden Szenarien an.
Ebenso werden in verschiedenen Betriebsbereichen unterschiedliche Szenarien
auftreten. Verschiedene Stidte oder Stadtviertel haben beispielsweise unterschied-
liche Haufigkeiten von Fahrradfahrern, sodass eine Varianz in der Haufigkeit von
Szenarien mit Fahrradbeteiligung zu erwarten ist. Um eine Aussage iiber die Si-
cherheit einer automatisierten Funktion in einem spezifischen Betriebsbereich zu
treffen, miissen die Auftretenswahrscheinlichkeiten der Szenarien bekannt sein.

Die aktuelle deutsche Gesetzgebung erlaubt eine Zulassung von Fahrzeugen auf
SAE-Level vier in begrenzten Betriebsbereichen (vgl. Abschnitt 2.1.2). Zur Zu-
lassung muss die Sicherheit anhand von Testszenarien und ,,auf Basis empirischer
Datenerhebungen‘ nachgewiesen werden. Jedoch wurde bisher® noch kein auto-
matisiertes Fahrzeug auf dieser Basis zugelassen.

In der Literatur und Wissenschaft wird die datenbasierte Szenarienanalyse breit
diskutiert (vgl. Abschnitt 3.2). Hier liegt der Fokus jedoch hiufig auf der ODD
der Autobahn, die sich durch hohe Strukturiertheit auszeichnet. Gegenverkehr
oder FuB3ginger miissen hier nicht betrachtet werden. Erste Ansitze zur urbanen
datenbasierten Szenarienanalyse sind zwar vorhanden, sind bisher jedoch fern von
praktischer Anwendbarkeit im Entwicklungsprozess. Damit die datenbasierte Sze-
narienanalyse einen Mehrwert liefert, sind zum einen Prozesse und Vorgehenswei-
sen zur Datenaufzeichnung notwendig, die mit etablierten Entwicklungsprozessen
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1 Einleitung

vereinbar sind. Ebenso werden Analysemethoden benétigt, um die aufgezeichne-
ten Daten effizient und vollstindig zu verwerten sowie weitere Erkenntnisse wie
die Auftretenswahrscheinlichkeiten der Szenarien im Betriebsbereich abzuleiten.
Diese Forschungsliicke fiir Verfahren zur datenbasierten Szenarienanalyse in ur-
banen Betriebsbereichen wird in dieser Dissertation adressiert.

1.2 Aufbau und Forschungsfragen

Aus der Motivation ergeben sich die zentralen Forschungsfragen der Dissertation:

(FF1) Wie sieht ein Prozess zur Datensammlung und -verarbeitung in festen urba-
nen Betriebsbereichen aus, der die szenariobasierte Validierung erméglicht?

(FF3) Mit welcher Methode konnen Szenarien vollstindig aus realen Verkehrs-
aufzeichnung extrahiert werden?

(FF3) Wie kann mithilfe der datenbasierten Szenarienanalyse die Auftretenswahr-
scheinlichkeiten von Szenarien in einem bestimmten Betriebsbereich abge-
leitet werden?

Der Aufbau der Dissertation ist folgender: Zuerst wird ein Uberblick iiber die
Grundlagen der Entwicklung automatisierter Fahrzeuge aus technischer sowie or-
ganisatorischer Sicht beschrieben (vgl. Kapitel 2). Darauf folgt eine umfassende
Beschreibung von Ansitzen zur Validierung automatisierter Fahrfunktionen mit
Fokus auf das szenariobasierte Testen (vgl. Kapitel 2.3). In Kapitel 3 werden ver-
schiedene Ansitze zur datenbasierten Szenarienanalyse beschrieben und deren
Anwendbarkeit diskutiert, woraufhin das Konzept zur datenbasierten Szenarien-
analyse beschrieben wird (vgl. Kapitel 4). AnschlieBend wird eine exemplarische
Umsetzung des Konzepts beschrieben (vgl. Kapitel 5) und das Konzept anhand
der Forschungsfragen evaluiert (vgl. Kapitel 6). Zum Schluss wird ein Ausblick
tiber notwendige weitere Forschung gegeben (vgl. Kapitel 7).



2 Grundlagen der Entwicklung
automatisierter Fahrzeuge

2.1 Grundbegriffe automatisierter Fahrzeuge

2.1.1 Levels des automatisierten Fahrens

Durch die Kombination verschiedener FAS kann schon heute ein Teil der Fahrauf-
gabe automatisiert werden. Dies ist jedoch begrenzt auf spezifische Umgebungen
oder Geschwindigkeitsbereiche, aulerhalb derer die Funktionen nicht aktivierbar
sind. Die SAE teilt die verschiedenen technischen Systeme in sechs Levels auf,
abhingig vom Grad der Automatisierung der Fahraufgabe (vgl. Tabelle 2.1). Die
Levels konnen systematisch durch drei Kategorien definiert und unterschieden
werden: Ubernahme der Fahraufgabe, Riickfallebene und ODD.

Definition 2.1 (Operational Design Domain (ODD)) Die ODD beschreibt
die Betriebsbedingungen, unter denen eine bestimmte automatisierte Fahr-
Sfunktion oder eine bestimmte Teilfunktion davon funktionieren soll, einschlief3-
lich, aber nicht beschrdnkt aufumweltbedingte, geografische und tageszeitliche
Einschrinkungen und/oder das erforderliche Vorhandensein oder Nichtvor-
handensein bestimmter Verkehrs- oder Fahrbahnmerkmalen. [100]

Die Fahraufgabe bezieht sich hier auf die Ebenen Fithrung und Stabilisierung, also
auf die unmittelbare Steuerung des Fahrzeugs. Sie sind in zwei Aspekte unterteilt:
einerseits die Ubernahme von longitudinaler und lateraler Fahrzeugkontrolle und
andererseits die Beobachtung der Umgebung. Mit letzterem ist beispielsweise die
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Wahrnehmung und Reaktion auf eine starke Bremsung des Vorderfahrzeugs oder
einen plotzlich erscheinenden FuBBginger gemeint.

Das klassische Fahrzeug, in dem der Fahrer sowohl die laterale als auch die lon-
gitudinale Kontrolle ausiibt, wird auf Level O eingeordnet. Dabei kann der Fahrer
durch verschiedene Sicherheitssysteme wie ABS, ESP oder Notbremsassistenten
unterstiitzt werden. Wenn der Fahrer die Léangs- oder Querfiihrung an ein System
abgeben kann, ist das Fahren auf Level 1 gegeben.

Kann durch eine Kombination von Systemen die komplette Fahrzeugfithrung an
das Fahrzeug umgeben werden, spricht man von Level 2. Ein Beispiel hierfiir
ist die Kombination eines Adaptiver Abstandsregeltempomat (ACC) und eines
LKA. Auf Level 1 und 2 behilt der Fahrer jedoch noch immer die Verantwortung
und muss im Falle von unerwarteten Ereignissen eingreifen konnen, fungiert also
als Riickfallebene fiir die Systeme. Das dndert sich mit Systemen auf Level 3.
In Fahrsituationen innerhalb der ODD darf der Fahrer sich hier anderen Din-
gen zuwenden und muss nicht mehr durchgehend den Verkehr und die Systeme
iberwachen. Sobald die ODD verlassen wird, muss jedoch der Fahrer wieder fiir
eine Ubergabe der Steuerung bereitstehen. Dies erfordert jedoch eine rechtzeitige
Benachrichtigung des Fahrers [80]. Wie viel Zeit zwischen Benachrichtigung und
Ubernahme liegen darf, ist Inhalt aktueller Forschungen und von der SAE nicht
definiert [34].

Die nichste Steigerung ist das hochautomatisierte Fahren auf Level 4. Hier muss
der Mensch nicht mehr als Riickfallebene fungieren, da das System selbststindig
in der Lage sein muss, einen sicheren Zustand zu erreichen. Allerdings ist auch
hier die ODD begrenzt, beispielsweise auf Autobahnen und Landstraen. Diese
Begrenzung wird auf Level 5 aufgehoben. Hier ist die ODD nicht limitiert, somit
miisste ein solches System alle moglichen Situationen selbst und sicher 16sen
konnen.
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Riickfall-
Level Name Fahraufgabe uckia ODbD
ebene
Quer-/Langs- Umgebungs-
fithrung beobachtung
0 Kelp N Fahrer Fahrer Fahrer mCl.lt
Automatisierung definiert
1 Assistenz- Fahrer & Fahrer Fahrer begrenzt
systeme System
Teil-
2 e System Fahrer Fahrer begrenzt
automatisierung
Bedingte
3 Automatisierung System System Fahrer begrenzt
Hoch-
4 automatisierung System System System  begrenzt
Voll-
5 0.1 l. System System System  unbegrenzt
automatisierung

Tabelle 2.1: Ubersicht iiber die SAE-Levels aus [100].

2.1.2 Rechtliche Situation in Deutschland

Durch das Inkrafttreten des ,,Gesetzes zum autonomen Fahren* (geregelt im Stra-
Benverkehrsgesetz (StVG), §1d-§11) wurde ein Rechtsrahmen zum Betrieb von
Fahrzeugen auf Level 4 geschaffen. Dieses Gesetz zielt auf den Betrieb von auto-
matisierten Fahrzeugen im kommerziellen und 6ffentlichen Kontext und ermog-
licht das automatisierte Fahren in einem begrenzten Betriebsbereich, beispielswei-
se die Bedienung einer bestimmten Buslinie oder den Betrieb von Taxi-Diensten
in geographisch umgrenzten Gebieten. Dazu muss fiir jedes automatisierte Fahr-
zeug eine technische Aufsicht verfiigbar sein. Diese muss reagieren, wenn das
Fahrzeug nicht in der Lage ist, eine Verkehrssituation selbst zu 16sen. Griinde
dafiir konnen Fahrzeug-Fehlfunktionen, oder das Verlassen des Betriebsbereichs
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sein. Mogliche Reaktionen darauf sind die Deaktivierung des Fahrzeugs aus der
Ferne, oder die Freigabe von Mandévern (z.B. Umfahrung von Hindernissen).

Definition 2.2 (Betriebsbereich) Der Betriebsbereich ,,bezeichnet den ort-
lich und rdumlich bestimmten dffentlichen Straflenraum, in dem ein Kraftfahr-

zeug mit autonomer Fahrfunktion [...] betrieben werden darf. “*

@ nach StVG §1d Abs. 2

Seit Juni 2022 wurde der Gesetzesinhalt in einer Verordnung ausdetailliert'. Die-
se regelt im Wesentlichen die Erteilung einer Betriebserlaubnis in Kombination
mit der Genehmigung eines festen, kartographisch umgrenzten Betriebsbereichs.
Zur Zulassung einer automatisierten Fahrfunktion muss sichergestellt sein, dass
»durch den Betrieb des Kraftfahrzeugs mit autonomer Fahrfunktion in diesem
Betriebsbereich weder die Sicherheit und Leichtigkeit des Stralenverkehrs beein-
trachtigt noch Leib und Leben von Personen iiber das allgemeine Risiko einer
Beeintrichtigung durch den fiir den beantragten Betriebsbereich ortsiiblichen
StraBenverkehr hinaus erheblich gefihrdet werden.*?

Zusitzlich sind hier detaillierte Regelungen zur Erprobung der Funktionen, Details
zur notwendigen technischen Aufsicht sowie technische Anforderungen an Bau,
Beschaffenheit und Ausriistung der Fahrzeuge beschrieben. Des Weiteren schreibt
die Verordnung vor, dass ein Sicherheitsnachweis auf Basis eines Katalogs von
Testszenarien (vgl. Abschnitt 2.3.2) vorgelegt wird und das dieser Nachweis kon-
form mit verschiedenen Standards ist, beispielsweise ISO 26262 (vgl. Abschnitt
2.2.2) oder ISO 21448 (vgl. Abschnitt 2.3.4).

Verordnung zur Regelung des Betriebs von Kraftfahrzeugen mit automatisierter und autonomer
Fahrfunktion und zur Anderung straBenverkehrsrechtlicher Vorschriften* vom 24. Juni 2022
Verordnung zur Regelung des Betriebs von Kraftfahrzeugen mit automatisierter und autonomer
Fahrfunktion und zur Anderung straBenverkehrsrechtlicher Vorschriften, §9 Abs.2 Nr. 3

10
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2.2 Entwicklungsprozess und Testmethoden

2.2.1 Das V-Modell

Definition 2.3 (System) Eine Menge von Komponenten oder Subsystemen,
die mindestens einen Sensor, einen Regler und einen Aktor miteinander in
Beziehung setzt. [54]

Definition 2.4 (Komponente) Element, dass auf logischer oder technischer
Ebene separierbar ist und aus mehreren Hardware-Teilen oder Software-
Modulen besteht. [54]

Definition 2.5 (Software-Modul) Aromares Level einer Software-Komponente
einer Software-Architektur, das eigenstindig getestet werden kann. [54]

Die Entwicklung von Fahrzeugen und insbesondere die Entwicklung und Inte-
gration von Komponenten mit Software-Anteil im Fahrzeug ist ein aufwendiger
Prozess. Eine wesentlicher Treiber des Aufwands ist die Tatsache, dass die ent-
wickelte Software immer nur ein Teil des Gesamtsystems Fahrzeug ist, das aus
mechanischen, elektrischen/elektronischen Komponenten und eben der Software
besteht [128]. Zusitzlich werden diese Komponenten gleichzeitig und von ver-
schiedenen Teams weltweit entwickelt.

Um die erfolgreiche Integration aller Komponenten in ein wie spezifiziert funktio-
nierendes Gesamtsystem zu ermdglichen, werden definierte Prozessabldufe, Vor-
gehensweisen und Schnittstellen benétigt. Diese orientieren sich im Kontext der
Fahrzeugentwicklung am V-Modell, welches als Referenzprozess fungiert [101].
Das V-Modell besteht aus einer Abfolge von Phasen, die in Form eines ,,V* an-
geordnet sind (vgl. Abbildung 2.1). Die linke Seite des V zeigt die verschiedenen
Entwicklungsphasen von der Anforderungserhebung auf Systemebene hin zur Im-
plementierung einzelner Komponenten. Die rechte Seite stellt die verschiedenen
Integrationsebenen der auf dieser Ebene entwickelten Komponenten und Systeme
dar und endet mit der Uberleitung in die Nutzung. Je , tiefer* im V eine Phase an-
geordnet ist, desto niedriger der Abstraktionsgrad dieser Phasen. Dies spiegelt sich

11
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Anforderungsanalyse < u;:rﬁ:}:‘;ﬂ;
SW/HW-Anforderungs- SW-Einheits-/
«—— S
analys HW-Einheitsebene

SW-Grobentwurf «— SW-Koerzzsgemen-

SW-Feinentwurf <«
Modulebene

<—— Prifaktivitaten SW-Implementierung

Abbildung 2.1: Das V-Modell, angelehnt an die Darstellung von [30].

in den Ebenenbezeichnungen: Modulebene, SW-Komponentenebene, SW-/HW-
Einheitsebene und Systemebene. Nach jedem Schritt auf der rechten Seite des V
werden die implementierten bzw. integrierten Komponenten und Systeme gegen
die Anforderungen bzw. Entwiirfe gepriift. Bei der Priifung wird unterschieden
zwischen Validierung und Verifikation. Eine Definition dieser Begriffe im Umfeld
der Fahrzeugentwicklung liefert die [SO26262 [54]:

Definition 2.6 (Validierung) Die Validierung ist ein Prozessschritt mit zwei
Zielen. Zum einen muss der Nachweis erbracht werden, dass die Sicherheits-
ziele erfiillt und dass die abgeleiteten Sicherheitskonzepte geeignet fiir den
Nachweis der funktionalen Sicherheit des Systems sind. Zum anderen muss
der Nachweis erbracht werden, dass die Sicherheitsziele korrekt, vollstindig
und auf Gesamtsystemebene vollumfinglich erreicht sind.

Definition 2.7 (Verifikation) Die Verifikation ist ein Prozessschritt zur Be-
stimmung der Vollstiandigkeit und korrekten Spezifikation oder Implemen-
tierung der Anforderungen fiir eine Entwicklungsphase. Am Ende der Ent-
wicklungsphase wird durch die Verifikation gepriift, ob die Ergebnisse den
Anforderungen an diese Phase geniigen.

12
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Die bei der Verifikation und Validierung adressierten Spezifikationen kénnen ver-
schiedener Natur sein und beispielsweise die Ausfiihrungsdauer eines konkreten
Teilschritts oder den Komfort bei der Nutzung einer Funktion beschreiben (stark
abhingig von der aktuellen Komponenten- bzw. Systemebene). Im Kontext dieser
Dissertation ist vor allem die Validierung auf Systemebene relevant, da nur auf
dieser Ebene die Sicherheit eines Gesamtsystems beurteilt werden kann.

2.2.2 Funktionale Sicherheit

Zentral fiir die Verifikation und Validierung von elektrischen und elektronischen
Systemen (E/E-Systeme) ist die funktionale Sicherheit. Mit dieser befasst sich der
Standard ISO 26262 [54] mit dem Titel ,, Road vehicles - Functional safety “. Dabei
steht die Sicherheit vor Fehlfunktionen von technischen Systemen auf Hardware-,
Software- und Systemebene im Fokus. Die folgenden Definitionen sind aus der
Norm entnommen [54] und ins Deutsche iibersetzt.

Definition 2.8 (Funktionale Sicherheit) Funktionale Sicherheit beschreibt
die Abwesenheit von unzumutbarem Risiko einer Gefahr, die durch fehler-
haftes Verhalten eines E/E-Systems auftreten kann.

E/E-Systeme konnen hier Komponenten oder auch gesamte Systeme sein, und ein
fehlerhaftes Verhalten beschreibt das Versagen eines Systems in Bezug auf das
angestrebte Systemdesign.

Definition 2.9 (Risiko) Die Kombination der Wahrscheinlichkeit des Ein-
tritts eines Schadens und der Schwere dieses Schadens.

Definition 2.10 (Unzumutbares Risiko) Risiko, das in einem bestimmten
Kontext nach den geltenden gesellschaftlichen Moralvorstellungen als inak-
zeptabel eingestuft wird.

Definition 2.11 (Systemversagen (engl. failure)) Beendigung des erwiinsch-
ten Verhaltens eines Systems aufgrund einer Storung.

13
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Definition 2.12 (Storung (engl. fault)) Ein abnormaler Zustand, der das
Versagen eines Systems verursacht.

Ein Systemversagen kann durch einen Fehler im System ausgelost werden.

Definition 2.13 (Fehler (engl. error)) Abweichung zwischen einem berech-
neten, beobachteten oder gemessenen Wert bzw. einer Bedingung, und dem
wahren, spezifizierten und theoretisch korrekten Wert bzw. der Bedingung.

In der Entwicklung von Software unterscheidet man iiblicherweise zwischen zwei
verschiedenen Arten von Fehlern [103], den Spezifikationsfehlern, die zu feh-
lerhaftem Verhalten aufgrund von fehlerhaften Spezifikationen fithren und den
Implementierungsfehlern, die wihrend der Umsetzung der Spezifikationen ent-
stehen.

Automotive Safety Integrity Level (ASIL)

Zur Bewertung des notwendigen funktionalen Sicherheitslevels liefert die ISO
26262 ein Klassifikationssystem fiir Risiken von Systemen und Komponenten,
die Automotive Safety Integrity Level (ASIL). Diese teilen sich in vier Levels
(A-D) auf, die jeweils verschiedene Anforderungen, beispielsweise an Entwick-
lungsprozesse, Testing oder Ausfallraten von Hardware-Bauteilen, mit sich brin-
gen. Die Stringenz der Anforderungen steigt dabei von A bis D. Heutige Software
im Fahrzeug-Cockpit ist iiblicherweise als ASIL B klassifiziert, wihrend Fah-
rerassistenzsysteme und automatisierte Fahrfunktionen in ASIL D eingruppiert
werden [78]. Ausgangspunkt der Systematik ist die Formulierung eines Sicher-
heitsziels.

Definition 2.14 (Sicherheitsziel (engl. safety goal)) Eine Sicherheitsanfor-

derung auf hiochster Abstraktionsebene als Ergebnis einer Gefahren- und

Risikoanalyse auf Systemebene.

14
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Definition 2.15 (Gefiahrdungsereignis (engl. hazardous event)) Der Eintritt
eines Schadens aufgrund von einem fehlerhaften Verhalten eines Systems in
einem Nutzungsszenario des Systems.

Im Kontext der ISO 26262 wird Schaden (engl. harm) als korperliche Verletzung
oder Gesundheitsbeeintrichtigung definiert. Um Sicherheitsziele in verschiedene
ASIL einzustufen, muss eine Beurteilung der moglichen Schadensereignisse bei
der Verletzung eines Sicherheitsziels (also beim Eintritt eines Gefdhrdungsereig-
nisses) in drei Kategorien aufgestellt werden:

e Schwere des potentiellen Schadens eines Gefdhrdungsereignisses (engl. se-
verity)

o Auftretenswahrscheinlichkeit der Fahrsituation, in der der Fehler auftreten
kann (engl. probability of exposure)

» Beherrschbarkeit eines Gefiahrdungsereignisses (engl. controllability)

Jede dieser Kategorien ist in verschiedene Klassen eingeteilt und nummeriert,
wobei kleine Zahlen fiir ungefihrliche Ereignisse (,.kein Schaden®, ,,extrem un-
wahrscheinlich®, ,,Generell kontrollierbar*) und hohe Zahlen fiir gefihrliche Er-
eignisse (,,lebensgefihrlicher Schaden®, ,,sehr wahrscheinlich®, ,,nicht kontrollier-
bar®). Aus der Kombination dieser verschiedenen Klassen wird eine Einstufung
der ASIL vorgenommen (vgl. Tabellen in Anhang A.3).

2.2.3 Testwerkzeuge im Entwicklungsprozess

Die rechte Seite im V-Modell (siche Abbildung 2.1)) befasst sich mit Testen, in
der ISO 26262 definiert als:

Definition 2.16 (Testen (engl. testing)) Der Prozess des Planens, Vorberei-
tens und Betreibens eines Systems, um zu verifizieren, dass es den Anfor-
derungen geniigt, um sicherheitsrelevante Anomalien zu detektieren, um zu

15



2 Grundlagen der Entwicklung automatisierter Fahrzeuge

validieren, dass die Anforderungen einem gegebenen Kontext geniigen und um
Vertrauen in sein Verhalten zu erzeugen.

Ein Test ist also ganz allgemein ein Teil des Entwicklungsprozesses und kann
verschiedenen Zwecken dienen, Wolf [128] nennt hier den Nachweis von Feh-
lerwirkungen beim Ausfithren der Systems, die Bestimmung der Qualitit des
Systems und die Erh6hung des Vertrauens in das System.

Definition 2.17 (System Under Test (SUT)) SUT bezeichnet das zu testende
System in einem Test. [102].

Anforderungsbasiertes Testen

Das anforderungsbasierte Testen wird in der ISO26262 als geeignete Testme-
thode bei der Entwicklung von E/E-Systemen vorgeschlagen [54], sowohl auf
Komponenten- als auch auf Systemebene. Testfédlle werden dabei aus den Anfor-
derungen an ein System oder eine Komponente generiert und in Testkatalogen
gesammelt. In diesen Anforderungen sind die grundlegenden Funktionalitéiten
spezifiziert [101]. Das anforderungsbasierte Testen dient der Verifikation eines
Systems, da durch eine Priifung des Systemverhaltens getestet wird, ob die An-
forderungen erfiillt wurden.

Definition 2.18 (Testfall) Eine Menge von Eingangswerten, Ausfiihrungsbe-
dingungen und erwarteten Ergebnissen fiir eine bestimmte Zielvorgabe, mit
der die Ubereinstimmung mit einer spezifischen Anforderung iiberpriift wer-
den kann [1].

Simulation

Um Tests nicht nur mit einer voll entwickelten und integrierten Komponente oder
einem fertigen Gesamtsystem ausfithren zu konnen werden Simulationen genutzt.
Dabei werden die relevanten Teile der Umwelt und die zur Systemausfiihrung
benotigten Teile des Fahrzeugs virtuell nachgebildet und erlauben somit eine
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gezielte Ausfithrung von Systemen unter exakt steuerbaren Bedingungen. Im Ver-
gleich zum Test eines Systems in der realen Welt hat die Simulation verschiedene
Vorteile.

Entwicklungsbegleitendes Testen Das SUT kann in frithen Entwicklungs-
phasen unter Laborbedingungen getestet werden, was ein frithes Auffinden
von Fehlern erlaubt.

Skalierbarkeit Tests konnen einfacher parallelisiert und beschleunigt werden.

Ungefdhrliches Testen Kritische Testszenarien konnen durchgefiihrt werden
ohne die Gefahr der Beschiddigung von Systemen.

Verschiedene Integrationsstufen Simulationen kénnen sowohl fiir einzelne,
in der Funktion beschrinkte Komponenten als auch fiir gesamte Systeme
und Wirkketten durchgefiihrt werden.

Zur konkreten Durchfithrung eines Tests in der Simulation konnen verschiede-
ne Technologien verwendet werden. Zentral im Kontext dieser Arbeit ist der
X-in-the-Loop-Gedanke (XiL) [3]. Dabei steht X fiir das konkrete SUT, das ,,in-
the-Loop* ausgefiihrt wird. Abhédngig vom SUT sowie seinem Integrationslevel
wird das fiir den Test notwendige Rest-Fahrzeug simuliert. Eine Kategorisierung
verschiedener XiL-Stufen kann iiber folgende Parameter erfolgen: der Form des
SUT sowie die Form der duBleren Logik des SUT [101]. In frithen Phasen des
Systemdesigns wird ein Modell der zu entwickelnden Funktion getestet. Dies wird
als Model-in-the-Loop (MiL) bezeichnet [19]. Dies geschieht ohne Hardware und
vollstindig auf einem Entwicklungssystem, beispielsweise mithilfe von Simula-
tionsplattformen kommerzieller Anbieter. Die duBere Logik, also die Eingangs-
und Ausgangsbedingungen werden vollstindig durch Modelle abgebildet [128].
Dieses Modell wird im néchsten Schritt in Seriencode umgesetzt und kann mit der
Methode Software-in-the-Loop (SiL) getestet werden. Dabei wird die zukiinftige
Hardware-Plattform sowie die Umgebung vollstindig simuliert. Der entschei-
dende Unterschied zu ML ist die Ausfithrung der konkreten Implementierung
in Seriencode [128], nicht nur eines Modells der Funktion. Sobald die Funktion
auf einem Steuergerit integriert wurde, kann sie mit einem Hardware-in-the-Loop
(HiL) Aufbau getestet werden. Somit liegt das SUT in der finalen Form vor und nur

17



2 Grundlagen der Entwicklung automatisierter Fahrzeuge

noch die duBlere Logik wird durch Simulation abgebildet. Mit dem Komponenten-
HiL, dem System-HiL oder dem Fahrzeug-HiL existieren verschiedene Varianten,
die sich in der Integrationsstufe des SUT und der Menge der vorhandenen realen
Steuergerite unterscheiden [67].

Erprobung

Erprobung bezeichnet das ,,Ausprobieren” des Systems in einer unbestimmten
Situation [102]. Das Ziel von Erprobungen ist die Bestimmung des Reifegrads des
Endprodukts und umfasst die korrekte Integration der Steuergerite ins Fahrzeug,
die korrekte Funktionalitit des Gesamtsystems innerhalb eines realen Umfelds
sowie die Erfiillung der Kundenerwartungen. Der entscheidende Vorteil der Er-
probung ist der hochstmogliche Realititsgrad, da sowohl die technische Umge-
bung als auch die duleren Faktoren wie andere Verkehrsteilnehmer oder Wetter
real vorhanden sind. Diese dufleren Faktoren konnen jedoch nicht beeinflusst
werden, sodass die Erprobung vieler verschiedener Umweltbedingungen nur sehr
aufwendig umgesetzt werden kann. Als Reaktion darauf werden beispielsweise
Sommer- und Wintererprobungen [46] durchgefiihrt oder verschiedene Wetterbe-
dingungen wie Regen gezielt angefahren. In Bezug auf die in einer Fahrt erlebten
Verkehrssituationen enthélt eine Erprobungsfahrt ein hohes Maf} an Redundanz,
da die erlebten Fahrsituationen iiberwiegend aus Standard-Fahrsituationen (z.B.
freie Fahrt, Folgefahrt) bestehen. Durch ihre Seltenheit kommen spezielle oder
kritische Verkehrssituationen nur selten im Rahmen einer Erprobung vor [4].

Fiir die Ausfiihrung auch fritherer Entwicklungsstinde im realen Fahrzeug kom-
men iiblicherweise Rapid Prototyping Systeme zum Einsatz. Rapid Prototyping
umfasst dabei verschiedene Methoden zur Spezifikation und Ausfithrung von
Software-Funktionen im realen Fahrzeug unter Nutzung von Experimentiersyste-
men [103]. Als Experimentiersysteme bezeichnet man Echtzeitrechensysteme mit
weitaus hoherer Rechenleistung als das spitere Zielsteuergerit. Dadurch ist man in
der Lage, Code auch ohne Performance-Optimierungen in Echtzeit auszufiihren.
Durch die Real-Erprobung auf Experimentiersystemen findet eine Validierung
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der Software-Spezifikation statt. Mit zunehmendem Entwicklungsfortschritt er-
folgt der Ubergang vom Experimentiersystem auf ein Seriensteuergeriit.

2.3 Szenariobasierte Validierung

2.3.1 Motivation

Bei automatisierten Fahrfunktionen auf SAE-Level 3 und hoher ergeben sich
zwei Aspekte fiir die Verifikation und Validierung dieser Funktionen: Erstens
steht beim Betrieb dieser Funktionen der Fahrer nicht mehr jederzeit als Riickfal-
lebene zur Verfiigung. Zweitens konnen die moglichen Betriebssituationen nicht
auf definierte, testbare Anforderungen heruntergebrochen werden (vgl. Definition
2.19). Die erste Herausforderung stellt sich auch bei etablierten, sehr dynamischen
Systemen wie dem Elektronisches Stabilititsprogramm (ESP) [39]. ESP verfiigt
jedoch iiber einen beschreibbaren Raum moglicher Betriebssituationen. Somit
ergibt sich die Herausforderung zur Validierung automatisierter Fahrfunktionen
aus der Kombination beider Aspekte.

Ein Sicherheitsnachweis kann auf Tests in der Simulation sowie auf Erprobung
in der realen Welt basieren (vgl. Abschnitt 2.2.3). Wihrend die verschiedenen
Stufen des simulativen Testens in der Entwicklung eine wichtige Rolle spielen,
beruht der finale Sicherheitsnachweis von Assistenzsystemen bis einschlieSlich
SAE-Level 2 auf Erprobungen mit realen Testfahrzeugen in der realen Welt [118].
Dieser Nachweis auf Basis der gefahrenen Distanz wird mit zunehmender Au-
tomatisierung immer aufwendiger. Als Beleg dafiir liefert laut Wachenfeld et al.
eine exemplarische Berechnung der zu fahrenden Kilometer, um ein geforder-
tes Sicherheitsniveau durch Sammlung von unfallfreien Kilometern nachzuwei-
sen [118]. Anhand der Zahl der jdhrlichen Unfille mit gettteten Personen und
der jahrlichen Fahrleistung (Bezugsjahr 2012) wird ein Vergleichswert, der das
aktuelle Sicherheitsniveau bei menschlichen Fahrern beschreibt, zu

km
Unfall

709 - 10° km N

T 210108
3375 Unfille 210-10

2.1)
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bestimmt. Um in einer Erprobung mit ausreichender Konfidenz nachzuweisen,
dass eine automatisierte Fahrfunktion mindestens so sicher ist wie der durch-
schnittliche menschliche Fahrer, muss diese Strecke sogar mehrfach durchfahren
werden. Bei nur einmaliger Fahrt der Strecke wire die Erprobung moglicher-
weise nur zufillig gegliickt®. Die resultierende, zu fahrende Strecke ist daher
abhingig vom geforderten Konfidenzlevel und der Leistung des automatisierten
Fahrfunktion. Liegt diese weit iiber der menschlichen Leistung wird der Nach-
weis entsprechend einfacher. In [118] wird fiir die Verteilung von Unfillen eine
Poisson-Verteilung angenommen und das geforderte Konfidenzniveau des Nach-
weises auf 95% gesetzt. Daraus ergibt sich fiir eine automatisierte Fahrfunktion
eine notwendige Nachweis-Distanz von 2, 1 - 10° km. Fiir den vollstindigen Re-
chenweg wird auf [118] verwiesen. Auch mit massiver und kostenintensiver Par-
allelisierung von Realtests durch eine Vielzahl Testfahrzeuge und Testfahrer kann
eine solche Menge an Testkilometern nicht wirtschaftlich eingefahren werden.

Alternativ konnte ein Sicherheitsnachweis durch das anforderungsbasierte Testen
(vgl. Abschnitt 2.2.3) erfolgen. Dem steht entgegen, dass die ODD (vgl. Definition
2.1) einer automatisierten Fahrfunktion einen offenen Kontext (engl. open context)
darstellt [93].

Definition 2.19 (Offener Kontext) Offener Kontext bezeichnet die unendlich
vielen Charakteristiken, moglichen Interaktionen und Effekte, die beim Betrieb
eines technischen Systems in der unstrukturierten, realen Welt auftreten kon-
nen. Diese konnen formal nicht vollstindig beschrieben werden.

Bei der Formulierung von klassischen Anforderungen werden spezifische, be-
notigte Fihigkeiten des Systems in natiirlicher Sprache definiert und fiir jede
Anforderung ein spezifischer Testfall abgeleitet. Der offene Kontext kann jedoch
nicht vollstdndig beschrieben werden, daher kann auch kein vollstdndiger Satz an
Anforderungen formuliert werden. Fiir den Sicherheitsnachweis automatisierter

Beispiel zur Veranschaulichung: wenn durch Versuch bestimmt werden soll, ob eine Miinze beim
Minzwurf ,fair ist, also ,,Kopf* und ,,Zahl“ gleiche Wahrscheinlichkeiten liefern, geniigt es
nicht, die Miinze nur zweimal zu werfen. Auch wenn bei zwei Wiirfen jeweils einmal ,,Kopf™ und
einmal ,,Zahl* vorliegt, ist die Konfidenz in den Nachweis der Fairness sehr klein.
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Fahrzeuge muss demnach ein neuer Ansatz gefunden werden. Dazu wurden ver-
schiedene Ansitze vorgeschlagen und diskutiert (z.B. in [110] oder [118]). Ein
vielversprechender Ansatz zur Beschreibung vieler Testfille ist das szenarioba-
sierte Testen, das sich mittlerweile in Standardisierung (vgl. Abschnitt 2.3.2) und
Gesetzgebung (vgl. Abschnitt 2.1.2) durchgesetzt hat. Dieses erlaubt einerseits die
automatisierte Ableitung von Testféllen durch Definition von Parameterbereichen
und ist andererseits in der Lage, die natiirliche Varianz im Stralenverkehr durch
Variation dieser Parameter abzubilden. Die Représentation des offenen Kontexts
ist auch fiir das szenariobasierte Testen eine Herausforderung und wird in dieser
Dissertation adressiert.

2.3.2 Grundbegriffe des szenariobasierten Testens

Ein Grund fiir die hohe Distanz zur Validierung (vgl. Abschnitt 2.3.1) liegt in
der Redundanz im Straflenverkehr. Redundanz bedeutet hier, dass iiber eine Er-
probungsfahrt hinweg die Mehrzahl der auftretenden Situationen keinen Beitrag
zur Absicherung leisten. Ein Beispiel der Absicherung einer Spurwechselfunkti-
on zeigt, dass in 24 Stunden Versuchsfahrt nur insgesamt 40 Minuten fiir einen
Test relevante Situationen (hier: Spurwechsel) enthalten sind [32]. Uber 97% der
Testfahrt bestehen somit aus redundanten Folge- und Freifahrten. Der Ansatz des
szenariobasierten Testens zur Validierung automatisierter Fahrzeuge versucht, al-
le relevanten Aspekte und Situationen, die im StraBenverkehr auftreten konnen,
als Szenarien zu représentieren und simulativ zu testen. Auf diesem Weg kann die
dem StraBBenverkehr inhdrente Redundanz verringert werden [60]. Das grundsitz-
liche Vorgehen besteht in der Sammlung von relevanten Szenarien, die in einem
Szenariokatalog aggregiert werden. Zur Validierung einer automatisierten Fahr-
funktion muss jedes im Katalog enthaltene Szenario erfolgreich getestet werden.
Im nationalen Umfeld befassen sich vor allem zwei grole Kooperationsprojekte
mit szenariobasierten Testen fiir den Sicherheitsnachweis automatisierter Fahr-
zeuge. Das 2019 abgeschlossene Projekt PEGASUS hatte dabei den Fokus auf
einer Level 3-Funktion fiir Autobahnen, den sogenannten ,,Autobahn-Chauffeur*.
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Das Nachfolgeprojekt VV Methoden weitet die Betrachtung auf den urbanen Ein-
satz einer Level 4 oder Level 5 Funktion aus. Viele der folgenden Definitionen
und Begriffe wurden im Kontext dieser Forderprojekte entwickelt.

Begriffsdefinitionen

Fiir die folgenden Begriffe werden die Definitionen aus den Standards ISO 21448*
[55] und ISO 34501° [56] verwendet.

Definition 2.20 (Szenario) Beschreibung der zeitlichen Entwicklung zwi-
schen verschiedenen Szenen in einer Sequenz von Szenen. mit Zielen und
Werten innerhalb einer vorgegebenen Situation, beeinflusst durch Aktionen
und Events [55].

Definition 2.21 (Szene) Momentaufnahme der Umgebung, einschlieflich der
Szenerie, der dynamischen Elemente sowie der Reprisentationen aller Teil-
nehmer und Beobachter sowie den wechselseitigen Verhdltnissen zwischen
ihnen [55].

Jedes Szenario startet mit einer initialen Szene. Im Gegensatz zur Szene erstreckt
sich ein Szenario iiber eine Zeitspanne.

Definition 2.22 (Szenerie) Der Teil der Umgebung, der wdhrend eines Sze-
narios unverdndert bleibt [56].

Geyer et al. erkldren die Szenerie anhand der Analogie zum Film oder Theater [43].
Demnach ist die Szenerie der ,,Rahmen, in dem sich eine Handlung abspielt“ﬁ,
beispielsweise der Biithnenhintergrund. Somit ist die Szenerie ein Teil der sich

darin abspielenden Szene.

4
5

Road vehicles — Safety of the intended functionality

Road vehicles — Terms and definitions of test scenarios for automated driving systems
»Szenerie“ auf Duden online, https://www.duden.de/rechtschreibung/Szenerie, abgerufen
11.11.2022
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Definition 2.23 (Dynamisches Element) Element in einem Szenario, dass
einer Zustandsverdnderung unterliegt [56].

Definition 2.24 (Aktion) Einzelnes Verhalten eines Teilnehmers einer Szene
[55].

Der Begriff des Teilnehmers ist nicht formal definiert, im Kontext dieser Disser-
tation wird die Definition von Bach et al. verwendet [5], die mit der ISO 21448
konform geht (siehe [55], Note 2 to entry 3.2). Teilnehmer sind eine Teilmenge
der dynamischen Elemente.
Definition 2.25 (Teilnehmer) Der Begriff Teilnehmer umfasst alle dynami-
schen Elemente innerhalb eines Szenarios, die miteinander interagieren kon-
nen. Das umfasst alle von Menschen oder automatisierten Systemen gesteuer-
ten Fahrzeuge und Vehikel sowie Fuf3gdinger.

Ein besonderer Teilnehmer ist das Ego-Fahrzeug:
Definition 2.26 (Ego-Fahrzeug) Das Fahrzeug bzw. die automatisierte Fahr-
funktion, die im Zentrum eines Szenarios steht und darin als SUT fungiert [56].

Aktionen konnen nur von Teilnehmern durchgefiihrt werden und besitzen eine
Zeitdauer, wihrend Events zu einem Zeitpunkt definiert sind, und durch duflere
Einfliisse oder Zufille auftreten konnen. Beispiele fiir Events sind die Richtungs-
dnderung eines Fufigiingers oder ein auf die Straf3e fallender Baum.

Definition 2.27 (Event) Auftreten eines Ereignisses zu einem Zeitpunkt [55].

Um die Bewegung sowohl des Ego-Fahrzeugs als auch der anderen Teilnehmer
abstrakt zu beschreiben, wird der Begriff des Mandovers eingefiihrt.
Definition 2.28 (Manover) Eine Serie von Aktionen, um die Position eines
Teilnehmers zu verdindern oder beizubehalten [56].

Da ein Szenario iiblicherweise dazu genutzt wird, um ein spezifisches Fahrzeug

bzw. eine spezifische Fahrfunktion zu testen (siehe Definition 2.26), wird mit der
Situation noch die Perspektive des Ego-Fahrzeugs definiert:
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Definition 2.29 (Situation) Eine Szene aus der Perspektive eines spezifischen
Teilnehmers [56].

Die definierten Begriffe lassen sich anhand eines Beispielszenarios mit kreuzen-
dem FuBiginger veranschaulichen (vgl. Abbildung 2.2).

Zeit o

Szenario

|| Szenerie ®
Dynamische Elemente ®

Situation

|Aktion1 -1: Abbremsen > |A1 -2: Beschleunigen >

FuRganger betritt
die Strale

FuRganger verlasst
die Strale

Abbildung 2.2: Darstellung des Beispielszenarios ,kreuzender Fulginger zur Einordnung der defi-
nierten Begriffe.

Schichten-Modell fiir die Szenario-Beschreibung

Bagschick et al. definieren die Inhalte eines Szenarios iiber ein mehrschichtiges
Modell [6], um die fiir ein Szenario relevanten Aspekte strukturieren zu kénnen.
Eine weitere Schicht wurde von Bock et al. ergédnzt [13].

Schicht 1: StraRentopologie Die erste Schicht beschreibt die StraBenebene
und schlieft die Topologie der Umgebung, das Straennetz und die Stra-
Benmarkierungen mit ein.

Schicht 2: Verkehrsinfrastruktur In der zweiten Schicht wird die Verkehrsin-
frastruktur aufgefiihrt. Sie umfasst Leitplanken, Ampeln und Schilder und
beschreibt somit die statischen Elemente, die einen Rahmen fiir den Verkehr
setzen.
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Schicht 3: Zeitlich begrenzte Veranderungen In Schicht drei werden zeit-
lich begrenzte Veridnderungen der ersten und zweiten Schicht beschrieben,
die die dort definierten Elemente iiberlagern. Ein Beispiel hierfiir sind
Baustellen, in denen zusitzliche Linien, Schilder und ggf. Ampeln die her-
kommliche Verkehrsfithrung iiberlagern und temporir giiltig sind.

Schicht 4: Dynamische Objekte Inder vierten Schicht sind alle dynamischen
Objekte beschrieben. Das umfasst im Wesentlichen die Beschreibung ande-
rer Verkehrsteilnehmer und deren Aktionen sowie deren Manover. Objekte
konnen in verschiedene Klassen eingeteilt werden, beispielsweise Fahrzeu-
ge, Fuliginger oder Fahrradfahrer. Die Beschreibung ihrer Interaktionen
erfolgen beispielsweise iiber Manover oder Trajektorien.

Schicht 5: Umweltbedingungen In der fiinften Schicht sind Umweltbedin-
gungen wie Wetter oder Beleuchtung gegeben. Hier werden also beispiels-
weise Behinderungen der Sicht durch Regen oder tief stehende Sonne defi-
niert.

Schicht 6: Digitale Informationen Die sechste Schicht deckt die gesamte di-
gitale Kommunikation und Informationsebene ab, um zusitzliches Wissen
tiber Teilnehmer oder Umgebung zu modellieren.

Die verschiedenen Schichten beschreiben die relevanten Aspekte eines Szenari-
os. Zwischen diesen Aspekten bestehen Abhingigkeiten. Beispielsweise hat die
Anwesenheit von starkem Nebel gro3en Einfluss auf das Verhalten und die Interak-
tionen von Objekten. Genauso sind die moglichen Bewegungen von Teilnehmern
von den Straen- und Verkehrsbedingungen abhingig.

Das Schichtenmodell wurde im Rahmen des PEGASUS Projekts eingefiihrt und
somit mit Fokus auf Autobahn-Szenarien definiert. Die Adaption auf urbane
Szenarien wird von Scholtes et al. [104] vorgenommen, wobei einige Details
in der ersten und zweiten Schicht anders sortiert werden. Im Kontext dieser
Dissertation liegt jedoch die Interaktion mit anderen Verkehrsteilnehmern im
Fokus, die in [6, 13, 104] einheitlich in der vierten Schicht eingeordnet werden.
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Abstraktionsstufen der Szenario-Beschreibung

Um die Verwendung von Szenarien im Prozess der Entwicklung und Validierung
automatisierter Fahrfunktionen zu erméglichen, sind verschiedene Abstraktions-
stufen notig. Im Rahmen des Pegasus-Projekts wurden dazu die Abstraktionsstu-
fen der funktionalen, logischen und konkreten Szenarien definiert [7]. In der ISO
34501 wurde dieses Modell um die Stufe der abstrakten Szenarien erweitert [56].
Diese ordnet sich zwischen den funktionalen und den logischen Szenarien ein. In
Abbildung A.3 sind die Stufen anhand des Beispielszenarios ,.kreuzender Fuigin-
ger* dargestellt, wobei die verschiedenen Attribute anhand des Schichten-Modells
(vgl. Abschnitt 2.3.2) geordnet sind.

Funktionale Szenarien stellen eine Beschreibung dar, die auf genaue Parametrisie-
rung verzichtet. Die Beschreibung kann dabei aus anschaulichen Visualisierungen
oder aus einer umgangssprachlichen Formulierung bestehen. Dabei konnen ver-
schiedene Aspekte, abhingig von ihrer Relevanz, in unterschiedlichem Detailgrad
beschrieben werden.

Die abstrakten Szenarien bilden eine formale und maschinen-lesbare Beschrei-
bung des Szenarios. Die Beschreibung ist mit einer Ontologie bzw. einer Familie
von Ontologien verkniipft. Die Ontologie definiert mogliche Elemente und Aus-
pragungen eines Szenarios und lidsst so eine prizise, formale Beschreibung zu.
Damit ist ein Szenario formaler beschrieben als durch die natiirlichsprachliche
Beschreibung des funktionalen Szenarios.

Definition 2.30 (Ontologie) Eine Ontologie ist eine formale, explizite Spezi-
fikation einer gemeinsamen, abstrakten und vereinfachte Sicht auf einen Teil
der Welt, der zur Erfiillung eines Zwecks reprisentiert werden soll [111] [42].

Logische Szenarien beschreiben die nichste Abstraktionsstufe. Hier werden die
verschiedenen Eigenschaften eines Szenarios mit Parameterbereichen beschrie-
ben. Jedem funktionalen Szenario ist mindestens ein logisches Szenario zuge-
ordnet. Parameterbereiche konnen im einfachsten Fall durch einen Minimal- und

26



2.3 Szenariobasierte Validierung

Maximalwert angegeben werden, nach Bedarf aber auch durch statistische Vertei-
lungen ausgedriickt werden. Zusétzlich sind Verkniipfungen zwischen Parametern
moglich, sodass bedingte Parameterbereiche formuliert werden kénnen. Durch ein
logisches Szenario werden sinnvolle Variationen der Parameter eines Szenarios
moglich.

Definition 2.31 (Parametervariation) Die Auswahl von konkreten Werten
fiir jeden in einem logischen Szenario definierten Parameter zur Definition
von konkreten Szenarios wird Parametervariation genannt. [96]

Eine exakte Parametrisierung eines logischen Szenarios wird konkretes Szenario
genannt. Hier liegt fiir jeden Parameter ein exakter Wert vor, sodass ein konkretes
Szenario in einen Testfall tiberfiihrt werden kann. Aus einem logischen Szenario
konnen mehrere konkrete Szenarien generiert werden, wobei die Menge der mog-
lichen konkreten Szenarien durch die Anzahl der Parameter sowie der Grof3e der
Abtastschritte definiert ist. Konkrete Szenarien konnen direkt in verschiedenen
Simulationsumgebungen ausgefiihrt werden. Fiir die technische Reprisentation ei-
nes konkreten Szenarios existieren verschiedene, vom konkreten Simulationstool
abhiingige Ansitze. Mit OPENScenario’ wird ein Industriestandard entwickelt,
der perspektivisch die Definition konkreter Szenarien toolunabhingig erlaubt.

Modellbasierte Beschreibung von Szenarien

Eine gemeinsame Beschreibung fiir die Aspekte der verschiedenen Szenario-
Schichten liefern modellbasierte Ansitze zur Szenario-Beschreibung [5, 114]. In
der Modellierung sind einerseits die statischen Aspekte (vgl. ,,Szenerie* in Bild)
und andererseits die dynamischen Aspekte iiber die Teilnehmer (vgl. Definiti-
on 2.25) des Szenarios repriisentiert (vgl. Abbildung 2.3). Ublicherweise wird
das Verhalten der Teilnehmer durch ihre Mandver beschrieben. Fiir jeden Typ
von Verkehrsteilnehmern wird eine eigene Manoverliste mit allen validen Mano-
vern dieses Typs definiert. Beispielsweise ist das Manover ,,per Zebrastreifen die

7 https://www.asam.net/standards/detail/openscenario/
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Szenario
0.*
Y 1
Szenerie > Teilnehmer —> Startbedingungen
) 0.* - I
file (Referenz-Teilnehmer) id Bedingungen
1. A
Y 1.* 1. 1.*
StraBenelement Manéver
) Teilnehmertypen
id parameter
; ] 1 I |
StraRBenklassen J ‘ ¢ l
End-Event Longitudinales Mandéver Laterales Manéver
Bedingung
Longitudinale Laterale
Mandvertypen Mandvertypen

Abbildung 2.3: Formales Modell als Ansatz zur Beschreibung von Szenarien nach [16].

Stra3e iiberqueren* fiir Fahrzeuge nicht durchfiihrbar, wihrend das Manover ,,Ein-
scheren® fiir FuBgidnger keinen Sinn ergibt. Die beschriebene Modellierung von
den Szenarien hat folgende Vorteile: da sie eine Abstraktion der verschiedenen
Aspekte bereitstellt, vereinfacht sie das menschliche Verstindnis fiir verschiedene
Typen von Szenarien und erlaubt eine strukturierte Definition von Szenarien. Des
Weiteren konnen von derartigen Modellierungen maschinenlesbare Dateiforma-
te abgeleitet werden, die dann von Simulationswerkzeugen interpretiert werden
konnen [16]. Ein Beispiel fiir ein Dateiformat ist OpenSCENARIO®.

2.3.3 Prozessschritte in der szenariobasierten
Validierung

Das konkrete Vorgehen fiir eine szenariobasierte Validierung automatisierter Fahr-
funktionen wird breit diskutiert [62,85,96]. Aufgrund ihrer Ubersichtlichkeit wird
in dieser Dissertation die Darstellung von [85] verwendet (vgl. Abbildung 2.4).

8 https://www.asam.net/standards/detail/openscenario/
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Testen

Ableiten der
Testfalle

Erstellen der
Szenarien

Datensatz Expertenbasiert Szenario- - .
i katalo estergebnisse
Datenbasiert 9 Ausfiihren der ¢
Testfalle

A

Wissen Erstellen der Sflcr:jerhens- Bewerten der - -
”1  Anforderungen anforderungen Testfélle Sicherheits-
argumentation

Abbildung 2.4: Visualisierung der relevanten Schritte und der vorhandenen Artefakte beim szenario-
basierten Testen, angelehnt an [85].

Erstellen der Szenarien

Der Schritt ,,Erstellen der Szenarien‘ hat zum Ziel, einen moglichst vollstindigen
Katalog relevanter Szenarien fiir eine Funktion zu generieren [95]. Im Katalog
liegen logische Szenarien vor.

Ein trivialer Ansatz fiir die Ermittlung der relevanten Szenarien ist die Betrach-
tung der Kombinatorik von unterschiedlichen Aspekten. Am Beispiel moglicher
Kreuzungsszenarien wird dieser Ansatz verdeutlicht: An einer gegebenen, vier-
armigen Kreuzung kann ein Ego-Fahrzeug geradeaus fahren, rechts oder links
abbiegen (3 Moglichkeiten). Aus jeder Richtung kann ein oder mehrere Verkehrs-
teilnehmer kommen, die analog zum Ego-Fahrzeug auf drei Arten die Kreuzung
tiberqueren konnen. Diese Verkehrsteilnehmer konnen vom Typ Auto, Truck,
Fahrradfahrer oder Fuf3igiinger sein (4 Moglichkeiten). Fiir jeden Verkehrsteil-
nehmer werden unterschiedliche Geschwindigkeiten beriicksichtigt (z.B. hier 10
unterschiedliche Geschwindigkeiten). Fiir jeden Verkehrsteilnehmer existieren
somit 4 (Typ) x 10 (Geschwindigkeit) = 40 unterschiedliche Moglichkeiten.
Beschrinkt man die Zahl der Verkehrsteilnehmer auf maximal zwei pro Kreu-
zungsarm ergeben sich pro Kreuzungsarm bereits 14521 Moglichkeiten®. Fiir
drei Kreuzungsarme sowie unterschiedliche Wege des Ego-Fahrzeugs sind somit

9 Kein Verkehrsteilnehmer (1) + ein Verkehrsteilnehmer mit 3 Moglichkeiten fiir die Fahrtrichtung

(3*40) + 2 Verkehrsteilnehmer mit insgesamt 9 Kombinationsmoglichkeiten fiir die Fahrtrichtun-
gen (40%40%9) = 14521
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145212 x 3 = 9,19 x 10'2 Moglichkeiten gegeben. Diese Zahl kommt allei-
ne durch die Variation der Verkehrsteilnehmer auf einer spezifischen Kreuzung
zustande, wobei die Reihenfolge der Teilnehmer noch nicht beriicksichtigt ist.
Nimmt man die weiteren Schichten des Schichten-Modells (vgl. Abschnitt 2.3.2)
hinzu, beispielsweise Variationen der vorhandenen Verkehrsinfrastruktur, steigt
die Zahl potenzieller Szenarien um weitere Groflenordnungen an.

Um nicht die ganze Kombinatorik des theoretisch Mdglichen zu testen existieren
Ansitze zur Definition der relevanten Szenarien. Diese stiitzen sich entweder
auf Wissen von Funktions- und Doménenexperten oder auf die Analyse von
Verkehrsdatensitzen.

Ein Startpunkt zur expertenbasierten Erstellung von Szenarien sind gesetzliche
Vorgaben fiir relevante, zu testende Szenarien. Hier liefert beispielsweise das eu-
ropaweit giiltige Regelwerk der UN/ECE!? einen Katalog fiir die Validierung von
automatisierten Lenksystemen [40]. Des Weiteren konnen Quellen wie Unfallda-
tenbanken analysiert werden, um typische kritische Szenarien zu erhalten [119].
Dariiber hinaus existieren verschiedene systematische Ansitze: ausgehend von
den durch Experten identifizierten und gewichteten Einflussfaktoren einer Funk-
tion werden Szenarien abgeleitet, die aus Kombinationen der Einflussfaktoren
bestehen [129]. Eine weitergehende Systematik erlaubt die Nutzung von Onto-
logien, welche beispielsweise Verkehrsregeln, funktionale Beschreibungen und
Expertenwissen in einer Wissensbasis kombinieren [6].

Ein rein expertenbasiert definierter Szenarien-Katalog hat den Nachteil, dass kei-
ne Représentativitit fiir eine gegebene ODD nachgewiesen werden kann [28].
AuBerdem unterliegt das Urteil von Experten potentiell kognitiven Verzerrungen.
,.Kognitive Verzerrung® ist der Oberbegriff fiir systematisch auftretende Denk-
und Wahrnehmungsfehler, beispielsweise in Bezug auf Wahrscheinlichkeiten von
Ereignissen. Diese sind auch bei Experten in ihren jeweiligen Doménen nach-
gewiesen [113]. Angewandt auf die Erstellung von Szenarien kdnnen sich diese

10" United Nations/Economic Comission for Europe
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2.3 Szenariobasierte Validierung

Verzerrungen beispielsweise darin dullern, dass Experten gewisse Szenarien igno-
rieren, die ihnen zufillig nie selbst begegnet sind.

Als Losung fiir diese Problematik dient die datenbasierte Szenarioerstellung. Die-
se fulit auf der Annahme, dass in umfangreichen Verkehrsaufzeichnungen (z.B.
von Verkehrsiiberwachungskameras) alle relevanten Szenarien vorhanden sind.
Mithilfe einer datenbasierten Szenarioanalyse sollen diese Verkehrsaufzeichnun-
gen untersucht werden und eine fiir den gesamten Datensatz reprisentative Teil-
menge fiir den Test extrahiert werden (vgl. Abschnitt 3).

Ein dritter Weg zur Erstellung von relevanten Szenarien ist die Simulation von Ver-
kehr. Der Ansatz ist hier, dass mittels Simulation realistisch modellierter Verkehrs-
teilnehmer realitdtsnahe Szenarien erzeugt werden. Analog zur datenbasierten
Szenarioerstellung werden die simulierten Szenarien fiir den Test extrahiert. [74]
Der Vorteil dieses Ansatzes liegt in der einfach skalierbaren Erzeugung der Da-
ten, da kein realer Verkehr und keine Sensorik benotigt wird. Dem gegeniiber
steht jedoch die Schwierigkeit, einen ausreichenden Realismus der verwendeten
Modelle nachzuweisen.

Unabhingig von der Methode zur Definition der Szenarien ist Resultat der Sze-
narioerstellung ein Szenariokatalog, in dem die Szenarien aus den beschriebenen
Quellen strukturiert abgelegt werden. Das Pegasus-Projekt beschreibt den Szena-
riokatalog als eine Datenbank mit abgelegten logischen Szenarien (vgl. Abschnitt
2.3.2), aus denen dann konkrete Testfélle abgeleitet werden kdnnen (vgl. Abschnitt
2.3.3). Dabei sind die logischen Szenarien verkniipft mit der Datenquelle, aus der
sie gewonnen wurden [95]. Diesem Ansatz folgt das Projekt Safety Pool Scenario
Database'': Hier werden logische Szenarien in einer 6ffentlich nutzbaren Daten-
bank abgelegt. Die logischen Szenarien werden hier mit einer modellbasierten
Sprache beschrieben [136].

1T https://www.safetypool.ai/database, abgerufen am 19.05.2023
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Erstellen der Anforderungen

Um anhand der im Szenariokatalog vorliegenden Beschreibungen eine Aussage
iiber die Sicherheit der automatisierten Fahrfunktion treffen zu konnen, miis-
sen diese mit Anforderungen verkniipft werden. Diese Anforderungen werden
im ndchsten Prozessschritt ,,Testen* als Bestehenskriterien fiir Szenarien verwen-
det, womit die Szenarien in Testfille umgewandelt werden (vgl. Definition 2.18).
Im Beispielszenario , kreuzender Fulginger* sind mogliche Anforderungen die
maximal erlaubte Verzogerung des Ego-Fahrzeugs oder der minimale erlaubte
Abstand zum Fuflgdnger. Weitere, offensichtliche Anforderungen betreffen die
Kollisionsfreiheit oder die Vermeidung von unbeabsichtigem Spurverlassen. Bei
der Simulation der Szenarien wird die Erfiillung dieser Anforderungen kontinuier-
lich tiberpriift und erlaubt damit eine detaillierte Bewertung der automatisierten
Fahrfunktion.

Testen

Das Schritt ,,Testen gliedert sich in drei Teilschritte auf: Ableitung, Ausfiihrung
und Evaluation der Testfélle. In der Ableitung der Testfille werden konkrete
Parameterwerte aus den logischen Szenarien gezogen. Um aus einem logischen
Szenario moglichst relevante (z.B. kritische) konkrete Szenarien zu generieren
konnen verschiedene Strategien bei der Parameter-Auswahl verwendet werden
[10,12,27].

In einem zweiten Schritt werden diese konkreten Szenarien ausgefiihrt. Dies wird
zu groflen Teilen in verschiedenen Simulationsumgebungen durchgefiihrt (vgl.
Abschnitt 2.2.3), da diese parallelisiert und skaliert werden konnen. Beispiele fiir
gingige Simulationswerkzeuge sind /PG Carmaker, Virtual Test Drive oder Carla.
Die simulierten Szenarien werden anhand der Anforderungen (vgl. Abschnitt
2.3.3) bewertet. Aus einer Aggregation dieser Bewertung kann dann auf den
Reifegrad der automatisierten Fahrfunktion geschlossen werden.
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2.3 Szenariobasierte Validierung

Sicherheitsargumentation

Die Sicherheitsargumentation im szenariobasierten Testen basiert auf dem Ansatz,
dass eine ausreichend aussagekriftige Anzahl an Szenarien getestet wurde, um ein
unzumutbares Risiko beim Betrieb der automatisierten Fahrfunktion auszuschlie-
Ben [81]. Die Tests werden anhand von konkreten Szenarien durchgefiihrt. Die
Ergebnisse der konkreten Szenarien lassen sich zu ihren zugehorigen logischen
Szenarien aggregieren (siehe Abschnitt 2.3.2). Zentral ist dabei die Annahme,
dass die relevanten GroBen im Szenario-Kontext bei kleinen Anderungen der Pa-
rameter keine groBen Spriinge aufweisen [85]. Zum Beispiel sollte die Anderung
der Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeugs um wenige Prozent nur sehr geringen
Einfluss auf die geplante Trajektorie eines Fahrzeugs haben.

Das Ziel der Sicherheitsargumentation ist der Nachweis, dass kein unzumutbares
Risiko beim Betrieb des automatisierten Fahrfunktion vorliegt. Inwiefern Szenari-
en mit Risiken verkniipft sind, wird in der ISO 21448 beschrieben (vgl. Abschnitt
2.3.4).

2.3.4 Sicherheit der Sollfunktion

Gefahrlich Ungefahrlich Gefahrlich <« Ungefahrlich
Bekannt Bekannt
Unbekannt ¢
Unbekannt

Abbildung 2.5: Der Szenarienraum wird eingeteilt in die Kategorien bekannt/unbekannt sowie ge-
fahrlich/ungefihrlich, angelehnt an [55].
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2 Grundlagen der Entwicklung automatisierter Fahrzeuge

Der Standard ISO 21448 befasst sich mit dem Nachweis der ausreichenden Si-
cherheit fiir automatisierte Fahrzeuge. Dabei fokussiert er auf die ,,Sicherheit
der Sollfunktion* und meint damit die Sicherheit beim Auftreten von externen
Einfliissen, die nicht spezifiziert oder spezifizierbar sind (vgl. Definition 2.19).
Zur Strukturierung des Szenarienraums fithrt der Standard die Aufteilung der
Szenarien in vier Kategorien ein (vgl. Abbildung 2.5):

Kategorie 1 bekannte, gefihrliche Szenarien
Kategorie 2 bekannte, ungefihrliche Szenarien
Kategorie 3 unbekannte, gefihrliche Szenarien
Kategorie 4 unbekannte, ungefihrliche Szenarien

Das Ziel der Validierung der automatisierten Fahrfunktion muss die Reduktion der
gefdhrlichen Szenarien (Kategorie 2 und 3) sein, wihrend Kategorie 1 maximiert
werden muss. Die Szenarien aus Kategorie 4 miissen nicht weiter betrachtet wer-
den, da sie per Definition ungeféhrlich sind. Sie dienen nur zur Vervollstindigung
der Darstellung des Szenarienraums. [55]

Bekanntheit von Szenarien

Das Ziel der in dieser Dissertation vorgestellten Methode ist die Vergroflerung
der Menge der bekannten Szenarien. Diese Vergroflerung geht mit einer Verschie-
bung von Szenarien aus Kategorie 3 und 4 in Kategorie 1 und 2 einher. Wie in
Prozessschritt ,,Erstellen der Szenarien* (vgl. Abschnitt 2.3.3) beschrieben, miis-
sen hier experten- und datenbasierte Ansitze zur Vergrolerung des bekannten
Szenarienraums angewendet werden.

Reduktion der Gefahrlichkeit
Die Reduktion der Gefahrlichkeit liegt nicht im Fokus dieser Dissertation. Die ISO

21448 nennt verschiedene Mafinahmen zur Reduktion der Geféhrlichkeit von Sze-
narien, also zur Verschiebung von Szenarien aus Kategorie 2 und 3 in Kategorie 1
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und 4. Die Malnahmen zielen darauf ab, gefihrliche Szenarien entweder ganz zu
vermeiden, oder die Auswirkungen abzumildern. Falls wihrend der Funktionsent-
wicklung beispielsweise erkannt wird, dass die entwickelte Funktion Schwichen
bei Nacht hat, konnen verschiedene Mafnahmen ergriffen werden. Beispielswei-
se konnte der Betrieb der Funktion bei Nacht untersagt und technisch unméglich
gemacht werden (Vermeiden). Alternativ konnte eine verbesserte Perzeption, bei-
spielsweise durch zusitzliche Sensorik, zu einem Ausgleich der Schwichen fiihren
(Abmildern). [55]

Risikobetrachtung

Die ISO 21448 beschreibt die Aspekte, die bei der Ermittlung des Risikos eine
Rolle spielen (vgl. Abbildung 2.6). Als Ausgangspunkt dienen hier die Szenari-
en, welche potentielle Ausloser fiir ein gefihrliches Verhalten der Funktion sind
und somit eine Gefihrdung hervorrufen konnen. Wenn innerhalb des Szenarios
Umstidnde gegeben sind, die zu Schaden fithren konnen (siehe ,,Auftrittswahr-
scheinlichkeit®, Abschnitt 2.2.2) entsteht ein gefidhrliches Event. Dieses wird ver-
kniipft mit der Moglichkeit zur Reaktion von anderen involvierten Personen (siche
,Beherrschbarkeit”, Abschnitt 2.2.2). Wenn diese nicht gegeben ist entsteht ein
Schaden mit einer gewissen Schadensschwere (vgl. Abschnitt 2.2.2). Aus der
Beurteilung dieser Aspekte kann dann ein Risiko bestimmt werden.

Die Aspekte Beherrschbarkeit und Schadensschwere sind bereits aus der funk-
tionalen Sicherheit bekannt und somit Teil eines etablierten Prozesses in der
Automobilindustrie (siehe Abschnitt 2.2.2). Die ISO 21448 verweist fiir die Be-
stimmung der Beherrschbarkeit und Schadensschwere auf Methoden zur System-
analyse aus dem Standard fiir die funktionale Sicherheit ISO 26262. Auch die
Auftrittswahrscheinlichkeit von Szenarien ist aus diesem Standard bekannt, fiir
eine Betrachtung der Sicherheit der Sollfunktion sind die Methoden der funktio-
nalen Sicherheit jedoch nicht ausreichend. Die funktionale Sicherheit befasst sich
ausschlielich mit Fehlern und Ausfallszenarien von E/E-Komponenten, wohin-
gegen fiir die Sicherheit der Sollfunktion potentiell jeder Aspekt eines Szenarios
(vgl. Abschnitt 2.3.2) relevant ist.
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System

Fehler- —
2 Gefahrliches
auslésende
q Verhalten
Bedingung

Szenario mit
Umsténden, die zu
Schaden fiihren kénnen

Gefahrliches
Event

Reaktionen der
involvierten
Personen

Schaden

Schadensschwere

Auftretenswahrscheinlichkeit

Kontrollierbarkeit

Abbildung 2.6: Uberblick iiber den Ansatz zur Herleitung des Risikos nach [55].

Zur ausreichenden Beurteilung miissen moglichst viele dieser Szenarien bekannt
sein. Aus einer Risiko-Sicht ist jedoch zusitzlich nicht nur die bloe Existenz eines
Szenarios relevant, sondern auch die Wahrscheinlichkeit, mit der das Szenario in
der ODD auftritt. Anschaulich ist ein Risiko wesentlich geringer, wenn es durch
ein Szenario ausgelost wird, dass nur sehr selten in der ODD aufritt. Im Gegensatz
dazu sind Schéden, die aus sehr hiufig auftretenden Szenarien resultieren konnen,
als hoheres Risiko zu bewerten.

Fiir eine erfolgreiche und realistische Abschédtzung des Risikos beim Betrieb
einer automatisierten Funktion in einer gegebenen ODD sind also Methoden not-
wendig, um die Auftrittswahrscheinlichkeit von Szenarien zu quantifizieren [26].
Diese miissen im den Prozess-Schritt ,,Erstellen von Szenarien des szenarioba-
sierten Testen (siehe Abschnitt 2.3.3) integriert werden, sodass jedes Szenario im
Szenario-Katalog mit einer Auftretenswahrscheinlichkeit annotiert ist.

2.4 Relevante Grundlagen der Datenanalyse

2.4.1 Prozess zur Wissensextraktion aus Datensatzen

Der Prozess zur Wissensdetektion in Datensitzen (engl. Knowledge Discovery in
Databases (KDD)) ist ein Prozess, um aus Datensitzen Wissen zu extrahieren. Bei
den Datensitzen handelt es sich um Rohdaten, welche zu umfassend sind um sie
manuell zu analysieren. Abhédngig von der Natur der Datensitze und dem Ziel der
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Datenanalyse werden die Rohdaten in kompaktere, abstraktere oder niitzlichere
Formen gebracht, um eine menschliche Interpretation und Analyse zu ermdgli-
chen. Dabei ist der Prozess unabhingig von der Art der Daten sowie von der Art
der verwendeten Algorithmen, sondern bietet einen Rahmen fiir eine strukturierte
Durchfiihrung beliebiger Analysen. [38]

Der Begriff wurde erstmalig von Piatetsky-Shapiro 1990 erwihnt [92]. Der KDD
umfasst fiinf Schritte, welche durch die Entwicklung des initialen Zielverstiand-
nisses sowie der Nutzung der Erkenntnisse eingerahmt sind (vgl. Abbildung 2.7).

Zielverstandnis Dieser Schritt ist dem eigentlichen Prozess vorgelagert und um-
fasst die Entwicklung eines Verstindnisses der Anwendungsdomine und
des relevanten Vorwissens sowie die Identifikation des Ziels des KDD-
Prozesses.

Datenauswahl Der erste Schritt des KDD ist die Erstellung eines Zieldatensat-
zes: die Auswahl eines Datensatzes oder die Konzentration auf eine Teil-
menge von Variablen oder Datenpunkte, fiir die eine Datenanalyse durch-
gefiihrt werden soll.

Vorverarbeitung Der zweite Schritt ist die Datenbereinigung und -vorverarbeitung.
Zu den grundlegenden Operationen gehoren das Entfernen von Rauschen,
das Festlegen von Strategien fiir den Umgang mit fehlenden Datenfeldern
und das Beriicksichtigen von Zeitreiheninformationen.

Transformation Der dritte Schritt ist die Datenreduktion und -projektion: die
Suche nach niitzlichen Merkmalen zur Darstellung der Daten, abhiingig vom
Ziel der Datenanalyse (Schritt 1). Mit Methoden zur Dimensionsreduktion
oder Transformation wird die effektive Anzahl der zu berticksichtigenden
Variablen bei Bedarf reduziert.

Datenanalyse Der vierte Schritt ist der Kern des KDD-Prozesses und besteht aus
zwei Teilschritten. Abhingig vom Ziel des KDD-Prozesses wird zuerst ein
passender Datenanalyse-Algorithmus ausgewihlt. Im zweiten Schritt wird
der Algorithmus angewendet, um interessante Muster in einer bestimmten
Darstellungsform, beispielsweise Klassifikationsregeln, Regressionsmodel-
le, Cluster oder trainierte Modelle zu erhalten. Dieser Schritt profitiert von
der korrekten Durchfithrung der vorangegangenen Schritte.
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Interpretation Der fiinfte Schritt ist die Interpretation der gesammelten Muster,
wobei moglicherweise zu einem der vorangegangenen Schritte fiir weitere
Iterationen zuriickgekehrt wird. Dieser Schritt umfasst z.B. auch die Visua-
lisierung der extrahierten Muster und Modelle oder die Visualisierung der
Daten anhand der extrahierten Modelle.

Nutzung Dieser Schritt ist dem eigentlichen KDD-Prozess nachgelagert und
besteht darin, das extrahierte Wissen zu nutzen, beispielsweise durch direkte
Verwendung, Einbindung in ein anderes System fiir weitere Maflnahmen
oder Dokumentation fiir interessierte Parteien.

Wissen

Muster /
Modelle

DHDD

Transformierte
Daten
Vorverarbeitete
Daten
Ziel-
Datensatz

Datensatz

Datenauswahl

Abbildung 2.7: Prozess zur Entdeckung von Wissen in Datenbanken nach [38].

2.4.2 DistanzmaBe fiir Zeitreihen
Definition 2.32 (Zeitreihe) Eine Zeitreihe F; = {fi1,... fir} der Linge T;
ist eine Sequenz von realen Zahlen, die mit konstanter Rate aufgezeichnet
wurde. Jede reale Zahl driickt einen gemessenen Wert aus. [122]

Ein Zeitreihen-Distanzmal} p misst die Unterschiedlichkeit von zwei Zeitreihen
F;, F; und bildet diese auf einen Wert ab:

p(Fi, F;) — R > 0. (2.2)
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Euklidische Distanz

Fiir die Berechnung des euklidischen Abstands zwischen zwei Zeitreihen miissen
beide Zeitreihen F;, F; die gleiche Linge besitzen. Gilt T; = T; = T', wird die
euklidische Distanz mit

T

> (fie = fie)? 2.3)

t=1

peuktia(Fi, F5) = || fi = fill =

berechnet.

DTW - Dynamic Time Warping

Dynamic Time Warping (DTW) ist ein Distanzmal3, das zwei gegebene Zeitreihen
unabhingig von ihrer Linge miteinander vergleichen kann [106]. Der DTW-
Algorithmus erstellt eine Distanzmatrix C' € RT:*7i_ die aus allen paarweise
bestimmten Distanzen zwischen X und Y besteht:

CeRN*M ¢, = |fi—fill,iel:T],5€[1:Ty] (2.4)

Die Distanzmatrix wird als Kostenmatrix fiir die Abbildung zweier Zeitreihen
bezeichnet. Nach der Erstellung dieser Matrix wird der Warping-Pfad W =
Wi, ..., Wk, ..., Wk bestimmt, der die zwei Zeitreihen mit den geringsten Kosten
aufeinander abbildet. Jedes Pfadelement beschreibt ein Feld der Kostenmatrix
wy = (i, 7). Fiir den Warping-Pfad gelten drei Bedingungen:

1. wy = (1,1) und wg = (T3, T;). Der Warping-Pfad muss demnach in der
linken oberen Ecke der Matrix starten und rechts unten enden.

2. Aufeinander folgende Pfadelemente miissen auf angrenzende Zellen weisen,
einschlieBlich diagonaler Zellen.
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Dist = 1.4142 ///\ /N

Ci,j

Abbildung 2.8: Kostenmatrix sowie kostengiinstigster Pfad fiir zwei exemplarische Zeitreihen.

3. Der Pfad muss monoton in der Zeit verlaufen. Das auf ein Pfadelement
wy = (i,7) folgende Element wy1 darf demnach nur rechts wy11 =
(7,7 +1), unterhalb w1 = (¢ +1, ) oder diagonal wy 41 = (i+1,j+1)
liegen.

Da es im Allgemeinen mehr als einen Warping-Pfad gibt, der diese Bedingungen
erfiillt, wird der Pfad gesucht, dessen aufsummierte Kosten minimal sind [23]. Die
aufsummierten Kosten der Pfadelemente ergeben die DTW-Distanz. Der Matrix
C fiir zwei exemplarische Zeitreihen sowie der Pfad mit den minimalen Kosten ist
in Abbildung 2.8 dargestellt. Die resultierende, optimale Zuordnung zwischen bei-
den Zeitreihen zeigt Abbildung 2.9. Der Effekt kann als abschnittsweises Stauchen
oder Strecken der Zeitreihen in zeitlicher Richtung betrachtet werden: Beispiels-
weise wird der Abschnitt der Zeitschritte 10-12 in der unteren Zeitreihe auf die
Zeitschritte 11-12 abgebildet, was ein Stauchen dieses Abschnitts darstellt.
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Abbildung 2.9: Resultierende Zuordnung aus der DTW-Berechnung fiir zwei exemplarische Zeitrei-
hen.

12

LCSS-Distanz

Eine dritte Moglichkeit zur Bestimmung der Distanz von zwei Zeitreihen ist die
Nutzung von von Methoden auf Basis der Levensthein-Distanz. Die Levensthein-
Distanz ist definiert auf Symbolketten und zihlt die Anzahl der néotigen Er-
setzungen, Einfiigungen oder Loschungen zwischen zwei Symbolketten. Die
Levenshtein-Distanz zwischen den Symbolketten ,,SEITE* und ,,SAITEN* ist 2,
da eine Ersetzung (,.e* zu ,,a*) und eine Einfiigung (,,n*) notwendig ist. [132] Ei-
ne Variante der Levensthein-Distanz ist Longest Common Subsequence (LCSS)-
Distanz, welche die ldngste gemeinsame Sequenz zweier Symbolketten beschreibt.
Sie basiert auf einer Zuordnung der gleichen Symbole in der gegebenen Reihen-
folge, ldsst aber auch Symbole zu, die nicht zugeordnet sind. Im Beispiel ergibt
sich die LCSS zu ,,SITE*.

Um die LCSS-Distanz auf Zeitreihen anzuwenden, wird ein Parameter e gesetzt,
um den maximal erlaubten Unterschied zweier Werte zu definieren, mit dem die
Werte noch als gleich bezeichnet werden. Mithilfe dieser Anpassung kann die
LCSS-Distanz fiir zwei Zeitreihen F;, I; beliebiger Linge angewendet werden:
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dazu wird die ldngste, iibereinstimmende Subsequenz bestimmt. Diese hat maxi-
mal die Linge der kiirzeren Zeitreihe und kann daher mit dieser normiert werden.
Das Distanzmal} ergibt sich dann zu

LCSS

~ min(T;, Tj)’ 25)

PLCSS =
wobei LC'SS die Linge der liangsten, iibereinstimmenden Subsequenz und 75, T5

die Linge der Zeitreihen £, F; sind. Um bei groBeren Unterschieden auf groBere
Werte zu erhalten, muss das Ergebnis noch von 1 subtrahiert werden. [117]
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3 Stand der Wissenschaft zur
datenbasierten Szenarienanalyse

3.1 Ziele und Herausforderungen

3.1.1 Zentrale Annahmen

Szenarien beim Betrieb
der Funktion

Szenarien in aufgezeichneten
Daten

Durch Experten
definierte Szenarien

Selektierte Szenarien
aus Daten

Theoretisch denkbare Szenarien

Abbildung 3.1: Mengendiagramm zur Visualisierung der zentralen Annahmen zur datenbasierten
Szenarioanalyse. Die dargestellen Groflen der Mengen sowie ihrer Vereinigungen
und Differenzen stellen keine quantitative Aussage dar.

Die zentralen, der datenbasierten Szenarienanalyse zugrunde liegenden Annah-
men lassen sich in einem Mengendiagramm darstellen (vgl. Abbildung 3.1). Den
Rahmen bilden die theoretisch denkbaren Szenarien: Diese beinhalten alle grund-
sitzlich physikalisch moglichen Szenarien. Fiir die Validierung relevante Szena-
rien sind die, welche beim Betrieb der automatisierten Fahrfunktion auftreten
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und getestet werden miissen (breite schwarze Ellipse). Diese bilden eine Teilmen-
ge der theoretisch denkbaren Szenarien. Die von Experten definierten Szenarien
sind ebenso eine Teilmenge, die jedoch nicht deckungsgleich mit den Szenarien
im Betrieb ist (vgl. Abschnitt 2.3.3). Die erste Annahme ist, dass die Szenarien
beim Betrieb der Funktion aus Szenarien in aufgezeichneten Daten (orange) abge-
leitet werden konnen. Da die Datensitze in Bezug auf die enthaltenen Szenarien
redundant sind (vgl. Abschnitt 2.3.2), wird die zweite Annahme getroffen: alle
vorhandenen Szenarien in einem gegebenen Datensatz konnen durch Selektion
der richtigen Teildatensitze reprisentiert werden.

3.1.2 Ziele der datenbasierten Szenarienanalyse

Datenbasierte Szenarienanalyse dient dazu, die expertenbasierten Szenarien zu
erginzen (vgl. Abschnitt 2.3.3). Sie hat zwei zentrale Ziele:

1. Die Detektion von neuen, bisher unbekannten Szenarien
2. Die Extraktion von Wissen iiber bereits bekannte Szenarien

Detektion neuer Szenarien

Daten-
basiert

Experten-
basiert

Abbildung 3.2: Szenario-Raum zu Beginn der Entwicklung, nach der expertenbasierten Szenari-
odefinition sowie nach der zusitzlichen datenbasierten Szenarienanalyse. Die Zahlen
stehen hier, fiir bekannte, ungefihrliche Szenarien (1); bekannte, gefihrliche Sze-
narien (2); unbekannte, gefihrliche Szenarien (3) sowie unbekannte, ungefihrliche
Szenarien (4) (vgl. Abschnitt 2.3.4).

Neue Szenarien sind Szenarien, die sich von den bekannten Szenarien auf se-
mantischer Ebene unterscheiden, da sie beispielsweise unbekannte Aktionen oder
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Kombinationen von Aktionen von Teilnehmern beinhalten, welche potentiell Ein-
fluss auf das Verhalten einer automatisierten Fahrfunktion haben.

Zu Veranschaulichung dieses ersten Ziels der Szenarienanalyse in Realdaten
wird der Raum aller vorhandenen Szenarien mit der zweidimensionalen Ein-
teilung in bekannt/unbekannt sowie gefihrlich/ungefihrlich abgebildet betrachtet
(vgl.Abbildung 3.2).

Zu Beginn der Entwicklung ist weder das zu entwickelnde System ausreichend
definiert noch die ODD bekannt, daher sind alle Szenarien unbekannt. Im Rahmen
der Anforderungserhebung werden initiale Szenarien definiert, anhand derer die
ODD beschrieben werden kann (vgl. Abschnitt 2.2.1) [108]. Parallel zur System-
entwicklung werden Daten innerhalb der definierten ODD gesammelt. Durch die
datenbasierte Szenarienanalyse werden neue Szenarien detektiert und somit der
Raum der bekannten Szenarien vergrofert. Dadurch verschiebt sich die Grenzen
zwischen bekannten und unbekannten Szenarien in Abbildung 3.2 weiter nach
unten. Durch die Durchfithrung der Szenarienanalyse in werden die gesammel-
ten Daten laufend auf neue Szenarien untersucht. Somit wichst die Anzahl der
bekannten Szenarien mit zunehmender Entwicklungsdauer immer weiter und die
Grenze zwischen bekannten und unbekannten Szenarien verschiebt sich weiter
nach unten.

Die Achse zwischen gefihrlichen und ungefihrlichen Szenarien wird hier nicht
verschoben, da die datenbasierte Szenarienanalyse keine Aussage iiber die Sicher-
heit eines Szenarios trifft. Dies passiert im ndchsten Schritt der szenariobasierten
Validierung, dem Testen (vgl. Abschnitt 2.3.3). Jedoch ist die Bekanntheit eines
Szenarios eine notwendige Vorbedingung, um eine Aussage iiber die Sicherheit
eines Szenarios treffen zu konnen.

Extraktion von Wissen liber Szenarien

Das zweite Ziel der Szenarienanalyse befasst sich mit der Extraktion von Wissen
iiber bereits bekannte Szenarien. Relevantes Wissen in diesem Kontext sind die
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3 Stand der Wissenschaft zur datenbasierten Szenarienanalyse

Parameterbereiche eines logischen Szenarios (vgl. Abschnitt 2.3.2), die Auftre-

tenswahrscheinlichkeit in der ODD sowie die Kritikalitit der konkreten Szenarien.
Definition 3.1 (Kritikalitit) Die Kritikalitiit eines Szenarios ist das kombi-
nierte Risiko der Teilnehmer eines Szenarios. [84]

Definition 3.2 (Auftretenswahrscheinlichkeit) Die Auftretenswahrschein-
lichkeit eines Szenarios ist die Wahrscheinlichkeit, mit der ein gegebenes
Szenario beim Betrieb eines Systems in einer gegebenen ODD auftritt.

Fiir die Parameterbereiche werden reale Szenarien betrachtet und realistische Pa-
rameterverteilungen abgeleitet, beispielsweise fiir die Geschwindigkeitsverteilung
von konkreten Szenarien (vgl. Abschnitt 2.3.3).

Die Kritikalitidt wird anhand gingiger Kritikalitdtsmetriken bestimmt. Ein Beispiel
fiir eine Kritikalitdtsmetrik ist die Time to Collision (TTC). Diese beschreibt die
Zeit, die bis zu einer Kollision vergeht, wenn alle Teilnehmer ihre Geschwindigkei-
ten beibehalten [51]. Die TTC eignet sich zur Beschreibung von Auffahrunfillen
bei einander folgenden Fahrzeugen. Die Kritikalitdt anderer Verkehrssituationen
kann durch weitere Metriken' beschrieben werden: Fiir Interaktionen mit Fu3-
gingern existieren beispielsweise die Time to Zebra (TTZ) [116], welche die Zeit
eines Verkehrsteilnehmers bis zu einem Zebrastreifen beschreibt oder der Pede-
strian Risk Index (PRI), der anhand von TTC und Fahrzeug-Geschwindigkeit ein
Unfallrisiko bestimmt [22]. Die Analyse der Kritikalitit dient der Priorisierung
von Testaufwinden sowie zur Einordnung von sicheren und unsicheren Szenarien.

Die Auftretenswahrscheinlichkeit eines Szenarios wird genutzt, um Risiken beim
Betrieb der Funktion abzuschitzen (vgl. Definition 2.9). Im Rahmen des Schritts
,.Testen” werden fiir Szenarien Fehlerwahrscheinlichkeiten ermittelt. Aus der
Kombination von Auftretenswahrscheinlichkeiten der Szenarien und der Fehler-
wahrscheinlichkeiten innerhalb der Szenarien wird die globale Wahrscheinlichkeit
des Eintritts von Schaden bestimmt. Gemeinsam mit der erwarteten Schwere der
moglichen Schidden kann dann ein Risiko beim Betrieb der Funktion bestimmt

1" Eine Ubersicht ist in [125] gegeben.
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werden. Im Rahmen der Sicherheitsargumentation (vgl. Abschnitt 2.3.3) muss
dann abgeschitzt werden, ob ein unzumutbares Risiko beim Betrieb der Funktion
vorliegt (vgl. Definition 2.10). Die Auftretenswahrscheinlichkeit eines Szenarios
ist bereits eine gingige Grofle in der funktionalen Sicherheit, wo sie in verschie-
dene Klassen EO-E4 eingeteilt wird (vgl. Abschnitt 2.2.2).

3.1.3 Aspekte der Nutzung von Realdaten
Datensatz-Klassen

Grundsitzlich existieren zwei Moglichkeiten fiir die Aufzeichnung von Realdaten
in einer ODD: Ego-Datensitze und externe Datensitze:

Definition 3.3 (Ego-Datensatz) Ein Datensatz, der durch die Nutzung ei-
nes mit Sensoren zur Wahrnehmung des Umfelds und Detektion der ande-
ren Verkehrsteilnehmer ausgeriisteten Fahrzeugs aufgezeichnet wurde. Ego-
Datensditze enthalten die aus den Sensoren bestimmten relativen Trajektorien
anderer Verkehrsteilnehmer. Des Weiteren konnen Informationen iiber interne
Fahrzeugzustinde mit aufgezeichnet werden.

Definition 3.4 (Externer Datensatz) Ein Datensatz, der durch die Nutzung
fahrzeug-externer Sensorik, beispielsweise befestigt an Infrastruktur oder
Drohnen aufgezeichnet wurde. Externe Datensdtze zeichnen das Verkehrs-
geschehen aus der Vogelperspektive® auf. Durch eine Verarbeitung der Sens-
ordaten werden Verkehrsteilnehmer und deren Bewegungen extrahiert.

¢ Vogelperspektive™ umfasst hier alle Moglichkeiten der Aufzeichnung aus erhohter Position,
einschlieBlich Sensoren auf Masten oder Ampeln.

Fiir beide Arten von Datensitzen gilt, dass nur endliche Ausschnitte der Umgebung
erfasst werden konnen. Ego-Datensétze sind ndher am realen Sensoreindruck ei-
nes automatisierten Fahrzeugs, beinhalten jedoch auch durch Verkehrsteilnehmer,
Vegetation oder Infrastruktur verdeckte Abschnitte der Umgebung. Abgesehen
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3 Stand der Wissenschaft zur datenbasierten Szenarienanalyse

von Spezialfillen wie Tunneln oder groflen Bidumen ist in externen Datensét-
zen die Umgebung verdeckungsfrei aufgezeichnet. Fiir beide Ausprigungen sind
wissenschaftlich frei verwendbare Datensétze verfiigbar (vgl. Abschnitt 3.2.3)

Herausforderung durch Redundanz

Die zentrale Herausforderung bei der Verwendung von Realdaten im Kontext von
Verkehrsaufzeichnungen ist ihre Redundanz beziiglich der auftretenden Szenarien
(vgl. Abschnitt 2.3.2) [4]. Dies gilt sowohl fiir die Aufzeichnung von Daten aus
einem Ego-Fahrzeug als auch aus externer Infrastruktur an einer festen Position
(z.B. einer Kreuzung). Wihrend bei ersterem iiblicherweise lange Folge- oder
Freifahrten iiberwiegen, sind es bei letzterem lange Fahrzeug-Kolonnen, welche
die Kreuzung ohne Abzubiegen iiberqueren. Daraus resultiert, dass nur ein gerin-
ger Anteil der Aufzeichnungen zur Vergrofierung des bekannten Szenarienraums
beitrdgt. Die Definition eines neuen logischen Szenarios fiir jede in den Daten
beobachtete Verkehrssituation ist also nicht sinnvoll und wiirde den resultieren-
den Szenariokatalog mit vielen dhnlichen Szenarien unnétig vergro3ern. Ansétze
zur Szenarienanalyse in Realdaten miissen also mit dieser Redundanz geeignet
umgehen kénnen.

3.1.4 Formalisierung

Ein Datensatz D mit n aufgezeichneten Verkehrsteilnehmern kann formal durch
D:{Tl,...,ﬂ,...,Tn} 3.1

beschrieben werden, wobei die 7; alle aufgezeichneten Signale fiir einen im Da-
tensatz vorkommendenden Verkehrsteilnehmer mit Index 1 < ¢ < n beinhaltet.
Jedes Verkehrsobjekt T; wird durch ein Tupel

T; = (Ai, M) (3-2)
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beschrieben. Dabei umfasst die Menge A; alle Attribute des Verkehrsobjekts,
die zeitlich nicht verinderlich sind. Hier wird der Typ des Verkehrsteilnehmers
(vgl. Definition 3.5) und seine rdumliche Ausdehnung (z.B. Fahrzeugbreite, Fahr-
zeuglinge) sowie mogliche weitere Attribute angegeben.

Definition 3.5 (Teilnehmertyp) Die einem dynamischen Verkehrsteilnehmer
zugewiesene Klasse, die seine dynamischen Eigenschaften beschreibt. Die
maoglichen Teilnehmertypen sind als Elemente des Tupels O definiert.

Ubliche Teilnehmertypen sind O = (Auto, FuBgiinger, Fahrradfahrer, Truck). Die
Signale, welche die Trajektorie eines Verkehrsobjekts 7T; beschreiben, gibt die
Matrix M; € R™*4: an, wobei m die Anzahl der aufgezeichneten Signale und d;
die Anzahl Messpunkte pro Signal angibt. Elementare Signale zur Beschreibung
der Trajektorie sind die Positionen und Geschwindigkeiten der Verkehrsobjekte,
sodass M, als

M; = [t, x5,y v§, vi; (3.3)

geschrieben werden kann. t umfasst die Messzeitpunkte, x9, y9 die Position und
v{, vy die Geschwindigkeiten von 7;. Die Messzeitpunkte t sind dquidistant, ein
Datensatz wurde also mit einer festen Abtastrate aufgezeichnet. Die rdumlichen
Informationen sind in einem Koordinatensystem g definiert, das vom jeweiligen
Datensatz vorgegeben wird.

Im Fall eines Ego-Datensatzes muss zwischen dem Ego-Fahrzeug E' (vgl. Defini-
tion 2.26) und anderen Verkehrsobjekten 77 unterschieden werden:

Dego = {E} U{TY,.... T7,..., T3 }. (34)

Die Bewegungen des Ego-Fahrzeugs werden analog zu (3.2) und (3.3) als Be-
wegung in einem global definierten Koordinatensystem beschrieben und durch
die Eigenlokalisierung des Ego-Fahrzeugs bestimmt (vgl. Abschnitt A.2). In Ego-
Datensitzen sind die Verkehrsobjekte T = (A4;, M) relativ zum Ego-Fahrzeug
beschrieben mit

M? = [t,x°,y°;. (3.5)
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3 Stand der Wissenschaft zur datenbasierten Szenarienanalyse

Die Signale der Positionen x°, y© sind hier im Fahrzeug-Koordinatensystem des
Ego-Fahrzeugs, bezeichnet mit e, gegeben (vgl. A.4.3).

Datensatz Fahrsequenz Szenario

+Name “+Trajektoric Ego
: besteht aus——— +Trajekiorie —wird zugeordnet
Verkehrsteilnehmer

+ID
1| +Szenerie
+Teilnehmer

? +Ego-Fahrzeug

Externer Datensatz Ego-Datensatz ?
Funktionales Abstraktes Logisches Konkretes
Szenario Szenario Szenario Szenario
1 1 1 +Beschreibungs- +Formale +Parameter- +Konkrete
L. | |- text riume Parameterwerte
Ego-Fahrzeug /e
“+Objekt-ID +Statische Attribute +Objekt-ID

+Statische Attribute +Zeitreihen +Statische Attribute
+Zeitreihen +Zeitreihen

Abbildung 3.3: Klassendiagramm fiir den Zusammenhang zwischen Datensétzen, Fahrsequenzen und
Szenarien.

Da Datensitze im Allgemeinen mehr als ein einziges Szenario beinhalten konnen,

miissen sie zur Szenarienanalyse in Fahrsequenzen zerlegt werden.
Definition 3.6 (Fahrsequenz) Eine Fahrsequenz ist eine Sequenz von auf-
gezeichneten Trajektorien, welche die Bewegung eines Ego-Fahrzeugs (nach
Gleichungen (3.2) und (3.3)) mitsamt den umgebenden Verkehrsobjekten (nach
Gleichungen (3.2) und (3.5)) beschreibt. Eine Fahrsequenz kann einem Sze-
nario (z.B. konkreten, logischen, abstrakten und funktionalen) zugeordnet
werden.

Im Gegensatz zu konkreten, logischen, abstrakten und funktionalen Szenarien
handelt es sich bei einer Fahrsequenz nicht um eine Beschreibung auszufiihrender
Aktivititen, sondern um die Aufzeichnung der Aktivitdten. Ein Datensatz nach
Definition 3.4 kann aus einer variablen Anzahl Fahrsequenzen bestehen. Eine
Fahrsequenz .S; kann also als

S;={E}yul{r, 1f,...., 77 } 3.6)

geschrieben werden. 7 sowie T7 bezeichnen hier die auf die Dauer der Fahr-
sequenz gekiirzten Signale des Ego-Fahrzeugs sowie der Teilnehmer (vgl. Abb.
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3.3). Die Zuordnung einer Fahrsequenz S; zu einem Szenario geschieht durch
eine Funktion Z mit
Q= Z(Sj)’ 3.7

wobei () ein spezifisches Szenario bezeichnet. Abhédngig davon, ob ¥ als funk-
tionales, abstraktes, logisches oder konkretes Szenario vorliegen soll, muss eine
entsprechende Funktion Z(S) gewihlt werden.

3.2 Existierende Ansatze und Datenséatze

3.2.1 Szenarienanalyse auf Autobahnen

Elrofai et al. nutzen in einem frithen Ansatz aus dem Jahr 2016 interne Fahrzeug-
sensorik zur Aufzeichnung von Signalen wie Geschwindigkeit und Gierrate des
Ego-Fahrzeugs. Auf diesen Signalen entwickeln sie dann Detektoren fiir zwei ver-
schiedene Mandover der Ego-Fahrzeugs: Abbiegen und Spurwechsel. Diese werden
anhand von manuell annotierten Abbiege- und Spurwechsel-Mandvern innerhalb
von Fahrten auf einer niederldndischen Autobahn ausgewertet. Dabei kommen
sie auf Genauigkeiten von ca. 76%. Fiir jeden detektierten Spurwechsel bzw.
Abbiegevorgang wird dann ein Szenario abgelegt, wobei die weiteren relevan-
ten Parameter der Szenarien (siehe Szenario-Schichtenmodell in Abschnitt 2.3.2)
manuell erginzt werden miissen. [31]

Ein konzeptionell dhnlicher Ansatz wird im selben Jahr von Roesener et al. priasen-
tiert. Auch hier wird eine begrenzte Anzahl Mandver in verschiedenen Signalen
untersucht und klassifiziert. Dabei werden aus den Zeitreihen verschiedene Merk-
male, beispielsweise die laterale Distanz zum néchsten Verkehrsteilnehmer be-
stimmt. Bei den ausgewihlten Mandvern handelt es sich hier um ,,Spurwechsel®,
,.Freie Fahrt“ sowie ,,Einscherer®. Die Klassifikationsansitze liefern fiir die unter-
suchten Szenarien Erkennungsraten im Bereich von 72% bis 97% (F-Score). [97]
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3 Stand der Wissenschaft zur datenbasierten Szenarienanalyse

Die beiden beschriebenen Ansétze befassen sich ausschlieBlich mit der Klassifi-
kation und Beschreibung der Bewegung des Ego-Fahrzeugs.

Erdogan et al. betrachten erstmals auch Manover von anderen Verkehrsteilneh-
mern. Zur Klassifikation von Mandvern werden verschiedene Detektoren auf
synthetischen generierten Daten trainiert (vgl. Abbildung 3.4). Die Autoren ver-

Abbildung 3.4: Betrachtete Szenarien, definiert durch die Mandver des Egos sowie des Vorderfahr-
zeugs: a) Einscheren Ego-Fahrzeug, b) Ausscheren Vorderfahrzeug, ¢) Ausscheren
Ego Fahrzeug, d) Wechsel des Vorderfahrzeugs durch Einscheren, e) Ego Aussche-
ren + Einscheren, f) Wechsel des Vorderfahrzeugs durch Einscheren,, g) Einscheren
Vorderfahrzeug , h) Spurwechsel des Egos [33]

gleichen in ihrer Arbeit drei verschiedene Ansitze zur Detektion der Szenarien:
einen regelbasierten Ansatz, einen iiberwachten Ansatz zur Klassifikation sowie
einen uniiberwachten Ansatz durch Clustering. Die erzielten Ergebnisse weisen
darauf hin, dass Ansitze aus dem maschinellen Lernen bessere Ergebnisse er-
zielen. Des weiteren finden die Autoren einen Leistungsunterschied zwischen
tiberwachter Klassifikation und untiberwachtem Clustering: Wihrend die Klassi-
fikation eine bessere Precision aufweist, erreicht das Clustering bessere Werte bei
der Betrachtung des Sensitivitit. [33]

Der Ansatz des Trainings von Klassifikatoren auf synthetischen Daten zur De-
tektion von Szenarien wurde auch von Pfeffer aufgegriffen. Er beschreibt einen
Prozess zur Detektion von Szenarien in realen Verkehrsaufzeichnungen (siche
Abbildung 3.5). Dabei wird die gesamte Verarbeitungskette, beginnend bei der
Datenaufzeichnung bis hin zur Ausfiihrung der Szenarien in einer Simulation ab-
gedeckt. Relevant fiir das Thema der vorliegenden Dissertation ist vor allem der
Schritt ,, der Szenarien* (Z2). Hierzu wurde eine Tensordarstellung gewihlt, mit
der sich die Bewegung und die Relationen mit dem Ego-Fahrzeug einer variablen
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Abbildung 3.5: Prozess zur szenariobasierten simulationsgestiitzten Absicherung nach [91]

Anzahl von anderen Verkehrsobjekten darstellen ldsst. Im Gegensatz zu den vor-
herigen Ansitzen ist somit eine erhohte Flexibilitdt gegeben, da nicht nur vorher
definierte Szenarien oder Mandover detektiert werden konnen. Zur Beschreibung
der Manéver verschiedener Objekte wihlt Pfeffer keinen fest im Voraus definier-
ten Katalog, sondern beschreibt die Manover iiber eine Codierung des Umfelds
des Ego-Fahrzeugs (vgl. Abbildung 3.6). In der Detektion von Mandvern in den
realen Daten werden analog zu [33] Ansitze aus der Klassifikation und dem Clus-
tering genutzt, wobei auch Pfeffer auf synthetische Trainingsdaten zuriickgreift.
Mit der eingefiihrten Darstellung liefert Pfeffer eine Beschreibung von beliebigen
Szenarien auf mehrspurigen Stra3en, die somit extrahiert und in definierter Form
in einen Szenarienkatalog tiberfiihrt werden konnen. [91]

Waihrend die vorhergehenden Ansitze allesamt auf einer Klassifikation von zuvor
definierten Mandvern basieren, versuchen Hauer et al. die relevanten Szenarien
durch ein uniiberwachtes Clustering mit moglichst wenigen Annahmen zu extra-
hieren. Dabei argumentieren sie, dass mit jeder initialen menschlichen Annahme
(beispielsweise der Definition einer Liste relevanter Manover) mogliche Fehler
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Abbildung 3.6: Codierung der rdumlichen Zustidnde zur Abstraktion der Mandver von anderen Ver-
kehrsteilnehmern [91]

passieren konnen. Die Idee ist daher, Abschnitte der Daten auf Basis von mog-
lichst objektiven Distanzmalien durchzufiihren. Dazu wird das Gebiet um das
Ego-Fahrzeug in verschiedene Teilbereiche aufgeteilt und die Trajektorien der
dort vorhandenen Teilnehmer miteinander verglichen. Anhand dieser Trajekto-
rienvergleiche wird das Distanzmall zwischen zwei Fahrtabschnitten bestimmt
und eine vollstindige Distanzmatrix zwischen allen Fahrtabschnitten gefiillt um
Merkmalsvektoren zu erhalten. In der Folge werden diese Merkmalsvektoren mit
klassischen Verfahren geclustert. [49]

3.2.2 Szenarienanalyse in urbanen Bereichen

Im Gegensatz zu den oben beschriebenen Ansitzen, die die Doméne der Au-
tobahnfahrt betrachten, miissen Ansitze im urbanen Umfeld mit einer grofleren
Varianz moglicher Verkehrsteilnehmer umgehen konnen. Einen frithen Ansatz
zur Analyse urbaner Verkehrsszenarien prisentieren Barbier et al. im Jahr 2017.
Anhand von Daten an einer urbanen Kreuzung (vgl. Abbildung 3.7) sollen die Ma-
nover der Fahrzeuge klassifiziert werden. Dazu nutzen sie einen Random Forest
Klassifikator [17], der mit einem synthetisch erzeugten Datensatz trainiert wird
und longitudinale Manover sowie Abbiegemandver erkennen soll. Damit liefern
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Abbildung 3.7: Betrachtete Kreuzung von Barbier et al. zur Erkennung von Manévern und Szenarien
in Grenoble, Frankreich, aus [8]

sie einen Ansatz zur Detektion und Klassifikation von Szenarien an urbanen Kreu-
zungen mit Beschriankung auf Signale aus dem Ego-Fahrzeug. [8] Im Jahr 2019
beschreiben Hartjen et al. ein Verfahren zur Klassifikation von Fahrmandvern im
urbanen Raum. Dabei nutzen sie einen umfassenden Mandverkatalog, eingeteilt
in Klassen von Mandévern. Diese teilen sich in Manover zur Beschreibung des Zu-
stands des Ego-Fahrzeugs, der Interaktion mit Infrastruktur sowie der Interaktion
mit anderen Verkehrsteilnehmern auf (Abbildung 3.8). Mithilfe einer regelbasier-
ten Klassifikation werden Manover aus realen Verkehrsaufzeichnungen extrahiert
und definierten funktionalen Szenarien zugeordnet. Zusitzlich beschreiben die
Autoren einen weiteren Schritt, in dem die Parameter der extrahierten Manover
(beispielsweise die Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeugs) analysiert und aggre-
giert werden. Die resultierenden Parameterrdume dienen zur Beschreibung von
logischen Szenarien. Der Ansatz wird auf Daten aus fest installierter Kamera-
Infrastruktur exemplarisch angewendet. [48]

Ein dhnlicher Ansatz wird 2021 von King et al. prisentiert. Hier werden Kreu-
zungsdaten aus dem INTERACTION Datensatz [134] auf auftretende konkrete
Szenarien untersucht, welche analog zu [48] zu logischen Szenarien aggregiert
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Layer 1: Vehicle State Maneuver
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Abbildung 3.8: Darstellung der verwendeten Manover zur Analyse urbaner Szenarien aus [48]

werden. Zusitzlich wird die Haufigkeit verschiedener Mandver in den Daten ana-
lysiert. [66]

In eine dhnliche Richtung wie der Ansatz von Hauer et al. [49] geht die Arbeit von
Weber et al.? aus dem Jahr 2022. Auch diese Arbeit zielt auf die Minimierung von
potentiell fehlerhaften Annahmen in der Szenarienanalyse ab. Der hier gewihlte
Ansatz beschrinkt sich auf Szenarien, die aus dem Ego-Fahrzeug in Interaktion
mit einzelnen relevanten Verkehrsteilnehmern entstehen. Somit bestehen Szenari-
en immer aus zwei Teilnehmern. Die relevanten Teilnehmer wurden hier definiert
als die, welche einen Schnittpunkt mit der Trajektorie des Ego-Fahrzeugs haben.
Der Ansatz wird auf dem inD-Datensatz [14] evaluiert, welcher eine grofie Zahl
Fahrzeuge in Interaktion mit Fugéingern und Fahrradfahrern umfasst. [123]

3.2.3 Verfugbare Datensatze

Ego-Datensitze liegen seit Jahren im Fokus der Forschung und sind verfiigbar
fiir wissenschaftliche Zwecke. Im Jahr 2012 wurde mit dem ,,KITTI-Datensatz*

2 Weber et al. bezichen sich in ihrer Arbeit auf vorhergehende Arbeiten des Autors, welche im

Konzeptkapitel dieser Arbeit referenziert werden.
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3.2 Existierende Ansitze und Datensitze

ein Ego-Datensatz, bestehend aus Daten von zwei Kameras sowie einem Lidar-
Sensor, veroffentlicht [41]. Der Datensatz umfasst 39,2 km Fahrt im Umfeld von
Karlsruhe. Darauf folgende Datensiitze umfassten grolere Umfinge, beispiels-
weise besteht das in den Jahren 2014 bis 2015 aufgezeichnete ,,Oxford Robotcar
Dataset™ aus 1000 km wiederholter Fahrten im Raum Oxford. Dabei wurden 6
Kamera und ein Lidar-Sensor verwendet [76]. Mittlerweile ist eine grofe Auswahl
an Ego-Datensitzen verfiigbar, ein Uberblick wird in [131] gegeben.

Die Ego-Datensitze umfassen somit Daten von Sensoren zur Wahrnehmung der
Umgebung (vgl. Abschnitt A.2). Abhédngig vom Ziel des Datensatzes sind zusétz-
lich Annotationen fiir verschiedene Aspekte vorhanden (z.B. Fulginger in Bildern
in [64]). Diese Datensitze eignen sich somit zur Entwicklung und dem Test von
Wahrnehmungsfunktionen. Fiir die Ableitung von Szenarien sind Ego-Datensitze
nicht optimal: bedingt durch die Aufnahme aus einem Fahrzeug heraus sind nicht
alle relevanten Informationen iiber das Verhalten der anderen Verkehrsteilnehmer
vorhanden. Beispielsweise wenn die Aufnahmefahrzeuge nur iiber Sensorik nach
vorne verfiigen oder Verdeckungen durch die Umgebung vorliegen.

Externe Datensitze werden aus einer erhohten Position aufgezeichnet, damit fiir
den Aufzeichnungsbereich keine Verdeckungen vorliegen und die Bewegung aller
Verkehrsteilnehmer iiber die gesamte Zeit erfasst wird. Diese erhohte Position
kann beispielsweise erreicht werden, indem Sensoren an bestehender Verkehrs-
infrastruktur wie Ampelmasten angebracht werden. Ein Beispiel fiir derartige
Aufzeichnung liefert das 2016 aufgebaute Testfeld autonomes Fahren in Karls-
ruhe [139]. Eine weitere Moglichkeit ist die Aufzeichnung durch mit Kameras
ausgeriisteten Drohnen. Hier sind verschiedene Datensitze verfiigbar, in denen
Kreuzungen [14,134], Autobahnabschnitte [68] oder Kreisverkehre [69] von einer
Drohne aufgezeichnet wurden. Bedingt durch die begrenzte Flugdauer von Droh-
nen sind diese Datensétze jedoch auf eine Dauer von wenigen Stunden begrenzt
(z.B. Aufzeichnungsdauer inD-Datensatz: 10 Stunden). Bei beiden Aufzeich-
nungsarten werden im Algorithmen zur semantischen Segmentierung verwendet,
die fiir jeden Pixel eines Bildes klassifizieren, ob er Teil der Straf3e, der Umgebung
oder Teil eines Verkehrsteilnehmers ist [14].
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3 Stand der Wissenschaft zur datenbasierten Szenarienanalyse

3.3 Diskussion des Stands der Wissenschaft

3.3.1 Konzeptionelle Problematik des
manoverbasierten Ansatzes

Fahrsequenz Szenario

+Trajektorie Ego
+Trajektorie
Verkehrsteilnehmer

) +ID

1 | +Szenerie
Direkte Zuordnung /
Klassifikation

+Teilnehmer
Abbildung 3.9: Direkte Zuordnung von Fahrsequenzen zu Szenarien

+Ego-Fahrzeug

Die Mehrzahl der in Abschnitt 3.2 beschriebenen Ansitze basiert auf Mandverlis-
ten und Mandverbeschreibungen zur Analyse der Szenarien in Realdaten. Damit
beruhen diese Ansitze auf einer modellbasierten Beschreibung von Szenarien
(vgl. Abschnitt 2.3.2). Fahrsequenzen werden somit einer spezifischen Beschrei-
bung direkt zugeordnet (vgl. Abbildung 3.9).

Stachowiak [109] beschreibt drei allgemeine Eigenschaften eines Modells [63]:

Abbildung Ein Modell ist immer ein Abbild oder eine Reprisentation eines
natiirlichen oder kiinstlichen Originals.

Verkiirzung Ein Modell umfasst nur die Eigenschaften des Originals, die dem
Modellersteller oder -nutzer als relevant erscheinen.

Pragmatismus Ein Modell dient einem konkreten Einsatzzweck. Es ist einem
Original nicht von sich aus zugeordnet sondern wird in einer bestimmten
Zeitspanne fiir einen bestimmten Zweck eingesetzt.

Fiir die datenbasierte Szenarienanalyse im urbanen Kontext ist das Original der
urbane StraBenverkehr. Diesen soll eine modellbasierten Szenariobeschreibung
ausreichend erfassen. Jedes Mandver innerhalb der modellbasierten Szenariobe-
schreibung ist ein Modell eines gewissen realen Verhaltens eines Verkehrsteilneh-
mers. Entsprechend der zweiten Modelleigenschaft werden dabei Verkiirzungen
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3.3 Diskussion des Stands der Wissenschaft

vorgenommen, die ,,dem Modellersteller als relevant erscheinen®. Fiir die Detek-
tion neuer Szenarien ist diese Modelleigenschaft problematisch: Szenarien oder
Mangver, die der Modellersteller nicht vorhergesehen und definiert hat, sind nicht
im Modell enthalten.

Ein Beispiel fiir nicht vorhersehbare Manover von Verkehrsteilnehmern ist das
Verhalten, wenn Einsatzfahrzeuge mit Blaulicht involviert sind. Wihrend das zu
erwartende Verhalten auf Autobahnen durch die Pflicht zur Bildung einer Ret-
tungsgasse definiert ist, ist in der urbanen ODD Improvisation sowie Abweichung
von Verkehrsregeln (z.B. das Befahren der Fulgingerwege) notwendig.

Da der offene Kontext (vgl. Definition 2.19) formal nicht vollstidndig beschrieben
werden kann, kann auch die Vollstindigkeit eines Modells zur Beschreibung
dieses Kontexts (durch Szenarien) nicht nachgewiesen werden.

Ein weiteres Problem zeigt sich bei der konkreten Umsetzung von Algorithmen
zur Klassifikation von Mandvern in Datensétzen. Das Ziel dieser Algorithmen ist
die Zuweisung von Mandovern fiir alle Verkehrsteilnehmer in einem Datensatz (vgl.
Gleichung (3.1)). Hier miissen zwei verschiedene Vorgehensweisen unterschieden
werden: die regelbasierte und die lernbasierte Manoverklassifikation.

Beim regelbasierten Ansatz werden fiir jedes Manover spezifische Schwellwerte

fiir gemessene Signale definiert. Fiir das Manover ,,Folgefahrt™ muss

Uego g vvoraus (38)

gelten, wobei v.4, die Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeugs und vyoraus die Ge-
schwindigkeit des vorausfahrenden Fahrzeugs bezeichnet. Da in gemessenen Si-
gnalen niemals vollige Gleichheit vorliegt, muss hier ein Toleranzbereich Av
definiert werden, sodass dann (3.8) durch

1 ('Uego + Av > Uvoraus) A ('Uego —Av < Uvoraus)

0 sonst

f(vegoa Uvoraus) = {
(3.9)
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3 Stand der Wissenschaft zur datenbasierten Szenarienanalyse

ersetzt wird. Die GroBle des Toleranzbereichs wird durch die Wahl des Parame-
ter Av definiert. Dieses Vorgehen wird analog fiir alle relevanten Signale aller
Manover in der Mandverliste durchgefiihrt. Fiir die Wahl der Parameterwerte ist
Expertenwissen erforderlich. In der Praxis werden die Parameterwerte anhand
von Entwicklungsdatensitzen bestimmt [66].

Bei der lernbasierten Manoverklassifikation werden die Parameter nicht manuell
anhand von Expertenwissen bestimmt, sondern es wird ein Modell trainiert (vgl.
Abschnitt A.4.1). Dazu werden annotierte Trainingsdaten benétigt. Diese konnen
durch manuelle Annotation von realen Daten erzeugt werden. Dazu ist allerdings
manueller Aufwand notwendig, daher greifen einige Quellen auf simulativ gene-
rierte Trainingsdaten zuriick [33,91]. Simulierte Daten werden erzeugt, indem
bekannte Szenarien, die dementsprechend bekannte Mandver beinhalten, mehr-
fach in einem Simulationsprogramm ausgefiihrt und aufgezeichnet werden. Dabei
werden Details der Szenarien variiert, beispielsweise erhalten die Teilnehmer
verschiedene Start-Geschwindigkeiten. Daraus kann, ohne manuellen Annotati-
onsaufwand, ein Datensatz fiir das Training erzeugt werden.

In beiden Umsetzungsmethoden ergibt sich eine Abhédngigkeit von den zur Ent-
wicklung der Manéverklassifikation verwendeten Daten. Entsprechend der dritten
Modelleigenschaft ist ein Modell nur in einer bestimmten Zeitspanne fiir einen
bestimmten Zweck definiert. Diese Zeitspanne umfasst jedoch nur die Dauer des
Entwicklungsdatensatz sowie den Zweck, die Manover im Entwicklungsdatensatz
richtig zu erkennen. Daher kann sich die resultierende Modellierung als unpassend
fiir einen neuen Datensatz erweisen.

3.3.2 Szenarienanalyse durch Clustering
Im Gegensatz zur Klassifikation gehort Clustering zu den uniiberwachten Ansit-

zen (vgl. Abschnitt A.4.1). In der Literatur finden sich verschiedene Clustering-
Ansitze zur datenbasierten Szenarienanalyse (vgl. Abschnitt 3.2). Diese haben
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Fahrsequenz

Fahrsequenz-Gruppe

+Trajektorie Ego
+Trajektorie
Verkehrsteilnehmer

+Liste von
Fahrsequenzen

Szenario

+ID
+Szenerie
+Teilnchmer

+Ego-Fahrzeug

Fahrsequenz- Erstellen von
Clustering Szenario

Abbildung 3.10: Clustering zur datenbasierten Szenarienanalyse.

zum Ziel, Gruppen von dhnlichen Fahrsequenzen zu finden ohne vorher Annah-
men iiber die Beschaffenheit der Gruppen (beispielsweise Anzahl der Fahrsequen-
zen pro Gruppe oder Inhalt der Fahrsequenzen einer Gruppe) zu treffen. Erst nach
einer vollstdndigen Einteilung eines Datensatzes in Gruppen wird der Inhalt der
Gruppe in ein Szenario iiberfiihrt (vgl. Abbildung 3.10).

Um bekannte Clustering-Verfahren wie k-Means oder DBSCAN durchfiihren zu
konnen, muss ein Distanzmal} zwischen zwei zu clusternden Punkten definiert
sein. Die in Abschnitt 3.2 beschriebenen Ansitze nutzen dazu jeweils selbst

definierte Distanzmalfe.

1
- —Ego-Fahrzeug [ ) Teilnehmer (Fahrzeug) ﬁ— Teilnehmer (FuRganger)

Abbildung 3.11: Drei Beispiele fiir urbane Verkehrssituationen mit verschiedenen Verkehrsteilneh-
mertypen. Die Verkehrsteilnehmer sind immer an ihrem jeweiligen Startpunkt mit-
samt ihrer darauf folgenden Bewegung dargestellt.
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3 Stand der Wissenschaft zur datenbasierten Szenarienanalyse

Im Fall des Clusterings von Fahrsequenzen mit einer variablen Anzahl von Ver-
kehrsteilnehmern ist die Definition eines solchen Distanzmales jedoch nicht tri-
vial: Zur Veranschaulichung sind in Abbildung 3.11 drei verschiedene Fahrse-
quenzen in einem urbanen Umfeld dargestellt. Dabei befinden sich sowohl Ego-
Fahrzeug als auch die Teilnehmer an ihrem jeweiligen Startpunkt und bewegen
sich in der Folge entlang ihrer dargestellten Trajektorie. Existierte ein Distanzmal}

6(5:,8;) = Ryi,j €N (3.10)

fiir zwei Fahrsequenzen S; und S, kénnten die drei Distanzen

5(Saa Sb) = Aab (3.1D)
6(Sb7 Sc) = Ape (3.12)
6(Sa; Se) = Aqc (3.13)

berechnet werden (vgl. dargestellte Fahrsequenzen a),b),c) in Abbildung 3.11. Da
die reellen Zahlen R mathematisch einen geordneten Korper darstellen, miissten
somit Aussagen wie

Agp > Ape > Ape (3.14)

formulierbar sein, was sprachliche Formulierungen wie ,,Die Fahrsequenz b) ist
dhnlicher zu c) als zu a)* erlauben wiirde. Ein Entwickler, der sich mit Notbrems-
systemen fiir FuBBginger befasst, wiirde dieser Aussage vermutlich zustimmen,
da in beiden Fahrsequenzen ein Fullginger anwesend ist. Ein Entwickler fiir die
Wahrnehmungsfunktion von kreuzendem Verkehr wiirde dieser Aussage wohl wi-
dersprechen, da er den Fokus auf die Anwesenheit von kreuzendem Verkehr legen
wiirde. Ahnlichkeit von Fahrsequenzen ist demnach ein subjektiver Begriff und
ein von allen anerkanntes DistanzmaB (.S, S2) — R kann nicht allgemeingiiltig
definiert werden. Die Betrachtung von Verkehrssituationen als Teil eines Raumes,
in dem sinnvolle Distanzmafe oder Metriken anwendbar sind, ist demnach nicht
zielfiihrend.
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3.4 Fazit

Die in Abschnitt 3.2 skizzierten, uniiberwachten Ansitze vermeiden dieses Pro-
blem durch eine starke Einschrinkung der moglichen Szenarien. Einige Ansétze
erreichen dies durch die Einschrinkung auf die Domine der Autobahn und ei-
ner damit einhergehenden starken Strukturierung der Umgebung sowie einen
einzigen Verkehrsteilnehmertyp ,,Fahrzeug* in einer sehr strukturierten Umge-
bung [33,49,91]. Andere Ansitze beschrinken die analysierbaren Szenarien auf
die Kombination eines Egos mit maximal einem weiteren Teilnehmer [123]. So-
mit ist keiner der in der Literatur beschriebenen Ansitze fiir den gesamten Raum
aller der Szenarien anwendbar.

3.4 Fazit

Aus dem beschriebenen und diskutierten Stand der Wissenschaft geht hervor, dass
im Kontext der Szenarienanalyse in Realdaten eine Forschungsliicke besteht: die
Methoden nutzen hiufig eine Modellierung von Manovern oder Szenarien. Durch
die fehlende Moglichkeit, Modelle fiir den offenen Kontext zu definieren und zu
validieren, ist dieser Weg allein nicht zielfithrend (vgl. Abschnitt 3.3.1). Ansitze
aus dem Bereich des Clusterings, die allein anhand der Daten eine abgeschlossene
Liste von Fahrsequenz-Gruppen erstellen und daraus Szenarien ableiten vermei-
den dieses Problem. Diese Ansitze konzentrieren sich jedoch meist auf einen sehr
beschrinkten Szenario-Raum, z.B. durch Fokus auf sehr strukturierte ODDs wie
die Autobahn. Im Kontext einer urbanen ODD von Fahrfunktionen sind diese An-
sitze jedoch nicht anwendbar. Um einen von Experten basierten Szenariokatalog
zu erginzen und die Ziele der datenbasierten Szenarienanalyse (vgl. Abschnitt
3.1.2) zu erfiillen, werden demnach neue Methoden benétigt.

Neben der Erfiillung der formulierten Ziele muss eine Methode auch so entworfen
sein, dass sie im realen Entwicklungs- und Validierungsprozess von automatisier-
ten Fahrfunktionen angewendet werden kann. Somit ergeben sich die in Kapitel 1
bereits formulierten Forschungsfragen.
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4 Konzept und Entwurf einer
Methode fur datenbasierte
Szenarienanalyse

4.1 Prozess fur Datensammiung und
-verarbeitung

4.1.1 Randbedingungen

Die aktuellen deutschen Gesetzgebung (vgl. Abschnitt 2.1.2) gibt vor, dass fiir
eine automatisierte Fahrfunktion sowie ihren geplanten Betriebsbereich nachge-
wiesen werden muss, dass das Risiko einer Beeintrichtigung fiir Leib und Leben
von Personen durch die Fahrfunktion nicht erhoht wird. Des Weiteren wird vor-
geschrieben, dass dieser Nachweis auf Szenarien basierende Testfille beinhalten
und die Szenarienauswahl anhand empirischer Daten begriindet werden muss.
Somit schreibt die Gesetzgebung die Datensammlung im Betriebsbereich indirekt
VOr.

Zur Erfiillung der Vorschriften wird ein Prozess benétigt, der die Datensammlung
und -verarbeitung beschreibt. Dieser Prozess ist eine Voraussetzung fiir den sze-
nariobasierten Sicherheitsnachweis einer automatisierten Fahrfunktion in Kom-
bination mit dem Betriebsbereich.

Zur Definition der Szenarien miissen grundsitzlich alle Aspekte im Schichten-
Modell (vgl. Abschnitt 2.3.2) betrachtet werden. Durch den bekannten Betriebs-
bereich sind die statischen Aspekte wie die Stralen- und Verkehrsinfrastruktur
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der moglichen Szenarien bereits bekannt (Schicht 1 und 2 im Schichten-Modell).
Dies gilt ebenso fiir die Verfiigbarkeit von digitalen Informationen, beispielsweise
das Vorhandensein von intelligenter Infrastruktur (Schicht 6).

Eine weitere Gesetzesvorgabe ist die Einrichtung einer technischen Aufsicht. Die-
se kann bei tempordrer Veridnderung der statischen Umgebung (Schicht 3), bei-
spielsweise durch Baustellen, eingreifen und einen sicheren Pfad fiir das automati-
sierte Fahrzeug vorgeben. Ebenso kann die technische Aufsicht bei herausfordern-
den Wetterverhéltnissen (Schicht 5) eingreifen und das Fahrzeug beispielsweise
bei starkem Nebel stilllegen.

Dem gegeniiber steht die Interaktion mit Verkehrsteilnehmern (Schicht 4). Durch
die hohe Dynamik kann diese weder durch Einschriankung des Betriebsbereichs
noch durch die technische Aufsicht sinnvoll begrenzt oder vorhergesehen werden.
Daher muss der Fokus des szenariobasierten Sicherheitsnachweises auf der Be-
trachtung von Interaktionen mit Verkehrsteilnehmern gesetzt werden. Dies ist im
Prozess zur Datensammlung und -verarbeitung zu beriicksichtigen.

Die Nutzung von Daten zum Aufbau von Wissen wird im Prozess zur Wissens-
detektion in Datensitzen (vgl. Abschnitt 2.4.1) beschrieben. Dieser Prozess gibt
abstrakte Schritte vor, welche fiir das vorliegende Problem der datenbasierten
Szenarioanalyse in urbanen Betriebsbereichen angepasst und erweitert wurden.

Automatisierte Fahrzeuge bestehen aus den drei Komponenten Perzeption, Pla-
nung und Aktorik (vgl. Anhang A.2). Der hier beschriebene Prozess bezieht sich
auf die datenbasierte Szenarioanalyse fiir die Planungskomponente. Somit ist die
Sensorik zur Umfeldwahrnehmung und die Aktorik zur Fahrzeugfithrung nicht
beriicksichtigt.

4.1.2 Analyse und Auswahl von Aufzeichnungsorten
Der erste Prozessschritt des KDD (vgl. Abschnitt 2.4.1) ist die Datenauswahl. Im

vorliegenden Problem wurde dieser Schritt um die systematische Auswahl von
Aufzeichnungsorten erweitert. Durch die Auswahl der Aufzeichnungsorte wird
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Mégliche

Analyse und Auswahl

Betriebsbereiche von Aufzeichnungsorten Datensatz

Abbildung 4.1: Darstellung der Artefakte im Schritt ,,Auswahl von Aufzeichnungsorten®.

der statische Aspekt der Szenarien adressiert. Zur kostengiinstigen Parallelisie-
rung der Aufzeichnung werden externe Datensitze (vgl. Def. 3.4) aufgezeichnet.
Maximale Abdeckung wird erreicht, wenn im gesamten Betriebsbereich Daten
aufgezeichnet werden. In der Praxis ist dieser Schritt aufwendig und kostenin-
tensiv. Daher miissen die Abschnitte zur Aufzeichnung so ausgewihlt werden,
dass im Datensatz alle relevanten statischen Eigenschaften des Betriebsbereichs
vorhanden sind. Beispielsweise sollten alle vorkommenden Typen von Strallen-
kreuzungen (z.B. T-Kreuzung, Kreuzung mit/ohne Lichtsignalanlage, Kreisver-
kehr) in den Daten vorhanden sein. Zusitzlich miissen Abschnitte mit erhGhter
Unfallgefahr miteinbezogen werden. Diese konnen aus Unfallstatistiken extrahiert
werden.

In den Aufzeichnungsorten wird dann Infrastruktur und Sensorik installiert, um
Datensitze aufzuzeichnen. Dabei handelt es sich um externe Datensitze, die
mit verschiedenen Technologien aufgezeichnet werden konnen. Grundsitzlich
sind hier sowohl die stationdre Befestigung der Sensorik als auch die Nutzung
von ausgeriisteten Drohnen moglich. Jedoch wird mit stationdrer Befestigung
die durchgehende Datenaufzeichnung ermoglicht, wihrend bei Drohnen bedingt
durch Ladepausen der Verkehr nicht vollstindig aufgezeichnet wird. Daher ist die
stationire Installation der Sensorik zu bevorzugen.

Externe Datensitze haben gegeniiber Ego-Datensitzen zwei Vorteile. Erstens kann
die Bewegung von Verkehrsteilnehmern auf einem Segment vollstindig aufge-
zeichnet werden, da sich Verkehrsteilnehmer nicht gegenseitig verdecken. Zwei-
tens ist bei Aufnahme durch installierte Sensorik eine durchgingige Aufnahme
iiber lange Zeitraume (z.B. ein Jahr) wirtschaftlich moglich, da nicht dauerhaft
ein Testfahrer verfiigbar sein muss.
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Die initiale Verarbeitung der Rohdaten wird in diesem Schritt ebenso adressiert.
Dabei kommen etablierte Algorithmen zur Objektdetektion und -Klassifikation
sowie Objektverfolgung zum Einsatz (beschrieben in [14, 68]), sodass der re-
sultierende Datensatz aus Verkehrsteilnehmern mit statischen Attributen (z.B.
Teilnehmertyp) und dynamischen Trajektorien von Verkehrsteilnehmern besteht

(vgl. 3.1)-(3.3)).

Zusitzlich zu den Trajektoriendaten miissen Umweltinformationen gewonnen wer-
den, da sie wichtig fiir die Interpretation der im Prozess extrahierten Szenarien
sind. Dabei handelt es sich um alle Wetter- (z.B. Schnee, Regen, Glitte, Nebel)
und Umweltbedingungen (z.B. Baustellen, Sperrungen), die Einfluss auf den Ver-
kehr haben konnen. Diese miissen jedoch nicht zwingend vor Ort aufgezeichnet
werden, sondern konnen auch nachtriglich angereichert werden.

4.1.3 Vorverarbeitung und Segmentierung der Daten

|| Segmentierte

Signale

Vorverarbeitung und

Segmentierung
Datensatz

Abbildung 4.2: Darstellung der Artefakte im Schritt ,,Segmentierung der Daten*.

Der KDD-Schritt ,,Vorverarbeitung* umfasst die Aufbereitung der Daten fiir die
folgenden Verarbeitungsschritte mittels Standard-Verfahren, z.B. das Entfernen
von Rauschen. Im vorliegenden Problem muss der Schritt um eine Segmentierung
der Daten anhand von Betriebsbereichs-Segmenten erweitert werden.

Bei der Aufzeichnung der Daten konnen Fehler auftreten, beispielsweise durch
Ausfille von Sensoren, fehlerhafte Kalibrierungen oder Speicherfehlern. Durch
eine Uberwachung der Sensorzustinde bei der Aufzeichnung sowie einer Priifung
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der Plausibilitét der aufgezeichneten Daten werden die fehlerhaften Daten heraus-
gefiltert. Diese Plausibilititschecks beinhalten die Uberpriifung physikalischer
Gesetze und umfassen

e Stetigkeit der Position in x- und y-Richtung,

» Konsistenz der Geschwindigkeit mit der Positionsidnderung,

* unplausible Betrige der Geschwindigkeit in Abhingigkeit von Teilnehmer-
typ (z.B. FuBginger mit v = 80km/h).

Die Zerlegung der Daten anhand von Betriebsbereichs-Segmenten ist ein not-
wendiger Schritt zur Gewinnung von Fahrsequenzen (vgl. Definition 3.6). Der
Betriebsbereich wird in statische Segmente zerlegt. Die triviale Losung fiir die
Segmentierung ist durch die Wahl der Aufzeichnungsorte gegeben: jeder Stre-
ckenabschnitt, auf dem liickenlos aufgezeichnet wird, wird als Segment definiert.
Im Fall von ldngeren, liickenlos aufgezeichneten Abschnitten werden diese zer-
legt. Die Zerlegung erfolgt anhand der Szenerie (vgl. Definition 2.22), also den
Aspekten der ersten drei Schichten im Szenario-Schichtenmodell (vgl. Abschnitt
2.3.2). Dabei werden die Segmente so gewihlt, dass innerhalb eines Segments
der Kontext konstant ist. Dies resultiert beispielsweise in der Segmentierung von
Kreisverkehren, Kreuzungen, geraden Abschnitten oder Kurven.

4.1.4 Transformation in Fahrsequenzen

'? D
Segmentierte Transformation in Fahrsequenzen b
Daten F

ahrsequenz
Abbildung 4.3: Darstellung der Artefakte im Schritt ,,Transformation in Fahrsequenzen®.

Der KDD-Prozess beschreibt in diesem Schritt die Transformation der Daten,
beispielsweise durch Methoden der Dimensionsreduktion. Dieser Schritt wird
im vorliegenden Problem um die Auswahl geeigneter Ego-Fahrzeuge erweitert,
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um Fahrsequenzen (vgl. Definition 3.6) zu erhalten. Bei einem externen Daten-
satz (vgl. Definition 3.4) sind alle Fahrzeuge im Datensatz gleich reprisentiert
und das Ego-Fahrzeug einer Fahrsequenz muss definiert werden. Dazu werden
aufgezeichnete Verkehrsteilnehmer selektiert und als Ego interpretiert. Das Ziel
ist die Analyse von Szenarien, die fiir die automatisierte Fahrfunktion relevant
sind. Daher werden die Fahrzeuge ausgewihlt, deren Verhalten auch fiir die au-
tomatisierte Fahrfunktion realistisch ist. Da FuBgéinger und Fahrradfahrer andere
Bewegungseigenschaften besitzen als Autos, werden diese nicht als Ego selektiert.

Nachdem ein Ego-Fahrzeug selektiert wurde, werden die Verkehrsteilnehmer, die
im gleichen Zeitraum wie das selektierte Ego-Fahrzeug in den Daten vorhanden
waren, als Teilnehmer der Fahrsequenz definiert. Fiir alle Teilnehmer wird dann
die relative Bewegung zum selektierten Ego-Fahrzeug mit einer Transformation
ins Fahrzeugkoordinatensystem (vgl. Abschnitt A.4.3) berechnet.

Abhingig von der Groe des Segments kann es vorkommen, dass einzelne Ver-
kehrsteilnehmer offensichtlich nicht relevant fiir das Verhalten des Ego-Fahrzeugs
sind. Ein Beispiel hierfiir sind Verkehrsteilnehmer, die sehr weit hinter dem Ego-
Fahrzeug fahren. Diese Verkehrsteilnehmer werden durch die Definition eines
Relevanzbereichs aus den Fahrsequenzen herausgefiltert. Der Relevanzbereich ist
im Koordinatensystem des Ego-Fahrzeugs als maximal erlaubte Distanz definiert.
Alle Verkehrsteilnehmer, die sich iiber die Fahrsequenz hinweg nicht in diesem
Relevanzbereich befinden, werden in der Fahrsequenz nicht beriicksichtigt.

Die Bewegung des Ego-Fahrzeugs in globalen Koordinaten sowie die Bewegung
der relevanten Teilnehmer in relativen Koordinaten wird dann als Fahrsequenz
abgespeichert.

4.1.5 Fahrsequenz-Clustering

Dieser Schritt entspricht der Mustersuche des KDD-Prozesses. Hier konnte auf-
grund der Datenstruktur und der Anforderungen (vgl.Abschnitt 4.2.1) kein vor-
handenes Clustering-Verfahren (vgl. Abschnitt A.4.1) angewendet werden. Daher
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4.1 Prozess fiir Datensammlung und -verarbeitung

Cluster 1 Cluster 2

‘é b Fahrsequenz
Fahrsequenz

Cluster 3 Cluster 4

f Fahrsequenz ‘f Fahrsequenz

Abbildung 4.4: Darstellung der Artefakte im Schritt ,,Fahrsequenz-Clustering®.

wurde ein neues Verfahren entwickelt, das in Abschnitt 4.2 umfassend beschrie-
ben ist. Das Ziel des Fahrsequenz-Clustering ist, die Menge der Fahrsequenzen
in Gruppen von Fahrsequenzen aufzuteilen, die in jeder Fahrsequenz das glei-
che Verhalten der Ego-Fahrzeuge sowie der Teilnehmer aufweisen. Pro Segment
wird ein eigenes Fahrsequenz-Clustering durchgefiihrt. Demnach liegt nach die-
sem Schritt auf jedem Segment eine vollstindige Gruppierung aller vorhandenen
Fahrsequenzen vor. Jede Fahrsequenz ist genau einer dieser Gruppen zugeordnet
und jede Gruppen besteht aus mindestens einer Fahrsequenz.

4.1.6 Uberfiihrung in nutzbare Szenarioformate

Cluster 1 Cluster 2

C

‘ Fahrsequenz Szenario | szenaroz |
r | szenarios | | | | szonarios | | Katloo

‘ Ve

Abbildung 4.5: Darstellung der Artefakte im Schritt ,,Uberfiihrung in Szenario-Katalog*.

Die Gruppen von Fahrsequenzen mit gleichem Verhalten des Ego-Fahrzeugs
und der Teilnehmer beinhalten eine implizite Beschreibung der darin enthalten
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4 Konzept und Entwurf einer Methode fiir datenbasierte Szenarienanalyse

Szenarien. Im weiteren Entwicklungs- und Testprozess konnen diese implizi-
ten Beschreibungen nicht direkt genutzt werden, da beispielsweise Simulations-
Werkzeuge ihre eigenen spezifischen Dateiformate haben. Daher miissen die
Fahrsequenz-Gruppen in nutzbare Szenario-Formate konvertiert werden.

Anhand der vorliegenden Daten werden die notwendigen Szenarioinformationen
(vgl. Abschnitt 2.3.2) gewonnen. Die Schichten Stralentopologie (Schicht 1),
Verkehrsinfrastruktur (Schicht 2) und Digitale Informationen (Schicht 6) wer-
den durch eine Kartierung der Umgebung der Messung gewonnen. Sollte es im
Aufzeichnungszeitraum temporire Verdnderungen wie Stralensperrungen oder
Baustellen (Schicht 3) gegeben haben, miissen diese durch enge Kommunikati-
on mit Baubehorden identifiziert werden. Bei besonders schwere Verdnderungen
(bspw. Vollsperrung) werden die in diesen Zeitrdumen gesammelten Daten nicht
weiter genutzt. Die Umweltbedingungen werden durch die lokale Aufzeichnung
von Wetterdaten oder durch die Nutzung von Wetterdatenbanken ermittelt. Fiir die
Beschreibung des in den Fahrsequenzen vorliegenden Verhaltens der dynamischen
Objekte (Schicht 4) existieren verschiedene Moglichkeiten: Mithilfe von Ontolo-
gien konnen abstrakte Szenarien aus den Gruppen abgeleitet werden [115]. Diese
liegen in einer sprachlichen Beschreibung vor und konnen frith im Entwicklungs-
prozess zur Definition von Anforderungen verwendet werden. Zur Durchfiihrung
von simulativen Tests miissen die Fahrsequenz-Gruppen in logische Szenarien
iiberfiihrt werden. Dazu existieren Methoden, die ausfithrbare Szenariobeschrei-
bungen aus den Fahrsequenzen ableiten konnen [48] (vgl. Abschnitt 2.3.3). Das
Zielformat ist hier abhdngig von den genutzten Simulationswerkzeugen.

Die konkrete Methode fiir die Umwandlung in nutzbare Szenarioformate liegt
nicht im Fokus dieser Dissertation. Fiir die breite Nutzung der Szenarien im
Entwicklungsprozess (vgl. Abschnitt 4.1.7) sollten die Szenarien in allen Ab-
straktionsleveln 2.3.2 transformiert werden konnen.
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Szenario 1

Cluster 2

Cluster 1 Szenario-

‘f Fahrsequenz

Szenario 2 katalog

Oberfihrung in
Szenario-Katalog

Il

Transformation in

Abbildung 4.6: Vereinigung der in Abschnitt 4.1 dargestellten Schritte zur Datenaufzeichnung und
-verarbeitung, angelehnt an den KDD (vgl. Abschnitt 2.4.1)

Fahrsequenzen

4.1.7 Verknupfung mit Funktionsentwicklung

Einen Uberblick iiber den gesamten Prozess zur Datenaufzeichnung und -verarbeitung
gibt Abbildung 4.6. Dieser Prozess wird parallel zur Funktionsentwicklung
durchgefiihrt und die resultierenden Szenarien in den verschiedenen Stufen wer-
den entwicklungsbegleitend sowie zur Sicherheitsargumentation gegeniiber dem
Kraftfahrt-Bundesamt (KBA) genutzt. Zur Maximierung der Aufzeichnungsdau-
er muss die Datenaufzeichnung so frith wie moglich im Entwicklungsprozess
gestartet werden. Daher sollte zu Beginn des Entwicklungsprozess mit der Da-
tenaufzeichnung innerhalb der zukiinftigen ODD, idealerweise innerhalb der
geplanten Betriebsbereiche (vgl. Definition 2.2) begonnen werden. Zu Beginn
der Entwicklung ist keine ausfithrbare automatisierte Fahrfunktion verfiigbar,
die zur Analyse von relevanten Szenarien genutzt werden konnte. Daher miissen
Methoden zur datenbasierten Szenarienanalyse unabhingig von einer konkreten
automatisierten Fahrfunktion arbeiten konnen.
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4.2 Szenarienanalyse durch
Fahrsequenz-Clustering

4.2.1 Anforderungen an Methode

Aus dem diskutierten Stand der Wissenschaft (vgl. Abschnitt 3.3) leiten sich die
Anforderungen an eine Methode zu datenbasierten Szenarienanalyse ab. Aus den
Schwichen des mandverbasierten Ansatzes (vgl. Abschnitt 3.3.1) ergibt sich die
Forderung, dass eine Methode nicht auf einer Modellierung von Szenarien und
Manovern beruhen sollte.

(A1) Die Methode zur datenbasierten Szenarienanalyse soll keine Modellierung
von Szenarien oder Mandvern verwenden.

Um als vollstindig zu gelten, muss die Methode geeignet sein, jedes moglicherwei-
se auftretende Szenario in der urbanen ODD verarbeiten zu konnen. Insbesondere
die Vielfalt der moglichen Verkehrsteilnehmer muss beriicksichtigt werden.

(As) Die Methode zur datenbasierten Szenarienanalyse muss mit verschiedenen
Typen und Anzahlen von Verkehrsteilnehmern geeignet umgehen konnen.

Des Weiteren haben Szenarien in Realdaten eine variable Dauer [32]. Eine Me-
thode zur datenbasierten Szenarienanalyse darf also nicht nur Fahrsequenzen mit
einheitlicher Dauer verarbeiten konnen, da ansonsten zusammengehorige Szena-
rien beschnitten werden konnten.

(A3) Die Methode zur datenbasierten Szenarienanalyse muss mit Fahrsequenzen
variabler Dauer umgehen konnen.

Um durch die datenbasierte Szenarienanalyse die Vollstindigkeit der resultie-
renden Szenarien argumentieren zu konnen, muss ein Datensatz verschiedene
Aspekte beinhalten. Im Winter sind andere Szenarien zu erwarten als im Sommer
(beispielsweise durch die Anzahl Fahrradfahrer) sowie bei Tag andere Szenarien
als bei Nacht. Somit muss sich der Datensatz iiber alle Jahreszeiten sowie alle
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Tageszeiten erstrecken. Die zu erwartende Menge an Daten kann durch folgen-
de Uberlegung abgeschiitzt werden: Bei der Aufzeichnung mit einer statischen
Aufzeichnungsinfrastruktur im urbanen Bereich werden fiir ein Jahr durchgiingig
die Trajektorien der Verkehrsteilnehmer aufgezeichnet. Aus Verkehrszdhlungen
ist bekannt, dass pro Tag zwischen 19700 und 44500 Fahrzeuge iiber eine viel
befahrene urbane Kreuzung fahren!. Pro Jahr fahren also zwischen 7,2 Mio. und
16,2 Mio. Fahrzeuge iiber diese Kreuzung. Jedes Fahrzeug, dass die Kreuzung
tiberquert bedeutet potentiell ein neues Szenario und muss daher von der Szena-
rienanalyse betrachtet werden.

Diese Zahlen ergeben sich fiir eine einzige Kreuzung, fiir reale Betriebsbereiche
mit mehreren, unterschiedlichen Fahrtabschnitten sind um ein Vielfaches hohere
Zahlen zu erwarten. Um mit den zu erwartenden grolen Datenmengen umgehen
zu konnen, muss die zu entwickelnde Methode effizient sein.

(Ay) Die Rechendauer einer Analyse muss performant genug sein, um auch bei
groBen Datensitzen (bis zu 16,2 Mio. Fahrsequenzen pro Kreuzung) den
Entwicklungsprozess nicht zu verzogern.

4.2.2 Grundidee

Der im folgenden vorgestellten Methode? zur datenbasierten Szenarienanalyse
liegt folgendes Gedankenexperiment zugrunde: Ein Autofahrer, der absolut kein
Wissen iiber die Welt hat (hier: die ODD, vgl. Definition 2.1), setzt sich in sein
Fahrzeug und beginnt eine Fahrt. Zu Beginn seiner Fahrt ist alles, was ihm im
StraBenverkehr begegnet, neu fiir ihn. Mit der Zeit werden jedoch immer mehr
Ereignisse auftreten, die ihm bereits bekannt sind. Ein Ereignis ist beispielsweise
eine normale Folgefahrt, ein die Straie kreuzender Fulginger, eine Kreuzung mit
Ampelanlagen oder ein zu iiberholender Fahrradfahrer®. Jedes erlebte Ereignis

Quelle: Landesanstalt fiir Umwelt Baden-Wiirttemberg, Verkehrszdhlungen an Kreuzungen in
Freiburg, Karlsruhe und Stuttgart. Mittelwerte fiir 2021, abgerufen 08.11.2022

Das Fahrsequenz-Clustering wurde in Teilen bereits in [LR7] verdffentlicht.

Oder jede andere, im StraBenverkehr vorkommende Situation.
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vergleicht er mit allen ihm bekannten Ereignissen und entscheidet, ob er diese
Fahrsequenz bereits kennt oder nicht. Mit fortschreitender Fahrtdauer und zu-
nehmender Erfahrung des Fahrers wird die Anzahl der fiir ihn neuen Ereignisse
abnehmen.

Ubertragen auf die datenbasierte Szenarienanalyse und die in dieser Dissertation
verwendete Nomenklatur entspricht ein Ereignis einer Fahrsequenz. Jedes Ereig-
nis bzw. jede Gruppe von gleichartigen Ereignissen wird einem Szenario zugeord-
net (vgl. Abschnitt 3.1.4). Um entscheiden zu konnen, ob eine neue beobachtete
Fahrsequenz bereits bekannt ist, muss sie in der Lage sein, neue Fahrsequenzen
mit den bereits bekannten Fahrsequenzen zu vergleichen. Entsprechend Anforde-
rung (A1) soll fiir diesen Vergleich keine Modellierung von Szenarien verwendet
werden. Daher wird ein Clustering-Ansatz gewihlt. Zur Anwendung klassischer
Clustering-Ansétze ist eine Distanzfunktion zwischen Fahrsequenzen notwendig,
die jedoch nicht allgemeingiiltig definiert werden kann (vgl. Abschnitt 3.3.2). Die
Einordnung von Fahrsequenzen auf einer Ordinalskala ist also nicht méglich. Da-
her greift die hier vorgestellte Methode auf einem niedrigeren Skalenniveau, der
Nominalskala, ein. Anstatt eine Distanzfunktion tiber Fahrsequenzen zu definie-
ren (vgl. Gleichung (3.10)), geniigt eine bindre Funktion, welche bestimmt, ob
zwei Fahrsequenzen dhnlich sind:

0(5:,S;) = {0,1}, i,j €N, 4.1)

Mit dieser Funktion werden Fahrsequenzen beziiglich des Verhaltens der Interak-
tionen von Verkehrsteilnehmern verglichen. Sie ist ein zentraler Baustein der Me-
thode zur vollstindigen Szenarienanalyse (vgl. Abschnitt 4.2.4). Der Fahrsequenz-
Vergleich wird in eine effiziente Vorgehensweise zur kontinuierlichen Einteilung
der Fahrsequenzen in Gruppen eingebettet (vgl. Abschnitt 4.2.3). Diese nutzt den
Fahrsequenz-Vergleich und definiert, zu welchem Zeitpunkt welche Fahrsequen-
zen verglichen werden.
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Abbildung 4.7: Diagramm fiir den Ablauf des kontinuierlichen Clusterings.
4.2.3 Algorithmus zum Fahrsequenz-Clustering

Der Algorithmus fiir das Fahrsequenz-Clustering spiegelt das beschriebene Ge-
dankenexperiment des Fahrers, der kontinuierlich die Welt entdeckt (vgl. Ab-
schnitt 4.2.2), wider. Das Vorgehen ist in Abbildung 4.7 dargestellt. Ausgangs-
punkt ist der in Fahrsequenzen segmentierte und transformierte Datensatz. Uber
diese Fahrsequenzen soll ein Clustering C' = {¢1, ¢, ..., Cp,-..,c ) mit 1 <
w < W gebildet werden. Dabei ist die Anzahl der Fahrsequenzen pro Gruppe
¢y variabel. Zusitzlich wird eine Reprisentanten-Funktion R(c,,) = S; defi-
niert, welche eine repridsentative Fahrsequenz fiir jedes Cluster beschreibt. Die
reprisentative Fahrsequenz ist immer die erste Fahrsequenz eines neuen Clusters.
Die Definition einer reprisentativen Fahrsequenz verringert den notwendigen Re-
chenaufwand, da neue Fahrsequenzen nur mit der reprisentativen Fahrsequenz
verglichen werden miissen und nicht mit allen Fahrsequenzen im Cluster. Jedes
Cluster muss daher zu jedem Zeitpunkt eine reprisentative Fahrsequenz besitzen.
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Die Fahrsequenzen im Datensatz werden dann konsekutiv verarbeitet. Zu Beginn
des Clusteringvorgangs existiert noch kein Cluster und es gilt C' = (). Die erste
Fahrsequenz S; wird daher unvermeidlich eine neues Cluster er6ffnen, sodass

C| < {51} R(Cl) — Sl (42)

definiert wird. Fiir jede darauf folgende Fahrsequenz S; wird verglichen, ob es ein
Cluster ¢,, gibt, deren Reprisentant R(c,,) dhnlich zu S; ist (vgl. Abschnitt 4.2.4).
Dazu wird iiber alle bereits bestehenden Cluster ¢,, € C iteriert und alle Cluster
mit dhnlichen Reprisentanten werden in einer Liste gespeichert. Sobald durch
alle Cluster-Reprisentanten iteriert wurde, wird die resultierende Liste analysiert.
Dabei treten drei Fille auf: im ersten Fall ist die Liste leer, es existiert also kein
dhnliches Cluster. Somit wird die Fahrsequenz .S; ein neues Cluster eréffnen. Im
zweiten Fall ist exakt ein dhnliches Cluster in der Liste. Somit wird .S; diesem
Cluster hinzugefiigt:

Cw < Cup U{S;}. (4.3)

Im dritten Fall besteht die Liste aus mehr als einem Cluster. In diesem Fall
wird der vom Fahrsequenz-Vergleich bestimmte Ahnlichkeitsgrad (vgl. Abschnitt
4.2.4) verwendet, um das am besten passende Cluster zu bestimmen.

Nachdem S; entweder ein neues Cluster erdffnet hat oder einem bestehenden
zugewiesen wurde, wird die nidchste Fahrsequenz S; 1 gezogen und der die be-
schriebenen Schritte starten von neuem. Dieser Vorgang wird wiederholt, solange
es noch Fahrsequenzen im Datensatz gibt, welche noch nicht geclustert wurden. Ist
der Datensatz vollstindig geclustert, bricht der Algorithmus ab. Wird der Daten-
satz vergroflert, kann das Clustering an derselben Stelle wieder fortgesetzt werden
und alle vorher bestimmten Ergebnisse weiter verwenden.
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4.2.4 Fahrsequenz-Vergleich

Der Fokus des Fahrsequenz-Vergleichs liegt auf der Interaktion von Teilnehmern
(vgl. Abschnitt 4.1.1). Es werden demnach die Typen der Teilnehmer (vgl. Defi-
nition 3.5) und ihre jeweiligen Bewegungen betrachtet. Zum Vergleich der Fahr-
sequenzen und der Entscheidung, ob sie als dhnlich aufgefasst werden konnen,
werden drei Bedingungen gepriift, die durch folgende Funktionen beschrieben
werden:

1. Ahnlichkeit der Teilnehmertypen: 6yy;,(S;, S;). Hier geniigt der Vergleich,
ob dieselben Teilnehmertypen in einer Fahrsequenz vorhanden sind.

2. Ahnlichkeit des Ego-Verhaltens: fg, (S;, S;). Durch ein Zeitreihen-DistanzmaB
wird die Bewegung der Ego-Fahrzeuge in den Fahrsequenzen S; und S
analysiert und auf Ahnlichkeit iiberpriift.

3. Ahnlichkeit des Teilnehmer-Verhaltens: 01 (.S, S;). Analog zu den Ego-
Fahrzeugen wird die Ahnlichkeit des Teilnehmerverhaltens durch einen
Vergleich von Zeitreihen bestimmt. Zusétzlich wird die variable Anzahl
von Teilnehmern durch eine Vergleichs-Strategie beriicksichtigt, sodass
Teilnehmer aus S; und S; mit dhnlichem Verhalten detektiert werden.

Nur wenn alle drei Funktionen den Ausgabewert 1 haben, werden die beiden
Fahrsequenzen S; und S als dhnlich bezeichnet. Dementsprechend wird 6(.S;, S;)
aus Gleichung 4.1 als

9(52, S]) = gtyp(siv Sj) * 96g0(8i7 Sj) * gteil(siv Sj) (44)

geschrieben. Die einzelnen Werte fiir Oy, (S;,.5;), ego(Si, S5) und eeit (S, S5)
werden in der angegebenen Reihenfolge bestimmt, beginnend mit dem Schritt mit
geringstem Rechenaufwand (vgl. Abbildung 4.8). Sobald eine Funktion 0 ergibt
(entspricht ,,Teilaspekt nicht dhnlich®), werden die dahinter liegenden Schritte
nicht ausgefiihrt, was die Rechenzeit verringert (vgl. Anforderung (Ay)).
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Fahrsequenz-Vergleich

Fahrsequenzen
iy S
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Annlichkeitsgrad
3
Vergleich des Vergleich des .
Ego-Verhaltens Teilnehmerverhaltens S;, S; ahnlich

Teilnehmertypen Ego-Verhalten Teilnehmerverhalten
ahnlich ahnlich ahnlich

Vergleich der
Teilnehmertypen

Teilnehmertypen Ego-Verhalten Teilnehmerverhalten
nicht ahnlich nicht ahnlich nicht &hnlich

Si, Sj nicht
\ 'l &hnlich

Abbildung 4.8: Ablaufdiagramm fiir den Fahrsequenz-Vergleich.

Vergleich der Teilnehmertypen

Diesem Vergleich liegt die Annahme zugrunde, dass nur d@hnliche Teilnehmerty-
pen (vgl. Definition 3.5) dhnliches Verhalten aufweisen konnen. Beispielsweise
kann ein sich Fahrradfahrer nicht dhnlich zu einem Fahrzeug verhalten, sondern
nur zu anderen Fahrradfahrern. Demnach konnen auch nur zwei Fahrsequen-
zen dhnlich sein, die dieselben Teilnehmertypen aufweisen. Fiir den Vergleich
der Teilnehmertypen werden alle Teilnehmer einer Fahrsequenz betrachtet. Die
einzelnen Teilnehmertypen sind in A; (vgl. Gleichung (3.2)) codiert. Fiir jedes
S; kann ein Tupel o; € NYXIOI mit der Anzahl der Teilnehmer eines spezifi-
sches Typs aufgebaut werden, wobei |O| die Anzahl moglichen Teilnehmertypen
beschreibt. Dieses Tupel wird im folgenden als Teilnehmertyp-Kombination be-
zeichnet. Wenn O = (Auto, FuBgiinger, Fahrradfahrer, Truck) und in einer Fahr-
sequenz ausschlielich zwei Autos und ein Fulgiinger vorhanden sind, ergibt sich
0, =(2,2,0,0).

Der Vergleich der Teilnehmertyp-Konfigurationen wird also mit

1 wenno; = o;
Oryp (S, 95) = 4.5)

0 sonst
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durchgefiihrt. Da dieser Vergleich nicht direkt auf die Zeitreihen zugreift, sondern
nur auf Objektattribute, hat er einen geringeren Rechenaufwand als die darauf
folgenden Schritte. Im Fall von 64y,,(S;,S;) = 0 miissen die darauf folgenden
Schritte nicht ausgefiihrt werden.

Auswahl der Zeitreihen-Distanzfunktion

Die im Verfahren folgenden Schritte L Ahnlichkeit des Ego-Verhaltens* sowie
,,Ahnlichkeit des Teilnehmer-Verhaltens® basieren auf dem direkten Vergleich
von Zeitreihen mit einer Distanzfunktion fiir Zeitreihen. An diese Distanzfunkti-
on (im folgenden p genannt) gilt die zentrale Anforderung: sie soll die semantische
Ahnlichkeit der Trajektorien bewerten, also bei semantisch #hnlichen Trajektorien
geringere Distanzen bestimmen als bei unterschiedlichen Trajektorien. ,,Seman-
tische Ahnlichkeit“ von zwei Trajektorien bedeutet in dem Kontext, dass die
beiden zugehorigen Fahrzeuge durch ihr Verhalten demselben logischen Szenario
zugeordnet werden konnen. Beispielsweise sollen zwei Fahrzeuge, die an einer
gegebenen Kreuzung links abbiegen, als dhnlich bezeichnet werden. Die durch p
bestimmte Distanz ihrer Trajektorien muss demnach minimal sein.

Die gemessenen Trajektorien von Fahrzeugen in realen Daten werden jedoch
nicht in exakt gleichen Zeitreihen resultieren. Griinde dafiir sind die Varianz
verschiedener menschlicher Fahrweisen sowie das Rauschen des Messsystems.
Ein Beispiel fiir die Varianz im Verhalten menschlicher Fahrer ist die Standzeit an
einem Stoppschild. Diese ist individuell vom Fahrer abhingig. In Abbildung 4.9
sind zwei exemplarische Verlidufe der x-Position* fiir zwei verschiedene Fahrer
an einem Stoppschild gegeben. Wihrend der Fahrt in x-Richtung steigt der Wert
konstant an, wihrend des Wartens bleibt er konstant. Auch wenn die Dauer des
Anhaltens und die Léange der Zeitreihe bei beiden Fahrzeugen nicht exakt gleich ist,
sollte ein Zeitreihen-Distanzmal0 fiir die x-Positionen hier in einer kleinen Distanz
resultieren, da beide Verhalten trotz unterschiedliche Anhaltedauer demselben

4 Vereinfachte Darstellung, Triigheit beim Anhalte- und Anfahrvorgang ist hier nicht beriicksichtigt.
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4 Konzept und Entwurf einer Methode fiir datenbasierte Szenarienanalyse

Szenario zugehorig sind. Eine Distanzfunktion muss daher in der Lage sein, die
Zeitreihen in zeitlicher Richtung zu strecken oder zu stauchen.

40 A 40
g g
g g
x< 20 T x< 20 T
0 - 0 -
T T T T T T
0 10 20 0 10 20
Zeitin s Zeitin s

(a) (b)

Abbildung 4.9: Beispiel fiir zwei dhnliche X-Werte einer Trajektorie Zego,1 Uund Tego, 1.

Die Distanzfunktion muss zusitzlich mit der Tatsache umgehen, dass die Trajek-
torienlidngen der verschiedenen Objekte im Allgemeinen unterschiedlich sind (vgl.
Anforderung (As)), also auch Distanzen zwischen Zeitreihen mit unterschiedlich
vielen Messpunkte berechnen.

Um die Zahl der einstellbaren Parameter im Fahrsequenz-Clustering zu mini-
mieren, soll das Distanzmalf} parameterfrei sein. Bekannte Distanzfunktionen fiir
Zeitreihen in der Literatur sind die euklidische Distanz, die LCSS-Distanz oder
das Dynamic Time Warping (DTW) (vgl. Abschnitt 2.4.2). In Tabelle 4.1 werden
diese Funktionen in Bezug auf die formulierten Anforderungen verglichen: die
euklidische Distanz vergleicht die Zeitreihen punktweise, wobei eine feste Zuord-
nung von Punkt zu Punkt notwendig ist. Somit konnen die Signale nicht gestreckt
oder gestaucht werden. Zudem ist fiir den Vergleich unterschiedlich langer Zeitrei-
hen eine vorherige Interpolation auf gleiche Signallinge notwendig. Sowohl die
LCSS-Distanz als auch DTW erfiillen die Anforderungen. Zur Bestimmung dhn-
licher Zeitreihen eignen sich beide Funktionen gleichermafien, wie Vergleiche auf
Basis von 38 Datensétzen zeigen konnten [121]. Bei der LCSS-Distanz ist jedoch
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4.2 Szenarienanalyse durch Fahrsequenz-Clustering

ein Parameter e notig, der manuell ausgewihlt werden muss (vgl. Abschnitt 2.4.2),
wihrend DTW vollstindig parameterfrei funktioniert. Aus diesem Grund wird im
folgenden das Dynamic Time Warping als Distanzfunktion p verwendet.

Euklidische LCSS-
Anforderung Distanz Distanz DTW
Strecken und Stauchen . _— __— _—
von Zeitreihen nicht moglich moglich moglich
unterschiedliche Lingen moglich moelich moelich
von Zeitreihen (mit Interpolation) £ S
Notwendige Parameter keine Distanzparameter € | keine

Tabelle 4.1: Vergleich der verschiedenen Distanzfunktionen (vgl. Abschnitt 2.4.2) in Bezug auf Er-
fullung der Anforderungen.

Vergleich des Ego-Verhaltens

In diesem Schritt wird das Verhalten der Ego-Fahrzeuge auf Ahnlichkeit iiber-
priift. Fiir den direkten Vergleich der Ego-Fahrzeuge £ werden die Trajektorien
XE, X]{: beider Ego-Fahrzeuge betrachtet. Die Trajektorien bestehen aus den Po-
sitionensverldufen im globalen Koordinatensystem:

Xt = [x8, y8], Xé = [x8, y8). (4.6)
Mit dem Zeitreihen-Distanzmal} p wird die Distanz fiir die Positionsverldufe
Py = p(X§, XL) /kE (4.7)

bestimmt. Bei einer exakt gleichen Bewegung zweier Objekte ergibt sich die
Distanz P = 0. Da jedoch auch zwei Trajektorien mit leichten Unterschie-
den demselben Szenario zugeordnet werden konnen, wird ein Schwellwert I'g,
0% (S;,S;) > 0 eingefiihrt. Der Schwellwert ist so zu wihlen, dass die Distanzen
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dhnlicher Trajektorien (vgl. Abschnitt 4.2.4) unterhalb des Schwellwerts liegen.
Das Ergebnis des Zeitreihendistanzmalles p = DTW ist abhingig von der Linge
der beiden Trajektorien X} und X]ﬁ. Damit ein fester Schwellwert unabhéngig von
der Trajektorienldnge verwendet werden kann, wird die bestimmte Distanz mit
der Léange des Warping-Pfads kg (vgl. Abschnitt 2.4.2) normiert. Damit ergibt
sich

OS5, S,) = {1 wenn P < I'g @38)

0 sonst

Durch den Schwellwert wird also die mittlere Abweichung zweier Trajektorien pro
Warping-Schritt in Meter eingestellt. Somit stellt der Schwellwert einen Parameter
der Vergleichsmethode dar, der anhand von Daten eingestellt werden muss.

Die Methodik des Vergleichs von zwei Trajektorien wird analog auch im Vergleich
des Teilnehmerverhaltens angewandt. Der Vergleich der Ego-Fahrzeuge wird aus
zwei Griinden separat und zuvor durchgefiihrt:

* Pro Fahrsequenz existiert nur ein Ego-Fahrzeug, somit ist eindeutig, welche
Trajektorien verglichen werden miissen. Die variable Anzahl der Teilneh-
mer verlangt weitere Schritte.

e Der Vergleich der Teilnehmer ist fiir Fahrsequenzen mit mehr als einem
Teilnehmer rechenaufwindiger als der Vergleich der Ego-Fahrzeuge. Sollten
die Ego-Fahrzeuge bereits unterschiedliches Verhalten aufweisen, miissen
die Teilnehmer nicht betrachtet werden, wodurch Rechenzeit gespart wird.

Vergleich des Teilnehmer-Verhaltens

Die dritte Bedingung befasst sich mit der Ahnlichkeit der Teilnehmer der Fahr-
sequenzen. Damit zwei Fahrsequenzen als dhnlich bezeichnet werden, muss fiir
jeden Teilnehmer 77! in S, ein passender Teilnehmer 77 in S; existieren, der ein
ausreichend dhnliches Verhalten aufweist. Analog muss fiir jeden Teilnehmer in
S ein Gegenstiick in S; vorhanden sein. Eine zwingende Voraussetzung fiir Ahn-
lichkeit ist, dass die Teilnehmer denselben Teilnehmertyp haben. Die vorhandenen
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4.2 Szenarienanalyse durch Fahrsequenz-Clustering

Teilnehmertypen werden daher separat betrachtet und fiir jeden Teilnehmertyp be-
urteilt, ob Ahnlichkeit vorliegt (vgl. Anforderung (As,)). Dass grundsitzlich in S;
und S; dieselben Teilnehmertypen vorliegen, wird durch die vorherige Uberprii-
fung von (4.5) sichergestellt. Der im folgenden beschriebene Algorithmus dient
dazu zu ermitteln, ob fiir jeden Teilnehmer in einer Fahrsequenz ein Teilnehmer
des gleichen Typs in der anderen Fahrsequenz existiert, dessen Trajektorie als
dhnlich angesehen werden kann.

Dazu wird fiir jeden Teilnehmertyp oy, eine Distanzmatrix

[ 51,1 1,05 1,V ]
phto plv . pl
U, — PukJ PUkVk Puk;Vk 4.9)
k — T e T - T .
Ug,1 Uk, vk Uk, Vi
_PT - PT L. PT |

berechnet. P;%""* bezeichnet hier analog zu Gleichung (4.7) die Distanz zwischen
den Positionen von zwei Teilnehmern mit

P_i‘jkmk — p(X}rLkaX%k)//’@uo,vo (410)

X%k _ [Xe’ ye]u;€7 X%k — [Xe, ye]vk . (41 1)

Die Teilnehmer des Typs oy in .S; sind mit Index ug,1 < wux < Uy und die
Teilnehmer in \S; analog mit Index vy, 1 < v, < Vj, bezeichnet. Entsprechend
dem Vorgehen beim Ego-Fahrzeug wird auch hier das Distanzmall DTW ver-
wendet. Anstelle der absoluten Positionen werden hier die Positionen im Ego-
Koordinatensystem e betrachtet, um die relative Bewegung zum Ego-Fahrzeug zu
beschreiben.
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Analog zum Vergleich des Ego-Fahrzeugs wird auch hier ein Schwellwert I'p
verwendet um zu priifen, ob die Distanz zwischen den Trajektorien zweier Teil-
nehmer ausreichend klein ist. Diese Uberpriifung wird auf jedes Element in ¥,
durch

1 wenn Py <T'p

APy, Tr) = 4.12)
0 sonst
angewendet, sodass die Transformation
Ty, € RUXVie 5 b ¢ {0, 1} VsV (4.13)

durchgefiihrt wird. Jedes Element der Matrix WY ist entweder 1 oder 0, je nachdem
ob die Distanz der Positionen der jeweiligen Teilnehmer kleiner als der Schwell-
wert ist oder nicht. Die Matrix \Ilz beschreibt also fiir einen Teilnehmertyp o, die
Ahnlichkeiten zwischen den vorhandenen Teilnehmern, wobei die Teilnehmer in
S; in den Zeilen und die Teilnehmer von \S; in den Spalten dargestellt sind. Auf
Basis von 'IIZ wird nun entschieden, inwiefern in Bezug auf alle Teilnehmer des
Typs o eine Ahnlichkeit der Fahrsequenzen vorliegt.

Um anhand \Ilz zu entscheiden, ob fiir jeden Teilnehmer ein passender Teilnehmer
vorliegt, muss ein Zuordnungsproblem gelost werden. Dazu wird eine Modifika-
tion der ungarischen Methode® verwendet. Die Matrix W% beschreibt, welche
Teilnehmer aus \S; (Zeilen der Matrix) zu welchen Teilnehmern aus S (Spalten)
passen. Eine Zuordnung ist nur zuldssig, wenn der jeweilige Matrixeintrag eine 1
ist. Wenn zwei Teilnehmer einander zugeordnet wurden, kann keiner der Teilneh-
mer einem anderen zugeordnet werden. Die ungarische Methode wird so modifi-
ziert, dass nur Eintriige mit einer 1 eine erlaubte Zuordnung darstellen, wihrend
Eintridge mit einer 0 unendlich hohe Kosten verursachen. Findet die modifizierte

5 Die ,.ungarische Methode* ist ein Algorithmus zur Lésung von Zuordnungsproblemen auf bipar-

titen Graphen, welche durch quadratische Kostenmatrizen représentiert werden konnen. Mit ihrer
Hilfe wird eine eindeutige Zuordnung gefunden, bei der die Kosten minimal sind. [15]
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ungarische Methode eine giiltige Losung mit Kosten kleiner als unendlich, ist die
Ahnlichkeit der Teilnehmer des jeweiligen Teilnehmertyps gegeben.

Die Durchfithrung der modifizierten ungarischen Methode wird durch v(¥%) —
0, 1 beschrieben und ergibt eine 1, wenn eine giiltige Zuordnung gefunden wur-
de und eine 0, wenn nicht. Diese wird dann fiir die \IIZ aller Teilnehmertypen
oy, ausgefiihrt. Zusammenfassend kann der Vergleich des Teilnehmer-Verhaltens
durch

1 wenn~y(P%) =1 firalle oy

Oteir (Si, S5) = (4.14)

0 sonst

ausgedriickt werden.

Rechenbeispiel

- —Ego-Fahrzeug [ Sl Bl § Teilnehmer (Fahrzeug)

Abbildung 4.10: Drei Fahrsequenzen Si, S2,S3 werden verglichen. Die Verkehrsteilnehmer sind
immer an ihrem jeweiligen Startpunkt mitsamt ihrer darauf folgenden Bewegung
dargestellt.

Das Vorgehen wird anhand eines Beispiels mit exemplarischen Werten verdeut-
licht: Angenommen, die Fahrsequenzen S7, So beinhalten jeweils vier Teilnehmer
vom Typ Auto (vgl. Abbildung 4.10). Da jeweils vier Teilnehmer des gleichen
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Typs vorhanden sind, ist 6y, (S1, S2) = 1. Da die Ego-Fahrzeuge beide gera-
deaus iiber die Kreuzung fahren, ergibt sich eine niedrige DTW-Distanz beim
Vergleich der Ego-Trajektorie: PE1 2 — 3. Bei einem Schwellwert von 'y = 5
gilt somit 0 (.S;, S;) = 1. Fiir den Vergleich der Teilnehmer wird mit Gleichung
(4.10) fiir jedes Teilnehmerpaar die Distanz bestimmt und in die Distanzmatrix
W, eingetragen. In den Zeilen sind die Werte fiir die Teilnehmer aus S; und in
den Spalten fiir So. Die Werte selbst sind exemplarisch.

3 3 20 50
20 20 2 50
Wato = . (4.15)
50 50 50 2
50 50 50 2

Unter Anwendung von Gleichung 4.9 mit Schwellwert I'r = 10 ergibt sich

[

(4.16)

auto =

= = O O

0
1
0
0

o O O =

0

Als nichster Schritt wird untersucht, ob eine eindeutige und exklusive Zuordnung
zwischen den Teilnehmern aus S; und S5 existiert. Dazu wird die modifizierte

b

ungarische Methode verwendet: sie bestimmt, ob in ¥ jede Zeile exklusiv

einer Spalte zugeordnet werden kann (und umgekehrt).

Im Beispiel liegt diese Zuordnung nicht vor, da z.B. die Teilnehmer 3 und 4
in 57 beide nur zu Teilnehmer 4 aus S5 zugeordnet werden miissten. Somit
ist Otei1(S1,.52) = 0, woraus 6(S7,S52) = 0 folgt. Demnach sind die beiden
Fahrsequenzen S; und S5 nicht dhnlich.

Als zweites Beispiel werden die Fahrsequenzen S und S5 verglichen. Auch hier
sind die Teilnehmertypen dhnlich. Analog zum obigen Fall gilt fiir das Verhalten
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der Ego-Fahrzeuge PEl’3 = 3 und somit g (S;,S;) = 1. Fiir den Vergleich von
S1 und S5 ergeben sich die Matrizen unter Anwendung von I'y = 10 zu

50 20 50 4 0 0 0 1
50 2 50 20 b 01 0 0
Wauo = v W = (4.17)
3 50 2 50 1 0 1 0
2 50 2 50 1 0 1 0

Hier kann durch die modifizierte ungarische Methode eine eindeutige Zuordnung
gefunden werden (siehe fett gedruckte Matrixeintrdge). Somit ist Teilnehmer 1
aus 57 dhnlich zu Teilnehmer 4 aus S5 und Teilnehmer 2 aus S; zu Teilnehmer 2
aus Ss.

Ahnlichkeitsgrad von Fahrsequenzen

Durch das Design des Algorithmus des Fahrsequenz Clusterings (vgl. Abschnitt
4.2.3) kann es passieren, dass fiir eine Fahrsequenz .S; mehr als nur ein passendes
Cluster auftritt. Ein zu S; passendes Cluster ist eines, fiir dessen reprisentative
Fahrsequenz S; sich 6(S;,S;) = 1 ergibt. Um im Falle mehrerer passender
Cluster zu ermitteln, welches Cluster am besten zu \S; passt, wird eine Funktion

A(SHS]) — R, wenn O(Si,Sj) =1 (4.18)

fiir die Bestimmung des Ahnlichkeitsgrads definiert. Zu diesem Zweck werden
die wihrend des Fahrsequenz-Vergleichs bestimmten, relevanten Ergebnisse des
DistanzmaBles zwischengespeichert und ein Mittelwert gebildet.

Betrachtet wird zum einen die Distanz der Ego-Fahrzeuge Pg (vgl. Gleichung
(4.8)). Zusitzlich werden fiir jeden Objekttyp der Teilnehmer alle relevanten
Distanzen der Objektmatrix (vgl. Gleichung (4.9)) gespeichert. Relevant sind die
Matrixeintrége, die anhand der modifizierten ungarischen Methode ausgewihlt
wurden (vgl. fett gedruckte 1 in Gleichung (4.17)). Sie bilden die Zuordnung der
dhnlichsten Teilnehmer ab.
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Somit existiert eine Liste von Werten, die jeweils die Giite der Zuordnung und
somit den Ahnlichkeitsgrad zwischen den Ego-Fahrzeugen bzw. den Teilnehmern
beschreibt. Der Mittelwert iiber alle Werte in dieser Liste wird Ahnlichkeits-
grad zwischen zwei Fahrsequenzen genannt. Der Ahnlichkeitsgrad kann nur fiir
zwei Fahrsequenzen bestimmt werden, bei denen die drei Ahnlichkeitskriterien
(Teilnehmer-Typen, Ego-Verhalten und Teilnehmer-Verhalten) erfiillt sind.

Im oben beschriebenen Beispiel kann der Ahnlichkeitsgrad A4 o fiir den Vergleich
von S7 und S35 bestimmt werden. Dazu wird der Mittelwert zwischen der Distanz
der Ego-Trajektorien sowie den fett gedruckten Distanzen der Teilnehmer (vgl.
Gleichung (4.17)) gebildet:

A(S1,83) = (Pg 4+ Pt + P22 + PP + P?) /5 (4.19)
=(34+4+2+3+2)/5 (4.20)
=238. 4.21)

Fiir den Vergleich von S; und Ss ist die Bestimmung des Ahnlichkeitsgrads nicht
moglich, da diese Fahrsequenzen nicht als dhnlich identifiziert wurden.

4.3 Bestimmung von
Szenario-Auftretenswahrscheinlichkeiten

Fiir die Sicherheitsargumentation geméf} den Standards der funktionalen Sicher-
heit (vgl. Abschnitt 2.2.2) und der Sicherheit der Sollfunktion (vgl. Abschnitt
2.3.4) muss schliissig dargelegt werden, dass der Betrieb des Systems kein un-
zumutbares Risiko (vgl. Definition 2.10) fiir alle beteiligten Akteure darstellt.
Entsprechend der Automotive Safety Integrity Level (ASIL) basiert die Bewer-
tung und Kategorisierung potenzieller Risiken auf den Faktoren Controllability,
Severity oder Exposure (vgl. Abschnitt 2.2.2). Der Prozess zur Datensammlung
und -verarbeitung (vgl. Abschnitt 4.1) sowie das Fahrsequenz-Clustering (vgl.
Abschnitt 4.2) ermoglichen eine durch Daten belegte Bestimmung der Auftre-
tenswahrscheinlichkeit von Szenarien. Dabei wird die Grofle der entstandenen
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Fahrsequenz-Cluster genutzt, um eine Auftretenswahrscheinlichkeit des zugeho-
rigen Szenarios zu schitzen (vgl. Abschnitt 4.3.1).

Grundsitzlich muss die Anzahl aller theoretisch denkbaren und physikalisch
moglichen Szenarien als unendlich grof3 aufgefasst werden. Auch intuitiv sehr
unwahrscheinliche Ereignisse konnen nicht vollkommen ausgeschlossen werden.
Ereignisse wie auf der Strale notlandende Flugzeuge oder auf der Straf3e freilau-
fende Giraffen konnen vorkommen. Durch das hier vorgestellte Konzept kann fiir
solche sehr seltenen Ereignisse jedoch belastbar argumentiert werden, dass die
Auftretenswahrscheinlichkeit klein genug ist um kein unzumutbares Risiko darzu-
stellen. Das Problem der unendlich grofen Zahl an Szenarien wird also reduziert
in einen endlichen Raum von Szenarien, deren Wahrscheinlichkeit oberhalb einer
definierten Schwelle ist. Der Standard ISO 26262 definiert verschiedenen Klas-
sen von Auftretenswahrscheinlichkeiten (vgl. Abschnitt 2.2.2). Szenarien mit der
Klassifikation EQ miissen fiir einen Sicherheitsnachweis nicht betrachtet werden.
In den iibrigen Klassifikationen E1-E4 richtet sich das resultierende Sicherheits-
level zusitzlich nach der Schadensschwere sowie der Kontrollierbarkeit. Diese
Dimensionen miissen anhand von Systemanalysen und Tests ermittelt werden und
sind nicht Teil dieses Konzepts.

4.3.1 Ableitung von Auftretenswahrscheinlichkeiten
aus Cluster-Ergebnissen

Die nach dem Clustering vorliegenden Gruppen von Fahrsequenzen konnen ge-
nutzt werden, um Auftretenswahrscheinlichkeiten von Szenarien in einem Be-
triebsbereich zu schitzen.

Wahrscheinlichkeitstheoretisch kann die Fahrt im Betriebsbereich durch eine Ab-
folge von Versuchen reprisentiert werden. Bei einer Uberfahrt iiber einen spezifi-
schen Streckenabschnitt ¢; (z.B. eine Kreuzung) wird in jedem Fall ein Szenario
auftreten. Gesucht ist also die Wahrscheinlichkeit pg , = P(€,,), dass ein spezifi-

w

sches Szenario €2, im Betriebsbereich auftritt. Zum Szenario gehort die statische
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Umgebung sowie das dynamische Verhalten der Teilnehmer. Die statische Umge-
bung ist durch das konkrete Segment ¢; gegeben, daher gilt

Q.. = P(Qw) == P(Qw‘(b’)- (422)

Das dynamische Verhalten wurde im Fahrsequenz-Clustering analysiert. Jedes
Szenario ist hier einem Cluster ¢ verkniipft. Die Anzahl der Fahrsequenzen in die-
sem Cluster ist |c|. Die Wahrscheinlichkeiten der Szenarien auf einem definierten
Segment werden iiber eine Multinomialverteilung mit der Wahrscheinlichkeits-
dichte

Q1o Qu 4.23
f( )= Hw1|0w|,HpQ (4.23)

modelliert [36], wobei W die Anzahl aller Cluster beschreibt und K die Sum-
me aller Cluster-GroBen |ci| + -+ + |ew| = K und damit auch die Anzahl
der Fahrsequenzen auf diesem Segment beschreibt. Der Erwartungswert fiir die
Auftretenswahrscheinlichkeit eines Szenarios ergibt sich dann zu

E(|ew]) = K - pa,, - (4.24)

Die wahre Auftretenswahrscheinlichkeit des Szenarios pq, ist unbekannt, wird

w

aber anhand der aufgezeichneten Daten geschitzt. Die Schidtzung kann mit

I _ | Cw ‘
Qo i

(4.25)

berechnet werden.

Die Wahrscheinlichkeit gibt eine Aussage dariiber, mit welcher Haufigkeit ein
bestimmtes Szenario im Betriebsbereich auf dem definierten Segment auftritt. Je
groBer der Datensatz, desto sicherer ist die Schitzung. Die Sicherheit der Schét-
zung duBert sich in der GroBe des Konfidenzintervalls: kleine Konfidenzintervalle
bedeuten einen hohe Sicherheit der Schitzung. Das geforderte Konfidenzniveau
1 — avist ein Parameter, der vom Anwender vorgegeben werden muss, tiblich sind
hier beispielsweise Werte von 1 — a = 0.95 oder 1 — o = 0.99 [124]. Ein Wert
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von 1 — o = 0.95 bedeutet, dass der wahre Wert po , mit einer Sicherheit von
95% innerhalb des angegebenen Konfidenzintervalls liegt.

4.3.2 Schatzung der Abdeckung des Datensatzes

Zusitzlich zur Auftretenswahrscheinlichkeit kann anhand des Ergebnisses des
Fahrsequenz-Clusterings der Grad der Abdeckung der bekannten Szenarien auf
einem bestimmten Segment abgeschitzt werden. Abdeckung beschreibt hier den
Anteil der gefundenen Szenarien an allen Szenarien, die auf einem Segment
auftreten konnen. Konkret dient diese Abschitzung der Entscheidung, ob zu einem
gegebenen Zeitpunkt (z.B. nach einem Jahr Datensammlung) die Datensammlung
beendet werden kann oder fortgesetzt werden sollte.

Beschreibung liber Wachstumsmodelle

Anzahl Cluster

—— Logarithmisches Wachstum

- Sublineares Wachstum

Anzahl betrachteter Fahrsequenzen

Abbildung 4.11: Mogliche Modelle fiir Wachstumsverhalten der Clusteranzahl iiber der Anzahl der
betrachteten Fahrsequenzen.
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Der erste Weg leitet sich aus dem Gedankenexperiment des Fahrers, der kontinu-
ierlich die Welt entdeckt (vgl. Abschnitt 4.2.2) her. Zu Beginn wird der Fahrer viele
neue und zuvor unbekannte Ereignisse erleben, mit der Zeit werden unbekannte
Ereignisse immer seltener, bis er nahezu alles gesehen hat und neue Ereignisse
nur noch selten auftreten. Abgebildet auf das Clustering ist die Rate der Bildung
neuer Cluster zu Beginn am hochsten und sinkt dann ab. Die Anzahl der gefun-
denen Cluster iiber der Anzahl analysierter Fahrsequenzen wird somit durch ein
Wachstumsmodell beschrieben. Im Grenzfall, dass fiir jede Fahrsequenz ein neues
Cluster entsteht, liegt lineares Wachstum vor. Aufgrund der beschriebenen Effekte
wird aber eher langsameres Wachstum erwartet. Gingige Wachstumsmodelle mit
geringerem als linearem Wachstum sind das logarithmische und das sublineare
Wachstum.

|C1(|S]) = aiog log | S| + biog  (Logarithmisches Wachstum) (4.26)

IC|(]S]) = aswr/|S| + bsup  (Sublineares Wachstum) (4.27)

a und b sind Parameter, die durch Beobachtungsdaten ermittelt werden miissen.
Nachdem ein Datensatz aufgezeichnet wurde, beispielsweise mit der Dauer von
einem Jahr, kann die Kurve der Anzahl Cluster |C| iiber der Anzahl der Fahr-
sequenzen |S| aufgetragen werden. Durch gingige Kurvenanpassungsverfahren
(engl. curve fitting) werden die Parameter a, b ermittelt. Da nicht bekannt ist,
welches Wachstumsmodell zutreffend ist, muss anhand der Daten entschieden
werden. Dazu wird die Giite der angepassten Wachstumsmodelle im Vergleich
zu den Beobachtungsdaten mit dem R2-Score bestimmt. Der R2-Score wird wie
folgt berechnet:

> i (Wi — i)
> i (i — 9)?
wobei y; die beobachteten Werte, also die reale Clusteranzahl, y; die vorherge-
sagten Werte und ¢ der Durchschnitt der beobachteten Werte sind. Das Modell
mit dem hochsten R2-Score wird dann dazu verwendet, den weiteren Anstieg des

R*=1- (4.28)

Clusteranzahl vorherzusagen.
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4.3 Bestimmung von Szenario-Auftretenswahrscheinlichkeiten

Modellfreie Schatzung

Fiir den Fall, dass kein passendes Wachstumsmodell gefunden werden kann, wird
ein zweiter Weg zur Schitzung der noch unbekannten Szenarien vorgeschlagen:
Dazu wird ein von I. Good und G. Toulmin entwickeltes Schitzverfahren [45] an-
gewendet. Das Verfahren wurde 1956 entwickelt, um anhand der Zihlung gefun-
dener Schmetterlingsarten auf einer Insel auf die Anzahl noch nicht beobachteter
Arten auf dieser Insel zu schlieBen. Als Eingangswerte werden zwei Informationen
benotigt:

1. die Anzahl der entdeckten Schmetterlingsexemplare pro Art sowie
2. die Haufigkeit, mit der Arten einmal, zweimal oder n-mal beobachtet wur-
den.

Eine Intuition fiir das Schitzverfahrens ldsst sich anhand des folgenden Beispiels
entwickeln: wurden im Zeitraum [0, 7] insgesamt R Schmetterlingsexemplare
gefunden und jeder Schmetterling gehort einer neuen Art an, ist zu erwarten, dass
auch im Zeitraum [T, 27"] weiterhin viele neue Arten gefunden entdeckt werden.
Waurden stattdessen alle R gefundenen Exemplare nur zwei verschiedenen Arten
zugeordnet, so ist es plausibler, im Zeitraum [T", 27] keine oder kaum zusétzliche
Arten neu zu detektieren. Das Schitzverfahren ist also in der Lage, die erwartete
Anzahl neu entdeckter Arten bei einer Verdopplung des Beobachtungszeitraums
zu bestimmen.

|cwl 1 2 3 4 5 . |cw|ma
Hiufigkeit| @1 &g &3 &y D5 ... D .

Tabelle 4.2: Tabellarische Auflistung der Anzahl der GroBen der Cluster.

Ubertragen auf das Fahrsequenz-Clustering entsprechen die Anzahl der Schmet-
terlingsarten der Anzahl der Cluster, die Exemplare pro Art sind die entsprechen-
den Cluster-Grofen. Das Verfahren basiert also auf einer Zahlung der auftretenden
Cluster-GroBen (vgl. Tabelle 4.2). Die Cluster-GroBe ||c,, || bezeichnet die Anzahl
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4 Konzept und Entwurf einer Methode fiir datenbasierte Szenarienanalyse

Fahrsequenzen pro Cluster. ®; bezeichnet die Anzahl von Clustern der GroB3e ¢ in

C.

Die geschiitzte Zahl der noch zu erwartenden Cluster |C|cq kann dann durch

oo

Cles == _(—t)'®; (4.29)

=0

bestimmt werden. Dabei gilt t = %, wobei m die Anzahl der zukiinftigen und
n die Zahl der bereits beobachteten Fahrsequenzen ist. Mit m = n und somit
t = 1 wird demnach die Anzahl der erwarteten, neuen Cluster geschitzt, wenn der
Datensatz verdoppelt wird. Die Qualitét der Schitzung steigt, je groer die Anzahl
der bereits analysierten Fahrsequenzen n ist und sinkt fiir grolfie Werte von ¢ [88].
Der maximale Wert fiir ¢ ist ¢ = 1, bei groeren Werten divergiert der Schitzwert
und lduft, abhingig von den konkreten Eingangswerten, gegen Unendlich bzw.
Null [88]. Somit kann mit dem Good-Toulmin Schitzverfahren maximal die Zahl
der Cluster bei einer Verdopplung der beobachteten Fahrsequenzen abgeschitzt
werden.
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5 Prototypische Realisierung des
Fahrsequenz-Clusterings

5.1 Betrachtung anhand simulierter Daten

Zur qualitativen Bewertung des Clusterings wird es mit einer Grundwahrheit als
Referenz verglichen. Da diese in realen Datensitzen nicht verfiigbar ist, wurden in
einem ersten Versuchsaufbau mithilfe einer Simulationsumgebung Fahrsequenzen
generiert. Dazu werden logische Szenarien mehrfach variiert und die konkreten
Szenarien in einem Simulationsprogramm ausgefiihrt. Die Zuordnung der Fahrse-
quenzen zum erzeugenden logischen Szenario wird dann als Vergleichs-Referenz
fiir das Clustering-Ergebnis verwendet.

5.1.1 Versuchsaufbau

Zur Generierung des simulierten Datensatzes wird der Euro NCAP Szenario-
Katalog fiir den Schutz von verletzlichen Verkehrsteilnehmern verwendet [94].
Euro NCAP ist eine Gesellschaft europiischer Verkehrsministerien, Automobil-
Clubs und Versicherungsverbénde, die eine Sicherheitsbewertung von Fahrzeug-
systemen anhand von standardisierten Szenarien vornimmt. Fiir den Test von
automatisierten Brems- und Spurhalteassistenten sind in [94] Szenarien definiert.
Fiir die Erprobung des Fahrsequenz-Clusterings wurden fiinf Szenarien ausge-
wihlt (vgl. Tabelle 5.1). Sie bilden im urbanen Umfeld typische Szenarien ab, die
potentiell zu Unfillen fiihren konnen. Somit sind urbane, potentiell kritische Sze-
narien im Datensatz enthalten. Da nur jeweils ein Ego-Fahrzeug und ein weiterer
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5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings

Logisches Szenario ID 1:
Linksabbiegen mit Gegenverkehr
(Fahrradfahrer) Gegenverkehr (Fahrradfahrer)

Konkretes Konkretes F— Konkretes Konkretes Konkretes — Konkretes
Szenario 1.1 Szenario 1.2 Szenario 1.n Szenario 2.1 Szenario 2.2 Szenario 2.n
L | | | |
A 4

\ 4

L
\ 4 \ 4
Fahrsequenz Fahrsequenz ahrsequenz. Fahrsequenz Fahrsequenz ahrsequenz. R
( 1 ( 2 e n ( n+1 ( n+2 e 2

n
I I I I I
|

Referenz-Gruppe Fahrsequenz-Clustering

v v v

Cluster 1 Cluster 2

[}
Fahrsequenz Fahrsequenz

Abbildung 5.1: Darstellung des Vorgehens zur quantitativen Erprobung anhand eines Datensatzes
von simulierten NCAP-Szenarien. Hier exemplarisch dargestellt anhand der logischen
Szenarien mit ID 1 und ID 2.

Logisches Szenario ID 2:
Rechtsabbiegen mit

Teilnehmer enthalten ist, bilden die Szenarien nur einen Teil des realen urbanen
Verkehrs ab, in dem auch gleichzeitig stattfindende Interaktionen mit mehreren
Verkehrsteilnehmern auftreten. Trotzdem kann der Datensatz fiir eine Analyse der
grundsitzlichen Eignung des vorgeschlagenen Fahrsequenz-Clusterings verwen-
det werden. Die Fihigkeit, die simulierten Fahrsequenzen in sinnvolle Gruppen
einzuteilen, ist eine notwendige Bedingung fiir die Funktionalitét des Clusterings
mit realen Daten.

Im Euro NCAP sind fiir jedes Szenario auch Parameterbereiche fiir die Ego-
Geschwindigkeit angegeben, somit liegen logische Szenarien vor. Fiir die Simu-
lation werden konkrete Szenarien benotigt. Dazu wurde der Wert der initialen
Geschwindigkeit der Ego-Fahrzeuge entsprechend der Vorgaben aus [94] variiert.
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5.1 Betrachtung anhand simulierter Daten

ID | Szenario

1 | Linksabbiegen mit Gegenverkehr (Fahrradfahrer)
2 | Rechtsabbiegen mit Gegenverkehr (Fahrradfahrer)
3 | Kreuzender FuBBginger von links
4

5

Kreuzender Fulgénger von rechts

Kreuzender Fu3génger von links mit Verdeckung

Tabelle 5.1: Tabelle der gewidhlten Szenarien aus dem Euro NCAP.

(a) FuBginger vor Ego-Fahrzeug (b) FuBginger hinter Ego-Fahrzeug

Abbildung 5.2: Momentaufnahme von zwei Fillen im simuliertem Szenario mit ID 4 , Kreuzender
Fuligidnger von rechts*.

Zusitzlich wurde durch eine zufillige Variation der Zeitpunkt veridndert, bei dem
der FuBgédnger bzw. der Fahrradfahrer seine Bewegung startet. In Anhang A.5
findet sich eine Auflistung der simulierten Szenarien inkl. der variierten Para-
meter. Als Resultat ergeben sich fiir vier der fiinf logischen Szenarien jeweils
zwei verschiedene Semantiken: in einem Teil der Fille lauft das Szenario ab
wie spezifiziert und das Ego-Fahrzeug muss auf den Fufigiinger oder Fahrradfah-
rer reagieren. Durch die Variation von Geschwindigkeiten und Start-Zeitpunkten
existieren jedoch ebenso Fille, in denen das Ego-Fahrzeug nicht reagieren muss,
da der FuBginger oder Radfahrer erst nach dem Ego-Fahrzeug die Straf3e betritt
bzw. befihrt (vgl. Abbildung 5.2). Somit werden die simulierten Fahrsequenzen
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5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings

in 9 Fille mit unterschiedlicher Semantik eingeteilt (vgl. Tabelle 5.2). Zur Simula-
tion wurde eine Gesamtfahrzeugsimulation' verwendet, bei der das Ego-Fahrzeug
von einem einfachen Fahrermodell gesteuert wurde.

| Eoncap | Untertaung |2
la Linksabbiegen mit Radfahrer vor Ego 11
1b | Gegenverkehr (Fahrradfahrer) | Radfahrer nach Ego 11
2a Rechtsabbiegen mit Radfahrer vor Ego 11
2b | Gegenverkehr (Fahrradfahrer) | Radfahrer nach Ego 11
3a Kreuzender FuBiginger FuB3gidnger vor Ego 22
3b| von links FuBginger nach Ego 20
4a Kreuzender Fufiginger FuBginger vor Ego 24
4b | von rechts Fufigidnger nach Ego 19
| Nt T gt | 20
149

Tabelle 5.2: Auflistung der logischen Szenarien sowie deren Unterteilung und jeweilige Anzahl kon-
kreter Szenarien aus dem Euro NCAP Szenarienkatalog [94].

5.1.2 Versuchsdurchfiihrung

Im Rahmen der Versuchsdurchfiihrung wird das Fahrsequenz-Clustering mehr-
fach mit verschiedenen Parametern ausgefiihrt. In jeder Versuchsdurchfiithrung
werden die 149 Fahrsequenzen vollstdndig geclustert. Die Parameter sind die
Schwellwerte I'r; und I'r (vgl. Abschnitten 4.2.4). Die Schwellwerte beschrei-
ben die maximal erlaubte mittlere Abweichung in Meter pro Warping-Schritt
des DTW-Algorithmus beim Vergleich von zwei Trajektorien. Dabei beschreibt

' dSpace MotionDesk Version 4.6
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5.1 Betrachtung anhand simulierter Daten

I'g die erlaubte mittlere Abweichung beim Vergleich von Ego-Fahrzeugen und
I'r die erlaubte mittlere Abweichung beim Teilnehmer-Vergleich. Die Versuchs-
durchfithrung hat also das Ziel, den Einfluss der Parameterwahl auf das Ergebnis
des Fahrsequenz-Clustering zu untersuchen. Dazu wird untersucht, inwieweit
die Einteilung des Fahrsequenz-Clusterings mit der bekannten Zuordnung der
Fahrsequenzen zu ihrem erzeugenden logischen Szenario iibereinstimmt. Zu die-
sem Zweck wird das Clustering-Ergebnis mithilfe der Cluster-Vergleichsmetrik
V-Measure (vgl. Abschnitt A.4.2) mit den durch die logischen Szenarien vor-
gegebenen Referenzgruppen verglichen (vgl. Abbildung 5.1). Das Fahrsequenz-
Clustering wurde mit jeder Kombination der Werte

Fp,Tre{zreR|0<z<16,2=nx0,5,n € Z} (5.1)

durchgefiihrt. Jeder Parameter wurde also von Om bis 16m in 0,5m-Schritten
variiert. Somit wurde der Datensatz von 149 Fahrsequenzen 1089 mal geclustert
und das Ergebnis mit den Referenzgruppen verglichen.

5.1.3 Versuchsergebnisse

Die Schwellwert-Wahl zeigt groen Einfluss auf die Anzahl der resultierenden
Cluster. Wihrend fiir kleine Werte 'y = O und I'r = 0 jede der 149 Fahrsequen-
zen in ein eigenes Cluster eingeteilt wird, werden fiir grole Schwellwerte 'y, > 1,5
und I'r > 13,5 nur 4 Cluster erzeugt (vgl. Abbildung 5.3). Die Qualitit eines
spezifischen Fahrsequenz-Clusterings wird durch die V-Measure beschrieben. Je
hoher der Wert der V-Measure, desto stirker stimmen die Gruppeneinteilungen
zwischen erzeugenden Referenz-Gruppen und Fahrsequenz-Clustering iiberein.
Dies entspricht dem erwarteten Verhalten, da in den aufgezeichneten Daten nie-
mals zwei exakt gleiche Trajektorien auftreten werden. Dies gilt hier aufgrund der
Variation der Ego-Geschwindigkeit auch fiir die simulierten Fahrsequenzen.

Mit 0.966 werden die hochsten V-Measure-Werte mit den Parameterkombina-
tionen 'y x I'r = [1,5m, 16m] x 4m erreicht (vgl. Abbildung 5.4). Somit hat

101



5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings
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Abbildung 5.3: Clusteranzahl abhingig von Parametern I' i, I'p.

der Parameter zur Unterscheidung des Teilnehmerverhaltens I' einen grofe-
ren Einfluss auf das Clustering-Ergebnis als der Parameter zur Unterscheidung
der Ego-Fahrzeuge. Dies ist jedoch bedingt durch den spezifischen betrachteten
Datensatz: Die verwendeten logischen Szenarien unterscheiden sich vorwiegend
durch die Richtung, aus der ein Fu3ginger oder Fahrradfahrer kommt.

Ein Clustering mit der hochsten erreichten V-Measure (hier 'y = 4m, 'y = 4m)
wird mit den 9 Referenz-Gruppen in einem Parallele-Kategorien-Diagramm ver-
glichen (vgl. Abbildung 5.5). Jeder vertikale Balken symbolisiert ein Cluster oder
eine Referenzgruppe, wobei die Hohe des Balkens die Anzahl der Fahrsequenzen
in diesem Cluster darstellt. Auf der linken Seite sind die 9 Referenz-Gruppen aus
Tabelle 5.2 und auf der rechten Seite die Ergebnisse des Clusterings aufgetragen.
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5.1 Betrachtung anhand simulierter Daten
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Abbildung 5.4: V-Measure fiir den Vergleich der Clustering-Ergebnisse mit der Semantik der Fahr-
sequenzen (vgl. Tabelle 5.2).

Durch einen horizontalen Balken zwischen Referenzgruppe (z.B. 1a) und Cluster
(z.B. A) wird symbolisiert, welcher Anteil der Fahrsequenzen der Referenzgruppe
im Cluster einsortiert wurde (hier: alle). Dass das Diagramm im wesentlichen aus
horizontalen Balken besteht, zeigt, dass die Referenzgruppen vom Clustering im
Grofteil der Fille reproduziert wurden. Nur in zwei Féllen weichen die Cluster
von den Referenzgruppen ab (siehe rote Markierung): eine Fahrsequenz aus Refe-
renzgruppe 3b findet sich in Cluster E, wihrend alle anderen Fahrsequenzen aus
3b in Cluster F auftreten. Ebenso sind zwei Fahrsequenzen aus Referenzgruppe
4b in Cluster G einsortiert und alle anderen in Cluster H. Somit weicht das Clus-
tering bei 3 der insgesamt 149 Fahrsequenzen von der Referenz ab. Eine genaue
Betrachtung und Diskussion dieses Falls findet sich in Abschnitt 6.1.1.
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5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings

Referenzgruppen Cluster
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Abbildung 5.5: Parallele-Kategorien-Diagramm fiir den detaillierten Vergleich des besten Clustering-
Ergebnisses mit den Referenz-Gruppen.

Die Auswertung zeigt, dass das Fahrsequenz-Clustering in der Lage ist, semantisch
zusammengehorige Fahrsequenzen zu clustern. Jedoch zeigt sich auch, dass keine
perfekte Zuordnung erreicht wird. Die Griinde dafiir werden in Abschnitt 6.1.1
erlautert.

5.2 Erprobung auf realen Daten

Anhand des simulierten Datensatzes wurde gezeigt, dass das Fahrsequenz-
Clustering grundsitzlich in der Lage ist, dhnliche Fahrsequenzen zu clustern.
Die Aussagekraft dieses Ergebnisses ist aufgrund der verwendeten Daten jedoch
eingeschridnkt. Das hat drei Griinde: erstens umfassen die Fahrsequenzen nur
maximal zwei Teilnehmer. Somit sind im realen Stralenverkehr auftretende Inter-
aktionen zwischen drei und mehr Verkehrsteilnehmern nicht abgebildet. Zweitens
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5.2 Erprobung auf realen Daten

sind die Bewegungen sowohl des Ego-Fahrzeugs als auch der Teilnehmer von
Simulationsmodellen gesteuert, die Trajektorien entsprechen also nicht zwingend
den Trajektorien von realen Verkehrsteilnehmern. Drittens ist der Datensatz mit
149 Fahrsequenzen sehr klein im Vergleich zur angestrebten Beobachtungsdauer
von einem Jahr (vgl. Abschnitt 4.2.1). Aus diesem Grund wird das Fahrsequenz-
Clustering im folgenden anhand eines realen Datensatzes erprobt.

5.2.1 Datensatz

Fiir die qualitative Erprobung des Fahrsequenz-Clusterings wird die Aufzeichnung
von realem Verkehr, aufgezeichnet an einer T-Kreuzung in einem Wohngebiet ei-
ner siiddeutschen Stadt verwendet. Die Aufzeichnung umfasst einen vollstindigen
Monat und wurde im Sommer 2022 durchgefiihrt. Dazu wurde Sensorik an einem
Mast in ca. 10m Hohe angebracht. Entsprechend der beschriebenen Schritte (vgl.
Abschnitt 4.1) wurden die Daten vorverarbeitet und in Fahrsequenzen transfor-
miert. Jede Fahrsequenz besteht aus Ego-Fahrzeugen sowie den sich gleichzeitig
auf der Kreuzung befindlichen Teilnehmern. Ein Teil der Teilnehmer einer Fahr-
sequenz hat keine Relevanz fiir das Verhalten des Ego-Fahrzeugs, beispielsweise
wenn sich der Teilnehmer weit hinter dem Ego-Fahrzeug befindet. Diese Teilneh-
mer wurden aus den Fahrsequenzen durch die Definition eines Relevanzbereichs
herausgefiltert (vgl. Abschnitt 4.1.4).

Dazu wurde ein Bereich um das Ego-Fahrzeug definiert, der sich mit dem Ego-
Fahrzeug mitbewegt. Teilnehmer, die sich zu keinem Zeitpunkt innerhalb dieses
Bereichs befinden, werden nicht in die Fahrsequenz mit aufgenommen. Der Re-
levanzbereich um das Ego-Fahrzeug wird als Rechteck mit einer Groe abhingig
von der Ego-Geschwindigkeit definiert. Dabei werden in lateraler Richtung und
longitudinal nach hinten jeweils exakt 10m, nach vorne mindestens 10m definiert.
Die Grofie des Bereichs nach vorne ergibt sich aus dem notwendigen Anhalteweg
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5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings
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Abbildung 5.6: Geschwindigkeitsabhingiger Relevanzbereich um Ego-Fahrzeug.

bei verschiedenen Geschwindigkeiten. Fiir eine konservative Abschitzung von
Anhalte und Reaktionsweg existieren die folgenden Formeln?:

Sreaktion — U/]-O * 3, (5.2)

Sbrems = (v/10) * (v/10). (5.3)

Dabei werden die Werte fiir die Geschwindigkeit v in km/h verwendet. Fiir den
Anhalteweg gilt dann Syphaie = Sreaktion 1 Sbrems- 10 Abbildung 5.6 ist der Zusam-
menhang zwischen Anhalteweg und Geschwindigkeit gezeigt. Fiir eine einfachere
Berechnung wird der Anhalteweg nach oben linear abgeschitzt, indem eine TTC
(vgl. Abschnitt 3.1.2) von 3 als Grenze gesetzt wird. Der Relevanzbereich nach
vorne ist dann die Distanz, die bei ungebremster Fahrt in drei Sekunden zuriick-
gelegt wiirde.

2 Faustformeln fiir die Berechnung des Bremswegs und des Reaktionswegs, Quelle ADAC,

https://www.adac.de/verkehr/rund-um-den-fuehrerschein/erwerb/anhalteweg-berechnen/
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5.2 Erprobung auf realen Daten

Der resultierende Datensatz enthilt 105704 Fahrsequenzen. Aufgezeichnet wur-
den die Positionen sowie die Geschwindigkeiten der verschiedenen Objekte. Die
Signale haben eine Zeitauflosung von 10 Hz.

5.2.2 Ergebnisse des Fahrsequenz-Clusterings

Das Fahrsequenz-Clustering wurde mit zwei Parameterkombinationen ausgefiihrt.
Dabei wurden einmal die Schwellwerte I'p, = 4m und I'r = 4m selektiert, wel-
che auf simulierten Daten die hochste V-Measure (0,966) erreicht hatten (vgl.
Abschnitt 5.1.3). Um den Einfluss der Schwellwert-Parameter in realen Daten
zu untersuchen, wurde zusitzlich noch ein Clustering mit den Schwellwerten
I'e = 6m und I'r = 6m (V-Measure von 0,901) durchgefiihrt. Im Gegensatz
zum simulierten Datensatz ist fiir die Fahrsequenzen im realen Datensatz keine
korrekte Zuordnung zu Referenzgruppen bekannt. Somit kann kein quantitatives
Giitemall (z.B. V-Measure) bestimmt werden. Daher werden im Folgenden die
Verteilungen der Cluster sowie die Inhalte ausgewihlter Cluster betrachtet.

Parameter Anzahl Anzahl Mittlere Anteil
Fahrsequenzen | Cluster | Cluster-GroBe | |¢| == 1

T'g=4m,I'r =4m 105704 26950 3,92 80%

I'g=6m,I'r =6m 105704 19645 5,38 74%

Tabelle 5.3: Ergebnisse des Fahrsequenz-Clusterings auf realen Daten.

Die Ergebnisse zeigen, dass das Clustering mit niedrigeren Schwellwerten eine
hohere Zahl an Clustern und demnach eine geringere durchschnittliche Anzahl
Fahrsequenzen pro Cluster aufweist (vgl. Tabelle 5.3). Dies entspricht den Er-
gebnissen mit dem simulierten Datensatz (vgl. Abschnitt 5.1.3). Die Verteilung
der Cluster-Groflen zeigt fiir beide Parameterkombinationen, dass zwei grof3e
Cluster existieren, die jeweils mehr als 10000 Fahrsequenzen umfassen (vgl.
Abbildung 5.7). Danach fillt die Groe der Cluster schnell ab, beispielsweise
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5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings

umfasst das zehntgrofte Cluster nur 616 (I'g = 4m, 'y = 4m) bzw. 1025
(I'g = 6m,'r = 6m) Fahrsequenzen und das 20. nur 306 bzw. 457 Fahrsequen-
zen. Den mit Abstand hochsten Anteil an allen Clustern haben die Cluster mit
nur einer einzigen Fahrsequenz (80% bzw. 74% aller Cluster, vgl. Abbildung 5.8).
Somit konnten 21% bzw. 14% aller Fahrsequenzen keiner anderen Fahrsequenz

im Datensatz zugeordnet werden.
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Abbildung 5.7: Anzahl Fahrsequenzen in den grofiten 20 Clustern fiir zwei Schwellwert-Parameter.
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Abbildung 5.8: Haufigkeit von Clustern mit einer spezifischen GroBe, Cluster mit mehr als 100
Fahrsequenzen sind abgeschnitten. Aufgrund der Groenunterschiede ist die Y-Achse
logarithmisch skaliert.
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5.2 Erprobung auf realen Daten

In den Clustern mit den meisten Fahrsequenzen befinden sich die Fille, bei denen
nur ein Ego-Fahrzeug die T-Kreuzung iiberquert, ohne dass weitere Teilnehmer
vorhanden sind. Dabei konnen die Ego-Fahrzeuge sechs verschiedene Wege iiber
die Kreuzung nehmen. Die grofiten sechs Cluster entsprechen diesen sechs Wegen.
Am hiufigsten wurde dabei von rechts kommend links abgebogen (vgl. Abbildung
5.9a). Die Cluster im Bereich von ca. 1000 Fahrsequenzen umfassen grof3tenteils
Fahrsequenzen mit einem Teilnehmer, der entweder dem Ego-Fahrzeug folgt oder
in der Gegenspur fihrt (vgl. Abbildung 5.9b). Die Cluster im Bereich von ca. 100
Fahrsequenzen beinhalten Fahrsequenzen mit Kombinationen mehrerer Teilneh-
mern (z.B. ein folgendes und ein entgegenkommendes Fahrzeug) oder Interaktio-
nen mit Fuf3gingern (vgl. Abbildung 5.9¢). Die Fahrsequenzen der Cluster mit nur
einer Fahrsequenz sind aus zwei Griinden einzigartig: meistens sind gleichzeitig
eine hohe Anzahl von Teilnehmern verschiedener Typen vorhanden (vgl. Abbil-
dung 5.9d), auBerdem sorgen Wende- oder Rangiermandver des Ego-Fahrzeugs
fir Einzigartigkeit. Die beschriebenen Inhalte der Cluster verschiedener Grofe
gelten fiir beide untersuchten Parameterkombinationen. Die exemplarisch auf-
gefiihrten Cluster existieren in beiden Clusterings, nur die exakte Grofle weicht
leicht ab. Griinde fiir die Unterschiedlichkeit werden in Abschnitt 6.1.2 diskutiert.

5.2.3 Ableitungen aus Clustering-Ergebnis

Anhand des Ergebnisses des Fahrsequenz-Clusterings wird die Auftretenswahr-
scheinlichkeit der Cluster geschétzt (vgl. Abschnitt 4.3.1). Dazu werden die
Ergebnisse des Fahrsequenz-Clusterings mit der Parameterkombination I'p =
6m, 't = 6m verwendet. In Abbildung 5.10 sind die auf Basis der Cluster ge-
schitzten Wahrscheinlichkeiten mitsamt ihres Konfidenzintervalls, hier gewihlt
zu 1 — a = 0.95, dargestellt. Die geschitzte Wahrscheinlichkeit fiir das groB-
te Cluster mit 14831 Fahrsequenzen liegt somit zwischen 0,138 und 0,142, die
Wabhrscheinlichkeit eines Clusters mittlerer Grofe mit 1260 Fahrsequenzen zwi-
schen 0.011 und 0.013. Ein Cluster mit einer einzelnen Fahrsequenz entspricht
einer geschitzten Wahrscheinlichkeit zwischen 0 und 0.0000284.
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5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings

(a) Représentant 1 (b) Reprisentant 2

(c) Reprisentant 3 (d) Reprisentant 4

Abbildung 5.9: Reprisentative Fahrsequenzen von vier exemplarischen Clustern. Dabei ist das Ego-
Fahrzeug in blau dargestellt. Der dargestellte Zeitpunkt ist der Endpunkt der Ego-
Trajektorie. Als irrelevant markierte Teilnehmer sind ausgegraut.

Des Weiteren wird die Abdeckung des analysierten Datensatzes iiber alle aufgetre-
tenen Szenarien untersucht, indem die Anzahl der noch zu erwartenden Cluster
geschitzt wird (vgl. Abschnitt 4.3.2). Dazu wird die Entwicklung der Anzahl
Cluster iiber mit steigender Anzahl analysierter Fahrsequenzen betrachtet (vgl.
Abbildung 5.11). Beide Kurven weisen eine iiber die Zeit absinkende Steigung
auf. Dies entspricht dem erwarteten Verhalten: mit zunehmender Anzahl analy-
sierter Fahrsequenzen wichst die Anzahl der Cluster und somit das Wissen tiber
mogliche Szenarien auf einem gegebenen Streckensegment. Demzufolge treten
weniger Fahrsequenzen mit unbekanntem Inhalt auf.
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Abbildung 5.10: Schitzung der Auftretenswahrscheinlichkeiten mitsamt ihrer Konfidenzbereiche
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Abbildung 5.11: Wachstumsverhalten der Clusteranzahl tiber der Anzahl der untersuchten Fahrse-
quenzen.

Um anhand der Kurve auf die Anzahl noch unbekannter Cluster zu schlief3en
werden Wachstumsmodelle eingesetzt. Die Parameter dieser Wachstumsmodelle
werden anhand der Daten geschétzt. Dazu werden die beiden Wachstumsmo-
delle logarithmisches Wachstum |C|(|S|) = aiog log [S| + biog (vgl. Gleichung
(4.26)) und sublineares Wachstum |C|(]S]) = asub\/m + bsup (vgl. Gleichung
(4.27)) verwendet. Fiir die Anpassung der Parameter aiog,bioz und agup, bsup
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5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings

wird ein Standard-Algorithmus zur Kurvenanpassung verwendet’. Fiir die Un-
tersuchung der Wachstumsmodelle wird die Kurve der Parameterkombination
I'r = 6m,['r = 6m gewihlt. Anhand des R2-Scores (vgl. Gleichung (4.28))
wird die Giite des angepassten Modells tiberpriift. Zusitzlich wird die Qualitit der
Vorhersage der zukiinftigen Cluster-Anzahl iiberpriift. Um das zu ermoglichen
werden nur 50% der untersuchten Daten fiir die Kurvenanpassung genutzt, die
Clusteranzahl bei 100% der Fahrsequenzen wird dann anhand der Wachstums-
modelle geschitzt.

Modell Parameter R2-Score | Vorhersage Relativer
Fehler

Logarithmisch | ajoy = 2823, bioy = —21474 0.8 11194 0.43

Sublinear sup = D7, beuy = —2408 0.98 16305 0.17

Tabelle 5.4: Ergebnisse der angepassten Wachstumsmodelle bei der Schitzung der zukiinftigen Clus-
teranzahl.

Sowohl der grafische Eindruck (vgl. Abbildung 5.12) als auch die berechneten R2-
Scores (vgl. Tabelle 5.4) weisen darauf hin, dass das sublineare Wachstumsmodell
das reale Wachstum der Clusteranzahl besser abbildet als das logarithmische. Auf
Basis von 50% der Fahrsequenzen werden vom sublinearen Wachstumsmodell
16305 Cluster vorhergesagt. Damit wird die gefundene Clusteranzahl von 19645
um 17% unterschétzt. Der relative Fehler berechnet sich hier zu | %
bei |Ciooe| die reale Clusteranzahl bei 100% der Daten und |Cey| die geschitzte

, WO-

ist. Das logarithmische Wachstum ergibt deutlich ungenauere Werte und unter-
schitzt die gefundene Clusteranzahl um 43%. Die grafische Darstellung zeigt,
dass beide Wachstumsmodelle das reale Wachstumsverhalten nur unzureichend
erkldren und den realen Kurvenverlauf nicht treffen.

3 Non-linear least squares, siehe [59]
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Abbildung 5.12: Darstellung der Wachstumskurven im fiir die Parameteranpassung verwendeten Be-
reich bis 50% des gesamten Datensatzes.

Als zweiter Weg zur Schitzung der unbekannten, zukiinftigen Clusteranzahl wur-
de der Good-Toulmin-Schitzer beschrieben (vgl. Gleichung (4.29)). Dazu wird
die Héufigkeit der verschiedenen Cluster-Groflen betrachtet (Tabelle 5.5). Um
auch hier die Qualitit dieser Schétzung beurteilen zu konnen, wurden analog zur

Auswertung oben nur 50% der Daten verwendet.

|l [ 1 2 3 4 5 6 .. 7045 7046
Hiufigkeit @ 8797 1154 500 249 188 114 .. 0 |

Tabelle 5.5: Tabellarische Auflistung der Anzahl der ClustergroBen fiir die erste Hélfte des Datensat-
zesmit 'y = 6m und 'y = 6m.

Anhand von Gleichung (4.29) mit ¢ = > und n bereits beobachteten Fahrsequen-
zen sowie m zukiinftig zu beobachtenden Fahrsequenzen wird die Clusteranzahl
bei Verdopplung der Daten geschitzt, indem m = n und somit { = 1 gesetzt
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5 Prototypische Realisierung des Fahrsequenz-Clusterings

werden. Werden t sowie die Werte aus der Tabelle in Gleichung (4.29) eingesetzt,
ergibt sich

Iclesl,Z = - Z(_l)iq)i (54)
=0

=8797 — 1154 +500 — 249 + 188 — 114 4 --- =0+ 1 5.5

= 8036 (5.6)

|C'|est.2 beschreibt hier die Anzahl zu erwartender, neuer Fahrsequenzen bei Ana-
lyse der zweiten Hélfte des Datensatzes. Die Gesamtzahl der Cluster nach 100%
des Datensatzes errechnet sich demnach aus |¢sgo,| + |Clestz = 11688 + 8036 =
19724. Der relative Fehler zur gefundenen Clusteranzahl 19645 von liegt hier nur
bei 0,4%.

Zur Uberpriifung dieser Ergebnisse wurden zwei weitere Versuche durchgefiihrt.
Dazu wurden 25% des Datensatzes fiir die Kurvenanpassung bzw. die Schitzung
des Good-Toulmin-Schitzers verwendet. Mit dieser Datenbasis wurde die Clus-
teranzahl bei 50% des Datensatzes (Versuch B) und die Clusteranzahl bei 100%
des Datensatzes (Versuch C) bestimmt (vgl. Tabelle 5.6).

A: 50% Basis B: 25% Basis C: 25% Basis
Vorhersage 100% | Vorhersage 50% | Vorhersage 100 %

Wahrer Wert 19645 Cluster 11688 Cluster 19645 Cluster

Verfahren

Logarithmisch 11194 Cluster, 6426 Cluster, 7542 Cluster,
Fehler 0.43 Fehler 0.45 Fehler 0.61

Sublinear 16305 Cluster, 9292 Cluster, 13674 Cluster,
Fehler 0.17 Fehler 0.20 Fehler 0.30

Good-Toulmin 19724 Cluster, 10936 Cluster, oo Cluster,
Fehler 0.004 Fehler 0.06 Fehler co

Tabelle 5.6: Zusammenfassung der drei Versuche zur Préidiktion der Clusteranzahl.
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5.2 Erprobung auf realen Daten

Die Ergebnisse der zusitzlichen Experimente verstirken die Tendenz: Das loga-
rithmische Wachstumsmodell unterschitzt die reale Clusteranzahl stédrker als das
sublineare Wachstumsmodell. Zusitzlich zeigt sich: mehr Daten (absolute Zahl
der Fahrsequenzen) als Grundlage fiir die Kurvenanpassung fiihren zu besseren
Schitzungen, auch wenn in beiden Fillen die Clusteranzahl bei einer Verdopplung
der Daten geschiitzt wird (vgl. Versuche A,B). Der Good-Toulmin Schitzer zeigt
bei einer Verdopplung der Daten jeweils die besten Ergebnisse. Wird der Schiit-
zer jedoch verwendet, um mehr als eine Verdopplung der Daten vorherzusagen,
wird das Ergebnisse extrem groB* (Versuch C). Der Grund dafiir liegt darin, dass
der Exponent in Gleichung (4.29) gréBer als 1 wird, was zu einem divergenten
Verhalten (hier: gegen oo) fiihrt.

Soll der Datensatz maximal verdoppelt werden, eignet sich somit der Good-
Toulmin-Schitzer am besten, da er in beiden Versuchen den geringsten relativen
Fehler aufweist. Bei Vorhersagen mit mehr als einer Verdopplung des Datensatzes
wird er jedoch invalide und es miissen Wachstumsmodelle verwendet werden. Die
hier untersuchten neigen zu einer Unterschétzung der Daten, die jedoch bei einer
VergroBerung der Datenmenge geringer wird.

4 hier notiert als oo, da eine 64-Bit FlieBkommazahl nicht ausreicht um den realen Wert zu codieren.
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6 Evaluation und Diskussion des
Konzepts fur datenbasierte
Szenarienanalyse

6.1 Diskussion relevanter Aspekte des
Fahrsequenz-Clusterings

6.1.1 Beschreibung von Fehlertypen im
Fahrsequenz-Clustering

Die Fehler, die im Fahrsequenz-Clustering auftreten konnen, lassen sich in zwei
Kategorien einteilen. Dazu werden die aus der Klassifikation bekannten Fehler-
typen (vgl. Abschnitt A.4.1) adaptiert:

Fehler 1. Art Zwei Fahrsequenzen, die semantisch unterschiedlich sind wer-
den vom Fahrsequenz-Clustering in dasselbe Cluster eingeordnet (falsch
positiv).

Fehler 2. Art Zwei Fahrsequenzen, die semantisch dhnlich sind werden vom
Fahrsequenz-Clustering in verschiedene Cluster eingeordnet (falsch nega-
tiv).

Im Kontext dieser Dissertation ist der Fehler 1. Art als kritischer zu betrachten:
werden zwei semantisch unterschiedliche Fahrsequenzen in dasselbe Cluster sor-
tiert, kann ein moglicherweise relevantes Szenario tibersehen werden. Umgekehrt
fiihrt ein Fehler 2. Art nur dazu, dass ein Szenario doppelt in der Datenbank
vorhanden ist (vgl. Abschnitt 6.1.4)
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6 Evaluation und Diskussion des Konzepts fiir datenbasierte Szenarienanalyse

Die Auswahl der Parameter sowie die Reihenfolge der Fahrsequenzen konnen zu
Fehlern im Clustering fiihren. Sie werden im folgenden am Beispiel des simu-
lierten Datensatzes besprochen. Der simulierte Datensatz eignet sich durch die
geringe Teilnehmerzahl von maximal 2 sowie die bekannte Referenz-Zuordnung
besser fiir die Diskussion der Fehler, die Fehlertypen und -ursachen sind aber
datensatzunabhingig und auch fiir den Realdatensatz relevant.

Effekte durch Parameterwahl

Wie die Versuchsergebnisse zeigen, existieren Fille, in denen das Fahrsequenz-
Clustering entgegen semantischer Ahnlichkeit gruppiert (vgl. Abschnitt 5.1.3).
Beispielsweise wird eine Fahrsequenz mit kreuzendem FuBginger hinter dem
Fahrzeug zu einem Cluster mit ansonsten ausschlieSlich Fahrsequenzen mit dem
Fullginger vor dem Fahrzeug geclustert (vgl. Gruppe 3b und Cluster E, Abbildung
5.5). Somit liegt hier ein Fehler 1. Art vor.

Zur Untersuchung dieses Verhaltens werden im folgenden die einzelnen, im
Fahrsequenz-Clustering erfolgten Schritte rekapituliert (vgl. Abbildung 4.7). Zu
Beginn der Untersuchung liegen fiinf Cluster (A,B,C,D,E) vor. Nun soll die Fahr-
sequenz Sgg, die den hinter dem Fahrzeug kreuzenden FufBigidnger beinhaltet,
einem dieser Cluster zugeordnet werden. Da in den Clustern A-D jeweils ein
Fahrradfahrer vorkommt, liegen andere Teilnehmertypen vor und somit gilt fiir
diese vier Cluster 0, = 0. In Cluster E befindet sich ein FuBginger, somit gilt
hier 0y, = 1. Anhand der Teilnehmertypen kann Sgs also nur zu Cluster E
zugeordnet werden oder in ein neues Cluster einsortiert werden.

Daher wird als nédchster Schritt Sgs mit der repriasentativen Fahrsequenz von
Cluster E, R(E) = Sy44 verglichen. Der erste Schritt ist hier der Vergleich der Ego-
Fahrzeuge: Nach den Formeln (4.7)-(4.8) wird die DTW-Distanz Pg berechnet,
mit der Liange des Warping-Pfads x normiert und mit dem Schwellwert ', =
4m verglichen. Dabei ergibt sich Pr/k = 0,066m < I'y = 4m und somit
0g(S44,566) = 1. Die Trajektorien der Ego-Fahrzeuge werden demnach als
dhnlich identifiziert.
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Abbildung 6.1: Relative Abstéinde aus Ego-Perspektive zu einem iiber die Strafie laufendem Fuf3ginger
fiir zwei Fahrsequenzen inkl. Markierung der Vorbeifahr-Zeitpunkte (rotes Kreuz).

Somit wird im néchsten Schritt das Verhalten der Teilnehmer verglichen. Im Fall
der Fahrsequenzen Sy4 und Sgg handelt es sich dabei um jeweils einen Fufigin-
ger. Die relativen Trajektorien zum Ego-Fahrzeug zeigen semantisch relevante
Unterschiede (vgl. Abbildung 6.1): Durch die roten Kreuze ist fiir beide Signale
markiert, an welchem Zeitpunkt das Ego-Fahrzeug den Fu3génger passiert (Null-
durchgang von x¢). Dabei zeigt der Vorzeichenunterschied in y©, dass sich der
Fubiginger zu diesem Zeitpunkt einmal noch links (Sgg) und einmal schon rechts
(S44) des Ego-Fahrzeugs befindet.

Wird nun die normierte DTW-Distanz entsprechend der Gleichungen (4.9)-(4.14)!
bestimmt, ergibt sich Pr/x = 3,266m < I'r = 4m und somit 6yei1(S44, Ses) =
1. Da somit alle drei Bedingungen fiir Ahnlichkeit im Fahrsequenz-Vergleich
erfiillt sind, wird Sg¢ dem Cluster E zugeordnet. Der Schwellwert 'y ist demnach
fiir die Unterscheidung von Sgg und S44 zu hoch gewihlt.

1" Die Schritte (4.9) sowie (4.13) sind hier trivial, da nur jeweils ein Objekt pro Fahrsequenz

vorhanden ist.
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6 Evaluation und Diskussion des Konzepts fiir datenbasierte Szenarienanalyse

Dieser konkrete Fehlerfall kann durch eine Verringerung des Schwellwerts auf
I'r = 3m behoben werden. Jedoch verursacht dieser Schwellwert an anderer
Stelle neue Fehler: die Referenz-Gruppe 3b (vgl. Tabelle 5.2) wiirde in zwei
Cluster aufgeteilt. Folglich ldge ein Fehler 2. Art vor.

Dieses Beispiel legt dar, dass sich keine Schwellwert-Kombination eignet, um alle
Fahrsequenzen perfekt entsprechend der Referenzgruppen zu clustern. Durch die
Selektion des Schwellwerts muss also immer eine Abwigung zwischen Fehlern
1. Art (hohe Schwellwerte) und Fehlern 2. Art (kleine Schwellwerte) getroffen
werden.

Effekt der Fahrsequenz-Reihenfolge

Das Ergebnis des Fahrsequenz-Clusterings ist abhéngig von der Reihenfolge, in der
die Fahrsequenzen verarbeitet werden. Dieses Verhalten wird an einer Erweiterung
des eben beschriebenen Beispiels dargestellt. Zusitzlich zu S44 und Sgg wird nun
auch Sg7 betrachtet. Auch hier handelt es sich um einen kreuzenden Fuf3ginger,
der hinter dem Ego-Fahrzeug die Strafle kreuzt (vgl. Abbildung 6.2).

Das Ego-Verhalten ist fiir diese drei Fahrsequenzen unterhalb des Schwellwerts
I'p. Die Auswertung des Vergleichs des Teilnehmerverhaltens mit I'; = 4 ergibt

sich
Oteil (Saa, S66) = 1 = 0(S44,S66) = 1, 6.1)
Bteil (Se6, S67) = 1 = 0(Se6, S67) = 1, (6.2)
Btei1 (Saa, Se7) = 0 = 0(S44, Se7) = 0. (6.3)

In dieser Situation ergeben sich unterschiedliche Ergebnisse, je nachdem in wel-
cher Reihenfolge die Fahrsequenzen verarbeitet werden (vgl. Abbildung 6.3). In
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Abbildung 6.2: Relative Abstéinde aus Ego-Perspektive zu einem iiber die Strafie laufendem Fuf3ginger
fiir drei Fahrsequenzen S44, S¢6 und S¢7 inkl. Markierung der Vorbeifahr-Zeitpunkte

(rotes Kreuz).

einem Fall sorgt, wie oben beschrieben, der Schwellwert ' = 4m fiir die Zu-
ordnung von Sy in Cluster E. Da fiir Fahrsequenz Sg7 6oi1(S44, Se7) = 0 gilt?,

passt sie nicht in Cluster E und er6ffnet ein neues Cluster F (vgl. Abbildung 6.3a).
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Abbildung 6.3: Zwei verschiedene Clusterergebnisse abhéngig von der Verarbeitungsreihenfolge.
Korrekte Zuordnungen sind in blau markiert, falsche in rot.

2

4m.

Die normierte DTW-Distanz der Teilnehmer von S44 und Sg7 ergibt Pr/x = 4,073m > 't =
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6 Evaluation und Diskussion des Konzepts fiir datenbasierte Szenarienanalyse

Wird nun jedoch die Reihenfolge der Verarbeitung geindert, sodass Sg7 vor
See verarbeitet wird, dndert sich das Ergebnis: Sg;7 passt nicht in Cluster E und
eroffnet Cluster F. Fiir Sgg ergeben sich nun zwei Moglichkeiten, da sie zu beiden
reprisentativen Fahrsequenzen aus Cluster E (vgl. Gleichung (6.1)) und Cluster
F (vgl. Gleichung (6.2)) passt. Um die Entscheidung zu treffen, welchem Cluster
die Fahrsequenz zugewiesen wird, wird der Ahnlichkeitsgrad von Fahrsequenzen
verwendet (vgl. Abschnitt 4.2.4). Da die normierte DTW-Distanz zwischen den
Teilnehmern von Sg7 und Sgg geringer ist als zwischen den Teilnehmern in Sy4 und
See>, wird Sgg zu Cluster F hinzugefiigt (vgl. Abbildung 6.3b). Die Reihenfolge
der Fahrsequenzen hat also einen Einfluss auf das Ergebnis des Clusterings.

Zusammenfassend existieren also zwei Aspekte, die fehlerhafte Zuordnungen im
Clustering verursachen. Diese sind jedoch unterschiedlich gewichtet. Die Schwie-
rigkeit, einen fiir einen gesamten Datensatz passenden Schwellwert einzustellen ist
die notwendige Bedingung fiir das Auftreten eines Fehlers. Ein Fehler im Ergebnis
des Fahrsequenz-Clusterings resultiert jedoch nur dann, wenn auch die Reihenfol-
ge der Fahrsequenzen entsprechend gestaltet ist. Das beschriebene Beispiel zeigt,
dass auch trotz erfiillter notwendiger Bedingung (,,544 und Sgg werden filschli-
cherweise als dhnlich gesehen®) eine korrekte Zuordnung mdoglich ist, wenn ein
noch besser passendes Cluster vorhanden ist (vgl. Abbildung 6.3b). Somit ist die
fehler-verursachende Reihenfolge eine hinreichende Bedingung fiir das Auftreten
von Fehlern.

6.1.2 Auffalligkeiten in realen Daten

Aufgrund der Referenzgruppen konnen die Fehler beim Clustering des simulier-
ten Datensatzes eindeutig erkannt und analysiert werden. Im Gegensatz dazu ist
die eindeutige Bestimmung einer korrekten Zuordnung bei Realdaten schwieri-
ger. Die manuelle Analyse des Clusterergebnisses auf der urbanen Kreuzung zeigt

3 Fiir Saa4, See: PT/H = 4,073m. Fiir Sg7 und Sge: PT/H = 0,910m
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Abbildung 6.4: Beispiele fiir Fahrsequenzen mit einem Teilnehmer. In (a) und (b) ist das Ego-Fahrzeug
in blau dargestellt, die entgegen kommenden Fahrzeuge in griin bzw. magenta. Der
dargestellte Zeitpunkt ist der Endpunkt der Ego-Trajektorie.

plausible Ergebnisse. Jedoch beinhalten die Ergebnisse auch unerwartete Auffil-
ligkeiten, die im Folgenden anhand von zwei Beispielen beschrieben werden.

Ein Beispiel fiir Auffilligkeiten sind die Fahrsequenzen, in der das Ego-Fahrzeug
rechts abbiegt und ein Fahrzeug entgegen kommt. Hier zeigt sich, dass diese Fahr-
sequenzen nicht in ein einziges Cluster, sondern in 10 bzw. 14 Cluster eingeteilt

wurden.

Zur Analyse der Griinde fiir dieses Verhalten werden zwei Fahrsequenzen aus
unterschiedlichen Clustern auf Trajektorienebene betrachtet (vgl. Abbildung 6.4).
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6 Evaluation und Diskussion des Konzepts fiir datenbasierte Szenarienanalyse

Aus einer semantischen Sicht konnen die Fahrsequenzen als dhnlich bezeich-
net werden, in beiden Féllen kommt dem Ego-Fahrzeug im Bereich der Kurve
ein Teilnehmer vom Typ Auto entgegen. Jedoch gibt es einen Unterschied in
den exakten Zeitpunkten, an denen der Gegenverkehr auftritt: in Fahrsequenz 1
fahrt der Gegenverkehr (griin) erst eine Sekunde nach dem Ego-Fahrzeug auf
die Kreuzung, wihrend in Fahrsequenz 2 der Gegenverkehr (magenta) gleich-
zeitig startet. Betrachtet man die Trajektorien relativ zum Ego-Fahrzeug, so zei-
gen sich zwei augenscheinlich dhnliche Kurvenverldufe, die leicht zueinander
verschoben sind. Die Verschiebung in Zeitrichtung hat bei der Anwendung des
DTW-DistanzmalBes keinen Einfluss. Jedoch liegt, insbesondere beim lateralen
Abstand zum Ego (vgl. Abbildung 6.4d), auch ein Unterschied im Wertebereich
vor. Dieser fiihrt zu einer Distanz oberhalb des Schwellwerts fiir beide untersuch-
ten Parameter-Kombinationen* und resultiert somit in unterschiedlichen Clustern.

Im zweiten Beispiel wurden Fahrsequenzen 3 und 4 ins selbe Cluster einsortiert.
Hier handelt es sich jeweils um ein links abbiegendes Ego-Fahrzeug, bei dem
sich auf der linken Seite ein Fullgiinger bewegt. In Fahrsequenz 3 bewegt sich
der FuBgéinger in entgegengesetzter Richtung des Ego-Fahrzeugs (vgl. Abbildung
6.5a), in Fahrsequenz 4 in die gleiche Richtung (vgl. Abbildung 6.5b). Die DTW-
Distanz zwischen diesen beiden FuBgingern ist jedoch mit Pr/k = 3,717m
unterhalb des Schwellwerts fiir beide Parameter-Kombinationen. Dies erklért sich
dadurch, dass fiir den relativen Abstand zum Ego-Fahrzeug die Bewegung des
Ego-Fahrzeugs mehr Einfluss hat als die wesentlich langsamere Bewegung des
Fuligingers. Im ersten Beispiel der entgegenkommenden Fahrzeugen liegt mog-
licherweise ein Fehler 2. Art vor, da semantisch dhnliche Fahrsequenzen in un-
terschiedliche Cluster einsortiert wurden. Ebenso konnte im zweiten Beispiel der
FuBiginger ein Fehler der ersten Art vorliegen, denn die beiden Fu3ginger wur-
den trotz unterschiedlicher Bewegungsrichtung demselben Cluster zugewiesen.
Inwiefern wirklich Fehler vorliegen oder nicht, entscheidet sich entlang der Frage,
inwiefern sich durch die semantischen Unterschiede ein fiir die Entwicklung und
Absicherung relevantes Szenario ergibt oder nicht. Im ersten Beispiel konnte es

4 Pr/k=6,653m
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(a) Fahrsequenz 3 (b) Fahrsequenz 4

Abbildung 6.5: Beispiele fiir Fahrsequenzen mit jeweils einem Fulgidnger. Das Ego-Fahrzeug ist in
blau dargestellt, die Fufiginger in griin. Der dargestellte Zeitpunkt ist der Endpunkt
der Ego-Trajektorie. Als irrelevant markierte Teilnehmer sind ausgegraut.

fiir eine Fahrfunktion durchaus einen Unterschied machen, ob der Gegenverkehr
vor, nach oder in der Kurve entsteht. Umfasst die Fahrfunktion eine Posenschit-
zung fiir FuBBgéinger, wire eine Unterscheidung der Bewegungsrichtung im zweiten
Beispiel wiinschenswert. Abhiingig von derartigen Informationen iiber die Funk-
tion miissen die Schwellwerte eingestellt werden, da sie das gewiinschte Level der
Ahnlichkeit definieren.

6.1.3 Rechendauer des Fahrsequenz-Clustering

Die Rechendauer des Fahrsequenz-Clusterings ist relevant, da die Anzahl Fahrse-
quenzen im Laufe eines Jahres auf bis zu 16 Mio. ansteigen kann (vgl. Abschnitt
4.2.1). Die Rechendauer des Fahrsequenz-Clustering ist von zwei Aspekten ab-
hingig. Zum einen ist das die Anzahl der notwendigen Vergleiche zwischen zwei
Fahrsequenzen, zum anderen die Dauer eines solchen Vergleichs. Die Dauer eines
Fahrsequenz-Vergleichs hiangt von der Anzahl der Teilnehmer und der Linge der
Trajektorien innerhalb der beiden Fahrsequenzen ab. Im Mittel iiber das Clustering
hinweg liegt die Dauer bei 0,01s.
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Abbildung 6.6: Entwicklung der Rechenzeit pro verarbeiteter Fahrsequenz wihrend des Clusterings
von 105704 Fahrsequenzen.

Die Anzahl der notwendigen Vergleiche hingt von der gesamten Anzahl Fahrse-
quenzen sowie der Anzahl Cluster ab. Da jede Fahrsequenz mit allen, zum Zeit-
punkt der Verarbeitung vorhandenen Clustern verglichen wird, steigt die Dauer
der Prozessierung pro neuer Fahrsequenz mit zunehmender Clusteranzahl an (vgl.
Abbildung 6.6°). Wihrend zu Beginn die Fahrsequenzen mit einem Bruchteil ei-
ner Sekunde prozessiert wurden, bendtigten die letzten Fahrsequenzen mehr als
4 Sekunden®.

Dadie finale Clusteranzahl bei der Analyse von 16 Mio. Fahrsequenzen unbekannt
ist, wird die benotigte Rechenzeit abgeschitzt. Dazu wird das Clustering mit der
Parametrierung ' = 6m und I';, = 6m betrachtet: Zum Ende der Prozessierung
liegen 19645 Cluster vor. Bei dieser Anzahl Cluster benétigt der Vergleich der
Fahrsequenz mit allen anderen Clustern im Mittel eine Zeit von 5,3s. Wird nun
angenommen, dass iiber ein gesamtes Jahr 100000 Cluster gefunden werden,
wird die Dauer pro Fahrsequenz linear auf 13,7s geschitzt. Mit der Abschitzung
von 16 Mio. Fahrsequenzen fiir ein Jahr ergibt sich eine Gesamt-Rechendauer
von 121942 Stunden oder 5080 Tagen. Somit wiirde die Rechendauer fiir ein

Ermittelt auf einer Workstation, Prozessor AMD S-AMS Ryzen 9 7950X.

6 Mit den Parametern 'y = 6m und ' = 6m.
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Jahr Datenaufnahme ca. 14 Jahre kosten und ist somit fiir die Entwicklung einer
automatisierten Fahrfunktion nicht anwendbar.

Eine Moglichkeit, die Rechenzeit deutlich zu verkiirzen, liegt in der paralle-
len Ausfiihrung des Algorithmus. Dazu wird der erste Schritt im Fahrsequenz-
Vergleich ,,Vergleich der Teilnehmertypen® genutzt (vgl. Abschnitt 4.2.4). Nur
wenn in zwei Fahrsequenzen die gleichen Teilnehmertypen sowie pro Typ die-
selbe Anzahl Teilnehmer vorliegt, konnen die Fahrsequenzen dhnlich sein. Somit
lasst sich ein Datensatz in mehrere Teil-Datensétze mit gleicher Teilnehmertyp-
Kombination aufteilen und parallel berechnen (vgl. Abbildung 6.7). Da Fahrse-
quenzen mit verschiedenen Teilnehmertyp-Kombinationen per Definition nicht in
gleiche Cluster sortiert werden konnen, hat diese Aufteilung keinen Einfluss auf
das Ergebnis.

1 Fahrzeug, .
b A 9 Fahrsequenz-Clustering
Fahrsequenz 1 FuRgénger Fahrsequenz

‘f 2 Fuganger | Fahrsequenz-Clustering
Fahrsequenz .

?
ﬁamme"z 5 Fahrzeuge, | Fahrsequenz-Clustering ;
1 Fahrradfahrer Celizaz

L1y

.
. n Teildatensatze
.

Abbildung 6.7: Aufteilung des Datensatzes in verschiedene Teilnehmertyp-Konfigurationen und an-
schlieBende parallele Ausfiihrung des Fahrsequenz-Clusterings.

Eine Analyse der vorhandenen Teilnehmertypen im realen Datensatz (vgl. Ab-
schnitt 5.2.1) ergibt in einem Monat n = 373 einzigartige Teilnehmertyp-
Kombinationen. Demnach kann er in 373 Teildatensitze aufgeteilt werden, die
parallel berechnet verarbeitet werden. Bei groBeren Datensitzen ist zu erwarten,
dass sich die Zahl der unterschiedlichen Konfigurationen weiter vergrofiert. Als
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exemplarische Abschitzung fiir die zu erwartende Anzahl Teilnehmerkonfigu-
rationen werden vier Teilnehmertypen (Fulginger, Fahrradfahrer, Truck, PKW)
mit jeweils 0-9 Teilnehmern des Typs pro Fahrsequenz angenommen. Somit er-
geben sich n = 10* = 10000 verschiedene Konfigurationen, die parallelisiert
ausgefiihrt werden konnen. Wiirde jede Teilnehmertyp-Konfiguration gleich héu-
fig auftreten und 10000 parallele Rechenprozesse gestartet, wiirden die 16 Mio
Fahrsequenzen in 0,5 Tagen prozessiert. Diese Gleichverteilung ist jedoch in der
Praxis unwahrscheinlich. Die fiinf am hiufigsten vorkommenden Teilnehmertyp-
Kombinationen umfassen bereits 76% aller Fahrsequenzen im Datensatz. Dabei
handelt es sich um Fahrsequenzen mit maximal zwei Teilnehmern. Vier der fiinf
am héufigsten vorkommenden Teilnehmertyp-Kombinationen werden in grof3ere
Cluster eingeteilt als der Durchschnitt von 5,38 Fahrsequenzen pro Cluster (vgl.
Tabelle 6.1).

Teilnehmertyp- Anzahl Anzahl | Fahrsequenzen | Apgeschiitzte
Kombinationen | Fahrsequenzen | Cluster | pro Cluster Rechenzeit

Kein Teilnehmer | 37935 48 790,3 g,lrzgél(\;[;’;f;t)

1 Auto 23210 779 29,8 32%2{;%’;‘;3

2 Autos 9615 1692 5.7 22%2;24(}’;’;3

I FuBgiinger 5972 391 RN }T‘ag(}’:lfg

Uabginger | PO |16 |3 e

Tabelle 6.1: Anzahl Cluster fiir hdufigste Teilnehmertyp-Konfigurationen im verwendeten Realdaten-
satz.

Diese Tatsache wirkt sich positiv auf die Rechenzeit im parallelisierten Fall
aus: Die Gesamtdauer der Verarbeitung eines Teildatensatzes lidsst sich durch
die Anzahl Fahrsequenzen Ngg, die mittlere Dauer pro Fahrsequenz-Vergleich
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tvgt = 0,01s sowie der Anzahl Cluster N¢; mit Npg X £, X N¢y nach oben
abschitzen. Die Ergebnisse (vgl. Spalte ,,Abgeschitzte Rechenzeit®) zeigen, dass
auch grofBe Teildatensitze in maximal 50,2h verarbeitet werden. Fiir eine Hoch-
rechnung der Rechenzeit bei einem ganzen Jahr aufgezeichneter Daten werden
folgende Annahmen getroffen: Die Zahl der Fahrsequenzen wird fiir jeden Monat
als konstant angenommen, die Zahl der Cluster wird verdreifacht. Dann ergeben
sich Rechenzeiten im Bereich von bis zu 75 Tagen.

Somit zeigt sich, dass durch parallelisierte Berechnung der gesamte Datensatz in
weniger als 3 Monaten berechnet werden kann. Sollte sich die Anzahl der ge-
fundenen Cluster nicht nur verdreifachen, sondern beispielsweise verzehnfachen,
ergeben sich Rechenzeiten von bis zu 252 Tagen. Da das Fahrsequenz-Clustering
die Fahrsequenzen konsekutiv verarbeitet, kann es bereits parallel zur Datenauf-
nahme gestartet werden. Somit sind auch Rechendauern von 252 Tagen bei einem
Jahr Aufzeichnungsdauer noch akzeptabel.

6.1.4 Diskussion des Fahrsequenz-Clusterings

Anhand der experimentellen Ergebnisse (vgl. Abschnitt 5.1.3) wurde dargelegt,
dass das Fahrsequenz-Clustering in der Lage ist, semantisch dhnliche Fahrse-
quenzen zu clustern. Allerdings zeigen sich auch Schwichen: ausgelost durch die
Parameterwahl sowie die Reihenfolge kommt es zu Fehlern, bei denen entwe-
der semantisch unterschiedliche Fahrsequenzen in einem Cluster (Fehler 1. Art)
oder semantisch @hnliche Fahrsequenzen in verschiedenen Clustern eingeordnet
(Fehler 2. Art) werden.

Durch die konsekutive Verarbeitung der Fahrsequenzen ergibt sich eine Ab-
hingigkeit des Clustering-Ergebnisses von der Fahrsequenz-Reihenfolge. Das
Fahrsequenz-Clustering ist so entwickelt, dass es einen wachsenden Datensatz
verarbeiten kann und so bereits wihrend der Datenaufzeichnung Ergebnisse lie-
fert. Somit unterscheidet sich das Fahrsequenz-Clustering von herkdmmlichen
Clustering-Methoden (z.B. k-Means) in dem zentralen Punkt, dass in herkémm-
lichen Clustering-Ansitzen alle Datenpunkte zu Beginn des Clusterings bekannt
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sind. Wiirde diese Eigenschaft fiir das Fahrsequenz-Clustering gefordert, konnte
das Fahrsequenz-Clustering erst nach vollstidndiger Datenaufzeichnung durchge-
fiihrt werden. Zusitzlich miisste nach jeder VergroBerung des Datensatzes ein
komplett neues Clustering gestartet werden.

Aus den beschriebenen Fehlern in den ausgewerteten Datensitzen ldsst sich schlie-
Ben, dass auch bei der Auswertung der Aufzeichnung eines ganzen Jahres Fehler
auftreten werden. Zusitzlich zu offensichtlichen semantischen Unterschieden wer-
den dort - analog zu den untersuchten Realdaten - auch Grenzfille auftreten, bei
denen die Korrektheit der Zuordnung nicht eindeutig ist (vgl. Abschnitt 6.1.2).
Der Grund fiir diese Unschirfe liegt darin, dass vorab keine Beschreibung von
Szenario-Unterscheidungskriterien oder gewiinschten Eigenschaften von Szena-
rien erfolgt ist. Dies ist einerseits ein Vorteil, da durch den Verzicht auf eine
Modellierung diese als Fehlerquelle ausgeschlossen ist (vgl. Anforderung (A;)).
Jedoch zeigt sich, dass durch diese Entscheidung andere Arten von Fehlern auf-
treten.

Somit stellt sich die Frage, inwiefern das Fahrsequenz-Clustering trotz moglicher
Fehler einen Mehrwert fiir die Entwicklung und Validierung von automatisierten
Fahrfunktionen liefert. Auch wenn die Ergebnisse nicht vollstindig fehlerfrei
sind, liefert das Fahrsequenz-Clustering eine Moglichkeit, den offenen Kontext in
Realdaten zu strukturieren. Fiir die Sicherheitsargumentation ist insbesondere die
Vermeidung von Fehlern 1. Art wichtig, da so einzelne, moglicherweise fiir die
Absicherung relevante Fahrsequenzen iibersehen werden konnen.

Dazu wird ein theoretisches Beispiel anhand von 7 Fahrsequenzen untersucht
(vgl. Abbildung 6.8). Die 7 Fahrsequenzen sind als Punkte dargestellt. Seman-
tisch dhnliche Fahrsequenzen sind durch die gleiche Farbe gekennzeichnet. Das
optimale Clustering als Zielbild clustert die Fahrsequenzen anhand ihrer Semantik
(vgl. Abbildung 6.8b). Bei der Wahl von zu hohen Schwellwerten tritt ein Fehler
1. Art auf (vgl. Abbildung 6.8c): die blaue Fahrsequenz wird zu den schwarzen
zugeordnet und wiirde in der weiteren Verarbeitung nicht beriicksichtigt. Im Ge-
gensatz dazu wird die blaue Fahrsequenz bei einem zu niedrigen Schwellwert
korrekt in ein eigenes Cluster einsortiert. Es entsteht jedoch auch ein Fehler 2.

130



6.1 Diskussion relevanter Aspekte des Fahrsequenz-Clusterings
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Abbildung 6.8: Darstellung der Fehlertypen beim Clustering.

Art, denn die schwarzen Fahrsequenzen werden in zwei Cluster unterteilt (vgl.
Abbildung 6.8d). Dieser Fall ist fiir die Vollstindigkeit des Szenarioraums jedoch
weniger kritisch: es wird keine moglicherweise relevante Fahrsequenz und somit
kein fiir die Absicherung wichtiges Szenario iibersehen. Durch die zwei schwar-
zen Cluster werden jedoch auch zwei Szenarien abgeleitet, wodurch redundante
Szenarien vorliegen. Dieser Effekt hat jedoch keine Auswirkungen auf die Ab-
deckung des Szenarioraums und kann in spiteren Verarbeitungsschritten einfach
detektiert werden.

Auch wenn im Fahrsequenz-Clustering Fehler auftreten konnen, zeigen die Versu-
che dass die Mehrzahl der Fahrsequenzen anhand ihrer Semantik und wie erwartet
geclustert werden (im simulierten Datensatz 146 von 149). Auch bei der manuel-
len Untersuchung der Cluster in realen Daten zeigten sich grofitenteils erwartete
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Ergebnisse. Nach der Verarbeitung der Daten von einem einzigen Monat liegen
bereits 19645 Cluster’ vor. Im Gegensatz zur Gesamtheit aller Fahrsequenzen
wurde der Datensatz um 81,5 % reduziert.

74% der Cluster bestehen jedoch aus nur einer einzigen Fahrsequenz. Bei der
Betrachtung der Anzahl Teilnehmer pro Cluster zeigt sich, dass die einzeln ge-
clusterten Fahrsequenzen tendenziell aus deutlich mehr Teilnehmern bestehen als
die Fahrsequenzen in groeren Clustern (vgl. Abbildung 6.9). Mit steigender An-

[ [
] I ClustergroBe = 1
10* 5
I Clustergrofie > 1
g ]
5 ]
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0 5 10 15
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Abbildung 6.9: Histogramm der Anzahl Cluster iiber der Anzahl Teilnehmer pro Cluster, aufgeteilt
in Clustern der Grofie 1 (blau) und groBeren Clustern (orange). Aufgrund der grofen
Unterschiede in der Gesamtanzahl ist die Y-Achse logarithmiert.

zahl Teilnehmer wird die Wahrscheinlichkeit, zwei dhnliche Fahrsequenzen zu
finden, immer kleiner. Dies zeigt sich anhand folgender Abschitzung: tiber eine
T-Kreuzung kann jedes Fahrzeug auf 6 verschiedenen Wegen fahren. Somit erge-
ben sich bei einem Ego-Fahrzeug und drei Teilnehmern 6* = 1296 verschiedene
Moglichkeiten. Durch Fu3génger, die zusitzliche Aktionen ausfiihren oder durch

7 Mit den Parametern 'y = 6m und ' = 6m.
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nicht regelkonformes Verhalten wird die Zahl der Moglichkeiten weiter vergro-
Bert. Somit entspricht die hohe Anzahl von Clustern mit nur einer Fahrsequenz
dem erwarteten Verhalten.

6.2 Diskussion der Nutzbarkeit des Konzepts

6.2.1 Anwendung im Entwicklungsprozess

Das vorgestellte Konzept liefert wihrend der Funktionsentwicklung verschiede-
ne Beitrdge. Es ist so gestaltet, dass der Beginn der Datenaufzeichnung und die
Szenarienanalyse zu frithen Entwicklungszeitpunkten ermoglicht wird. Durch die
Nutzung externer Datensitze kann der Verkehr im Betriebsbereich durchgiingig
aufgezeichnet werden (vgl. Abschnitt 4.1.2). Ebenso werden die Fahrsequenzen,
Cluster und daraus abgeleiteten Szenarien unabhéngig von einer konkreten Funk-
tionsdefinition gebildet. Die Gestaltung des Fahrsequenz-Clusterings erlaubt die
gleichzeitige Datenaufzeichnung und Auswertung. Somit liegen schon nach we-
nigen Tagen oder Wochen der Datenaufzeichnung erste Ergebnisse vor.

Eine Herausforderung fiir die praktische Anwendung des Fahrsequenz-Clusterings
ist die Einstellung von passenden Parameterwerten, also den Schwellwerten I'z
und I" . Dabei sollten die Schwellwerte so eingestellt werden, dass Fehler 1. Art
minimiert werden (vgl. Abschnitt 6.1.4). Eine grobe Einstellung kann anhand
von kleinen Datensitzen mit einer verfiigbaren Referenz-Zuordnung vorgenom-
men werden. Die Referenz-Zuordnung kann durch Nutzung von Simulation (vgl.
Abschnitt 5.1) oder durch manuelles Labeling erzeugt werden. Inwiefern zwei
Fahrsequenzen als dhnlich zu bewerten sind oder nicht, ist allerdings nicht in
jedem Fall eindeutig und hiingt ggf. von Details der zu entwickelnden Funktion
ab (vgl. Abschnitt 6.1.2). Da die Datensammlung und -auswertung parallel zur
Funktionsentwicklung verlduft, kann keine fertige und ausfiihrbare Funktion ana-
lysiert werden. Um die Funktionsperspektive trotzdem einzubeziehen, sollten zwei
MaBnahmen ergriffen werden: erstens sollten Funktionsexperten, die die Anfor-
derungen an die zu entwickelnde Funktion kennen, mit einbezogen werden. Durch
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Betrachtung unterschiedlicher Grenzfille konnen Entscheidungen getroffen wer-
den, welcher Grad der Ahnlichkeit anvisiert werden soll. Da dieses Vorgehen zeit-
und personalaufwindig ist, kann es nur fiir wenige Fille durchgefiihrt werden. Da-
her sollten zweitens nach Moglichkeit friithe, ausfiihrbare Funktionsversionen in
den Grenzfillen simuliert werden, wihrend untersucht wird, inwiefern zwei unter-
schiedliche Cluster auch einen Unterschied fiir die Funktion machen. Durch diese
MaBnahmen kann die Konfidenz in eine passende Schwellwertauswahl deutlich
erhoht werden.

Unabhingig von der exakten Schwellwertauswahl wird die zu erwartende, grofe
Zahl Szenarien (vgl. Tabelle 5.3) zu einer weiteren Herausforderung: moglicher-
weise im Entwicklungsprozess vorhandene, manuelle Schritte sind nicht auf alle
Szenarien anwendbar. Somit miissen fiir die Entwicklung besonders relevante
Szenarien selektiert werden. Fiir verschiedene Entwicklungsziele werden dazu
unterschiedliche Groen herangezogen. Fiir das Entwicklungsziel ,,Komfort* kon-
nen beispielsweise die Fahrsequenzen mit hohen Auftretenswahrscheinlichkeiten
selektiert und betrachtet werden. Ebenso konnen durch einfache Analysen der Tra-
jektorien die Szenarien mit hohen Quer- bzw. Langsbeschleunigungen ausgewihlt
werden. Fiir das Entwicklungsziel ,,Sicherheit” werden die in den Fahrsequen-
zen eines Clusters aufgetretenen Kritikalitdten (vgl. Definition 3.1) bestimmt und
ausgewertet. Somit wird der Raum der relevanten Szenarien innerhalb einzelner
Schritte der Funktionsentwicklung verkleinert.

Eine weitere Herausforderung ist die Umwandlung der Fahrsequenz-Cluster in
spezifische Datenformate fiir die Nutzung im Entwicklungsprozess: Fiir die ma-
nuelle Ableitung von Anforderungen werden die Fahrsequenzen innerhalb eines
Clusters direkt betrachtet und analysiert, eine einfache Visualisierung der Bewe-
gungen von Teilnehmern reicht also aus. Fiir die Nachbildung eines Clusters in der
Simulation sind jedoch ausfiihrbare Formate notwendig, die mit gidngigen Simula-
tionswerkzeugen kompatibel sind (vgl. Abschnitt 2.3.3). Diese Formate beruhen
auf einer Modellierung von Szenarien durch Abfolgen von Mandvern. Die Re-
prisentanten der einzelnen Cluster konnen dann mit Konvertierungsmethoden in
gewiinschte Formate umgewandelt werden, beispielsweise in OpenScenario (vgl.
Abschnitt 2.3.2).
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6.2.2 Beitrag zur Validierung
Auftretenswahrscheinlichkeiten

Zwei mafgebliche Standards fiir die Durchfiihrung der Validierung automatisier-
ter Fahrfunktionen sind die ISO 26262 (vgl. Abschnitt 2.2.2) und die ISO 21448
(vgl. Abschnitt 2.3.4). In beiden Standards ist ein zentraler Aspekt, dass mogliche
Gefihrdungsereignisse beim Betrieb einer Fahrfunktion anhand ihrer Schadens-
schwere, Auftretenswahrscheinlichkeit sowie Beherrschbarkeit bewertet werden
miissen. Das vorgestellte Konzept ermoglicht die datengetriebene Berechnung von
Auftretenswahrscheinlichkeiten von Szenarien. Diese konnen in die Sicherheits-
argumentation einflieBen und diese an verschiedenen Stellen vereinfachen. Bei-
spielsweise hat ein Szenario, das tiber ein Jahr hinweg nur in einer einzigen Fahr-
sequenz beobachtet wird, maximal eine Wahrscheinlichkeit von 1,875 - 107°%3.
Wird nun in diesem Szenario ein potentielles Gefdhrdungsereignis festgestellt,
bei dem eine hohe Schadensschwere vorliegt, wird trotzdem eine geringeres Si-
cherheitslevel vergeben (vgl. Tabelle A.5). Doch auch umgekehrt kann die daten-
basierte Szenarienanalyse dabei helfen, unerwartet hiufige auftretende Szenarien
besonders abzusichern. Wird an einer uniibersichtlichen Kreuzung oft die Vor-
fahrt nicht gewihrt, wodurch hiufigere starke Bremsungen erforderlich werden,
muss auf diese erhohte Auftretenswahrscheinlichkeit durch andere Maflnahmen
reagiert werden. Eine MafBnahme, welche die Schadensschwere verringern und
die Kontrollierbarkeit erhohen wiirde, ist die Beschrinkung der maximalen Ge-
schwindigkeit des Ego-Fahrzeugs auf dieser Kreuzung.

Schétzung der Volisténdigkeit

Der Standard ISO 21448 betrachtet die Sicherheit der Sollfunktion auch in Sze-
narien, die sich aulerhalb der Spezifikation bewegen [55]. Eine wichtige Betrach-
tung zur Erfiillung dieses Standards ist die Argumentation, dass die Menge der

8 Annahme: 16 Mio. Fahrsequenzen pro Jahr und ein Konfidenzlevel von 1 — a = 0,95.
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unbekannten Szenarien klein genug ist, um kein unzumutbares Risiko beim Be-
trieb darzustellen. Um diese Argumentation auf Basis von Daten zu unterstiitzen,
werden die Verfahren zur Abschitzung der Vollstidndigkeit (vgl. Abschnitt 4.3.2)
verwendet. Sowohl durch die Analyse der Wachstumsmodelle als auch durch die
Nutzung des Good-Toulmin-Schitzers wird ein Hinweis gegeben, wie grof3 die
Zahl unbekannter Szenarien im Vergleich zu den bereits bekannten Szenarien ist.
Es ist jedoch zu beriicksichtigen, dass beide Verfahren Einschrinkungen unterlie-
gen.

Die erste Einschriankung betrifft die Qualitédt und den Horizont der Vorhersagen:
Die Experimente zeigen, dass die untersuchten Wachstumsmodelle Abweichungen
vom realen Kurvenverlauf aufweisen und auch in der Schitzung der zukiinftigen
Clusteranzahl einen relativen Fehler von mindestens 17% aufweisen. Der Trend
des untersuchten Fehlers deutet darauf hin, dass eine weitere Vergrof3erung des zur
Kurvenanpassung verwendeten Datensatzes den relativen Fehler verringern kann.
Der Good-Toulmin-Schitzer dagegen sagt die zukiinftige Clusteranzahl besser
vorher, kann jedoch maximal fiir eine Verdopplung des Datensatzes angewendet
werden.

Die zweite Einschriankung, die fiir beide Verfahren gilt, ist das Fehlen einer Kon-
fidenzaussage. In beiden Fille wird eine Zahl der zu erwartenden Anzahl neuer
Cluster bzw. Szenarien bei Verlidngerung der Beobachtung, also Vergroferung des
Datensatzes, geliefert. Beide Verfahren sind aber nicht in der Lage, eine Bewertung
der Konfidenz dieser Einschédtzung mitzuliefern. Somit sind die Verfahren anfil-
lig fiir zufillige Muster oder Ausreiler-Datenpunkte und liefern unter Umsténden
falsche Ergebnisse, welche nicht als unsicher erkannt werden.

Aufgrund der beschriebenen Einschrinkungen eignen sind die Schitzverfahren
angreifbar und eignen sich nicht als einziges Verfahren zur Begriindung, dass kein
unzumutbares Risiko durch noch unbekannte Szenarien gegeben ist. Trotzdem
konnen sie als eine Siule fiir diesen Nachweis verwendet werden. Weitere mogli-
che Sdulen werden von der ISO 21448 gegeben, beispielsweise die Simulation von
Szenarien mit zufillig variierten Eingangswerten fiir die Erzeugung von (noch)
nicht beobachteten Fahrsequenzen. Zusitzlich konnen existierende, vergleichbare
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Systeme zur Argumentation einer ausreichenden Beobachtungsdauer herange-
zogen werden [55]. Dazu konnten beispielsweise Statistiken iiber Unfélle beim
Betrieb von fahrerlosen Taxis in den San Francisco oder Phoenix verwendet wer-
den. Zur Zulassung muss eine nachvollziehbare Argumentation vorliegen, bei der
die Schwachpunkte der einzelnen verwendeten Verfahren durch andere Verfahren
ausgeglichen werden. Beispielsweise kann ein Vergleich mit dhnlichen Systemen
in anderen Betriebsbereichen die die Aussage der beschriebenen Schitzverfahren
stiitzen und somit ihre Konfidenz vergrof3ern.

Schéatzung und Vergleich des Aufwands

Die Ergebnisse zeigen, dass schon in einem Monat Datenaufzeichnung bis zu
25000 Cluster und somit Szenarien gefunden werden. Auch wenn die Rate neu
gebildeter Cluster abnimmt (vgl. Abbildung 5.11), ist {iber ein gesamtes Jahr Da-
tenaufzeichnung eine Zahl tiber von 100000 Clustern realistisch. Damit liegt auch
die Anzahl der unterschiedlichen Szenarien auf einer Kreuzung in diesem Be-
reich. Dabei handelt es sich nur um die auf einer einzigen Kreuzung auftretenden
Szenarien. Entsprechend des Prozesses zur szenariobasierten Validierung (vgl.
Abschnitt 2.3.3) muss jedes dieser Szenarien in eine Beschreibung iiberfiihrt und
simuliert werden. Dabei wird jedes Szenario mehrfach mit leicht unterschiedlichen
Verhaltensweisen der Teilnehmer simuliert. In der Literatur wird pro Szenario von
160 bis 444 konkreten, im Simulator ausgefiihrten Szenarien ausgegangen [65].
Um alle gefundenen Szenarien vollstindig zu testen, miissen somit bis zu 44,4
Mio. Simulationen durchgefiihrt werden. Daraus leiten sich zwei Voraussetzungen
fuir eine erfolgreiche Durchfithrung einer szenariobasierten Validierung ab:

Automatisierung Jeder Schritt im szenariobasierten Testen muss automatisiert
ablaufen. Das umfasst die Ableitung ausfiihrbarer Szenarien, die Bewertung
der Funktionsleistung innerhalb eines Szenarios sowie die Detektion von
Auffalligkeiten bei der Ausfiihrung.

Parallelisierung Bei einer angenommenen Simulationszeit von Ss pro konkre-
tem Szenario summiert sich die Gesamtsimulationsdauer bei 44,4 Mio.
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konkreten Szenarien zu 7 Jahren®. Analog zum Fahrsequenz-Clustering
miissen demnach auch die Simulationen parallelisiert werden. Eine paral-
lele Simulation auf 100 Rechnern wiirde die Simulationszeit auf 26 Tage
reduzieren.

Zur Bewertung des notwendigen Aufwands wird das beschriebene Vorgehen mit
dem aktuell vorherrschenden, distanzbasierten Ansatz verglichen (vgl. Abschnitt
2.3.1). Diesem liegt die Annahme zugrunde, dass im Rahmen von umfassenden
Erprobungsfahrten'® eine ausreichende und aussagekriftige Anzahl verschiede-
ner Fahrsituationen fiir den Sicherheitsnachweis auftritt. Zur Beurteilung des
Aufwands werden 6ffentlich verfiigbare Zahlen der Firma Waymo herangezogen:
im Jahr 2020 wurde ein Taxi-Service mit fahrerlosen Fahrzeugen in einem Vorort
von Phoenix eingefiihrt [73]. Waymo gibt zwar auf einer methodischen Ebene
Informationen zum Vorgehen bei der Absicherung heraus (z.B. [37]), quantitative
Daten werden jedoch nicht veroffentlicht. In Kalifornien werden jedoch jedes Jahr
Berichte iiber die gefahrene Distanz mit automatisierten Fahrzeugen auf 6ffent-
lichen Stralen verodffentlicht, sogenannte Disengagement Reports [86]. Um den
Aufwand fiir die Absicherung der 2020 freigegebenen automatisierten Fahrfunk-
tion der Shuttles abzuschétzen, wird die Zahl der von Waymo gefahrenen Testki-
lometer in den Jahren 2015-2019 betrachtet: die Gesamtdistanz betrug 6,64 Mio.
Kilometern, gefahren mit bis zu 148 Fahrzeugen (in 2019) [86]. Bei einer ange-
nommenen Durchschnittsgeschwindigkeit von 50 km/h sind das 132703 Stunden
Arbeitszeit fiir Sicherheitsfahrer. Damit liegt Waymo drei Gro3enordnungen unter
den theoretisch bestimmten 2,1 Milliarden Kilometern, die als notwendig fiir den
Nachweis der Sicherheit berechnet wurden (vgl. Abschnitt 2.3.1).

Dem gegeniiber steht der szenariobasierte Ansatz, bei dem alle beim Betrieb
einer Funktion auftretenden Szenarien systematisch definiert und getestet werden.
Dieser eroffnet die Frage, welche Szenarien konkret getestet werden miissen. Diese
Frage wird vom Fahrsequenz-Clustering fiir einen definierten Betriebsbereich

9 444 konkrete Szenarien x 100000 Szenarien X 5s Ausfiihrungszeit

10 7 B. 24 Mio. km fiir Erprobung der C-Klasse in 2010 [18]
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beantwortet, indem alle auftretenden Szenarien aus einem Datensatz extrahiert
werden.

Die Datenaufnahme im Betriebsbereich benétigt ein Jahr. Die Durchfiihrung des
Fahrsequenz-Clusterings wird mit drei Monaten fiir die Rechenzeit abgeschitzt
(vgl. Abschnitt 6.1.3). Da sie aber bereits wihrend der Datenaufnahme stattfinden
kann, erhoht sie die Gesamtzeit nicht. An das Fahrsequenz-Clustering schlief3t sich
die Simulation der Szenarien an, deren Dauer oben zu 26 Tagen abgeschétzt wurde.
Die gesamte Zeit fiir die Validierung mitsamt Datenaufzeichnung betrigt damit
weniger als 13 Monate, liegt also deutlich unter den 5 Jahren Erprobungsfahrt
von 2015-2019. Die beschriebenen Schritte gelten jedoch nur fiir ein Streckenseg-
ment, fiir die Freigabe des Betriebsbereichs miissen mehrere Streckensegmente
betrachtet werden. Dies kann jedoch vollstindig parallel geschehen, es muss nur
eine entsprechende Anzahl an parallelen Rechenprozessen verfiigbar sein (z.B.
100 pro Aufzeichnungsort).

Zusitzlich zur Beschleunigung wird die Qualitét der Sicherheitsaussage grofer.
Waymo hat in 5 Jahren 6,64 Mio. Kilometer im realen Straenverkehr gesammelt.
Das Fahrsequenz-Clustering hat im untersuchten Segment in einem Monat be-
reits 5,3 Mio. Kilometer!! realen Verkehr untersucht. In einem Jahr werden also
63,4 Mio. km realer Stralenverkehr pro Streckensegment untersucht. Werden in
einem Betriebsbereich 34 Aufzeichnungsorte eingerichtet und somit 34 Strecken-
segmente ein Jahr lang beobachtet, summiert sich die beobachtete Distanz im
StraBBenverkehr zu 2,15 Milliarden Kilometern. Damit ist die in [118] beschrie-
bene, notwendige Zahl von 2,1 Milliarden Kilometern mit dem beschriebenen
Vorgehen erreichbar und kann mit grof3 angelegter Verkehrsbeobachtung (z.B.
GroBstiadte mit mehreren hundert Aufzeichnungsorten) auch deutlich iiberschrit-
ten werden.

Es muss jedoch hinzugefiigt werden, dass die Aussagekraft des Vergleichs mit
Waymo in zwei Punkten eingeschrinkt ist: Erstens wurden die von Waymo gefah-
renen Kilometern mit einer aktivierten Fahrfunktion in der realen Welt getestet.

1" 105704 Fahrsequenzen, im Mittel 50m zuriickgelegter Strecke des Ego-Fahrzeugs pro Fahrsequenz
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Beim Fahrsequenz-Clustering werden beliebige, menschliche Verkehrsteilnehmer
als Ego-Fahrzeug definiert und die Funktionsausfiihrung findet in der Simulati-
on statt. Um einen vergleichbaren Test der Fahrfunktion zu erhalten, muss die
Simulation realitdtsnah sein, also alle funktionsrelevanten Elemente der Realitit
abbilden. Zweitens ist iiber die von Waymo gefahrenen Kilometer nicht exakt be-
kannt, an welchen Orten diese gefahren wurden. Fiir das Fahrsequenz-Clustering
sind diese Orte exakt bekannt und definiert. Demnach ist die Vergleichbarkeit der
Aussage der gesammelten Kilometer eingeschrénkt.

Eine weitere Einschrinkung existiert fiir den Vergleich der erreichbaren Distanzen
mit der notwendigen Anzahl zu fahrenden Kilometern fiir einen distanzbasierten
Nachweis. Zur Bestimmung dieser Zahl wurde berechnet, welche Distanz mindes-
tens gefahren werden miisste, um eine Funktionsgiite besser als der menschliche
Fahrer nachzuweisen [118]. Die Funktionsgiite wird hier anhand der Anzahl von
Unfillen mit Getoteten gemessen. Inwiefern innerhalb der bestimmten Distanz al-
le relevanten Szenarien fiir den Test auftreten, wurde nicht diskutiert. Da die Zahl
der einzige bekannte Ansatz zur Bestimmung einer notwendigen Gréfenordnung
betrachteter Kilometer ist, wurde sie trotzdem in den Vergleich miteinbezogen.

6.3 Fazit

Bilanzierend kann konstatiert werden, dass das vorgestellte Konzept mehrere
offene Punkte in der Entwicklung und Validierung von automatisierten Fahrfunk-
tionen adressiert.

Das Fahrsequenz-Clustering ist eine Methode, die zu testenden Szenarien fiir
einen urbanen Betriebsbereich aus Daten zu extrahieren. Damit stellt es einen
zentralen Baustein fiir die szenariobasierte Validierung dar. In den durchgefiihr-
ten Versuchen war das Fahrsequenz-Clustering in der Lage, einen Grofteil (im
simulierten Datensatz 146 von 149) der Fahrsequenzen entsprechend ihrer Se-
mantik in Cluster einzuteilen. Jedoch zeigt sich auch, dass die Einteilung der
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nicht in allen Fillen semantisch korrekt ist. Durch eine gezielte Auswahl von
Schwellwerten kann der Einfluss des kritischen Fehlers 1. Art minimiert werden.

Die Anzahl der gefundenen Szenarien (bis zu 25000 in einem Monat) zeigt, dass
die Durchfiihrung einer szenariobasierten Validierung nur weitgehend automati-
siert und parallelisiert gelingen kann. Dazu passt der beschriebene Prozess zur
Datensammlung und -verarbeitung im gegebenen Betriebsbereich, welcher manu-
elle Schritte nur fiir die Auswahl der Datenorte sowie die Aufstellung der Sensorik
benotigt.

Da das Fahrsequenz-Clustering gleichzeitig mit der Datenaufzeichnung ausge-
fiihrt werden kann, konnen auch stark befahrene Streckensegmente mit einer
groBen Zahl an Fahrsequenzen (im Bereich von 16 Mio.) effizient verarbeitet wer-
den. Fiir das Fahrsequenz-Clustering sowie die daran anschliefende Simulation
ist jedoch ein hohes Maf} an Parallelisierung notwendig: pro Aufzeichnungsort
sollte eine dreistellige Anzahl an parallelen Rechenprozessen verfiigbar sein.

Neben der VergroBerung des Szenario-Katalogs wird aus den Ergebnissen des
Fahrsequenz-Clusterings mit den Auftretenswahrscheinlichkeiten auch Wissen
iber bereits bekannte Szenarien generiert. Gemeinsam mit den Verfahren zur
Schitzung der Vollstidndigkeit des Szenariokatalogs liefern sie einen wichtigen
Beitrag zur Sicherheitsargumentation und bilden damit einen Baustein fiir die
Erfiillung der ,.Verordnung zur Regelung des Betriebs von Kraftfahrzeugen mit
automatisierter und autonomer Fahrfunktion® und somit zur Zulassung sowie dem
sicheren Betrieb.

Zur Einordnung muss jedoch erwihnt werden, dass die hier gezogenen Schluss-
folgerungen nur eingeschrinkt Giiltigkeit besitzen. Dies begriindet sich im We-
sentlichen auf die folgenden Aspekte:

e Der zur quantitativen Evaluation verwendete, simulierte Datensatz besteht
zwar aus einem etablierten Szenariokatalog, dem Euro NCAP-Katalog,
kann jedoch die real vorhandene Variation im Straf3enverkehr nicht ab-
bilden. Dies liegt zum einen darin, dass die enthaltenen Szenarien nur
aus einem Ego-Fahrzeug und sowie maximal zwei anderen Teilnehmern
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bestehen. Interaktionen mit mehreren Verkehrsteilnehmern werden somit
nicht untersucht. Zum anderen wurden die Daten durch ein Simulations-
werkzeug generiert, wobei das Ego-Fahrzeug und die Teilnehmer durch
Standard-Bewegungsmodelle generiert wurden. Somit liegt hier auch kein
realistisches Verhalten vor.

Der Datensatz der urbanen Kreuzung, der reale Aufzeichnungen des Ver-
kehrs umfasst, korrigiert die Nachteile des simulierten Datensatzes. Jedoch
kann hier keine exakte Aussage zur Qualitidt des Fahrsequenz-Clusterings
getroffen werden, da keine korrekte Zuordnung bekannt ist. Somit wer-
den in der manuellen Auswertung nicht unbedingt alle Fehler der 105704
Fahrsequenzen detektiert.



7 Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Die Zulassung automatisierter Fahrfunktionen im urbanen Raum ist in Deutsch-
land seit 2021 gesetzlich moglich und seit 2022 wird die Durchfiihrung der Zu-
lassung durch eine Verordnung beschrieben. Diese schreibt einen Sicherheits-
nachweis auf Basis von Szenarien vor, welche durch empirische Datenerhebung
und -analyse gestiitzt werden muss. Es existieren jedoch noch keine allgemein
akzeptierten Methoden, diese empirische Datenerhebung durchzufiihren.

In der Forschung existieren verschiedene Ansitze, um die relevanten Szenarien
fiir den Test automatisierter Fahrfunktionen in realen Verkehrsaufzeichnungen zu
analysieren. Viele dieser Verfahren betrachten die ODD der Autobahn und nutzen
die dort herrschende Strukturiertheit der Umgebung aus. Diese Strukturiertheit
umfasst beispielsweise die Abwesenheit von relevantem Gegenverkehr durch bau-
liche Trennung sowie die Abwesenheit von Verkehrsobjekten wie FuB3gingern
oder Fahrradfahrern. Diese Ansétze sind durch die so erfolgten Vereinfachungen
nicht iibertragbar auf die urbane ODD.

Andere Ansitze versuchen, die aufgezeichneten Verkehrsdaten modellbasiert zu
analysieren. Dabei liegt der Analyse ein Modell von Szenarien zugrunde, wel-
ches verschiedene Mandver und Manoverfolgen fiir die verschiedenen Szenario-
Teilnehmer beschreibt. Die Modelle beruhen iiblicherweise auf Expertenwissen.
Dabei werden Manoverkataloge und Schwellwerte fiir den Ubergang zwischen
zwei Manovern definiert und die Daten auf diese Mandver hin iiberpriift. Durch
die groBe Zahl zu definierender Manover und Schwellwerte ergeben sich zahlrei-
che Moglichkeiten fiir Fehler, die nur aufwindig detektiert werden kdnnen.
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In dieser Dissertation wurde daher ein Konzept fiir die datenbasierte Szenarien-
analyse beschrieben, das urbane Verkehrsaufzeichnungen ohne die Nutzung von
Modellen oder Mandvern verarbeitet. Das Konzept beschreibt einen Prozess zur
Datensammlung und -verarbeitung in einem definierten Betriebsbereich, von der
Auswahl der Aufzeichnungsorte bis hin zur Integration der detektierten Szena-
rien in einen Szenariokatalog. Kernstiick dieses Prozesses ist das Fahrsequenz-
Clustering. Hier wird mit einer Methode zum Vergleich von zwei Fahrsequenzen
sowie einer effizienten Vorgehensweise ein Clustering semantisch dhnlicher Fahr-
sequenzen durchgefiihrt. Nach dem Clustering liegen Gruppen von semantisch
dhnlichen Fahrsequenzen vor. Aus diesen Gruppen werden dann Szenarien abge-
leitet und in verschiedenen Schritten wihrend der Funktionsentwicklung genutzt.

Zusitzlich zu den Szenarien selbst kann durch die datenbasierte Szenarienanalyse
auch die Auftretenswahrscheinlichkeit der Szenarien bezogen auf die untersuchten
Abschnitte des Betriebsbereichs ermittelt werden. Zusétzlich lassen sich anhand
der Ergebnisse des Clusterings Abschitzungen treffen, wie grof die Zahl der noch
unbekannten Szenarien auf einem untersuchten Abschnitt des Betriebsbereichs
ist. Diese Erkenntnisse sind Bausteine einer Sicherheitsargumentation.

Das Fahrsequenz-Clustering wurde anhand zwei verschiedener Datensitze eva-
luiert. Ein simulierter Datensatz bestehend aus wenigen Fahrsequenzen, aber mit
einer Referenz-Zuordnung zu festen Gruppen, wurde fiir eine qualitative Auswer-
tung verwendet. Erginzend wurde eine Auswertung anhand von einem Monat
durchgehender realer Verkehrsaufzeichnung einer urbanen Kreuzung durchge-
fiihrt.

Die Ergebnisse der exemplarischen Umsetzung wurden evaluiert und diskutiert.
Dabei zeigte sich, dass das Konzept einen Mehrwert in der Entwicklung und
Validierung automatisierter Fahrfunktionen liefert: neben den durch die Cluster
vorgegebenen Szenarien selbst wird die Auftretenswahrscheinlichkeit der Szena-
rien ermittelt. Zusitzlich wird durch zwei Verfahren abgeschitzt, wie viele weitere
Szenarien bei weiterer Datensammlung zu erwarten sind. Dabei ergeben die Ver-
suche, dass die Zahl der zu erwartenden Szenarien auf einer einzigen Kreuzung
bei einen Monat Datenauswertung im Bereich von 19000 bis 25000 liegt, bei
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langerer Beobachtungsdauer wird die Zahl weiter steigen. Anhand des Verlaufs
der Cluster-Anzahl lésst sich jedoch feststellen, dass die Rate neu entdeckter
Szenarien langsam aber stetig abnimmt.

Zusammenfassend stellen folgende Ergebnisse den wissenschaftlichen Beitrag
dieser Dissertation dar:

* Durch die Diskussion bestehender Ansitze zur datenbasierten Szenarien-
analyse wurde herausgearbeitet, dass eine fiir die Sicherheitsargumenta-
tion geeignete Methode zur datenbasierten Szenarienanalyse nicht allein
auf Szenario-Modellen mit integrierten Mandverkatalogen beruhen darf.
Um die dort moglicherweise auftretenden Verzerrungen durch menschliche
Annahmen zu vermeiden, muss die Analyse der Daten durch modellfreie
Ansitze vorgenommen werden. Dies gilt insbesondere fiir den Fall urbaner
Betriebsbereiche.

* Es wurde eine Methode vorgestellt, die den Vergleich von zwei beliebi-
gen Fahrsequenzen auf einer semantischen Ebene erlaubt. Diese bildet das
Kernstiick fiir ein Clustering semantisch dhnlicher Fahrsequenzen. Da die
Vergleichsmethode auf beliebige Fahrsequenzen, unabhingig von Lénge
oder Anzahl der Teilnehmer, anwendbar ist, hebt sie sich vom Stand der
Wissenschaft ab. Vergleichbare Methoden basieren immer auf einer Form
der Vereinfachung, beispielsweise durch die Betrachtung von maximal ei-
nem anderen Verkehrsteilnehmer.

* Die Dissertation beschreibt ein Vorgehen, wie ein Katalog zu testender
Szenarien auf einem spezifischen urbanen Betriebsbereich generiert der
durch empirische Datenauswertung belegt wird. Somit kann eine zentrale
Anforderung zur Zulassung eines Level-4-Systems in Deutschland erfiillt
werden.

* Die vorgelegten Ergebnisse des Clusterings zeigen, dass die Zahl seman-
tisch unterschiedlicher Szenarien auf einer urbanen Kreuzung sehr grof3 ist
und eine manuelle Verarbeitung und Auswertung aller Szenarien unméglich
macht. Daraus wurde abgeleitet, dass eine szenariobasierte Validierung nur
vollstindig automatisiert ablaufen kann. Zusitzlich ist ein hohes Maf} an
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Parallelisierung notwendig, um fiir mehrere Aufzeichnungsorte und sowohl
das Fahrsequenz-Clustering als auch die nachgelagerte Simulation der Sze-
narien durchzufiihren. Die notwendige Anzahl paralleler Rechenprozesse
liegt in einer Groflenordnung von 100 Prozessen pro Aufzeichnungsort.

7.2 Ausblick

In der vorliegenden Dissertation wurde ein Konzept zur datenbasierten Szenarien-
analyse vorgestellt. Ausgehend von den Ergebnissen ergeben sich unterschiedliche,
ankniipfende Forschungsfragen.

Zum einen sollte das Konzept umfassender validiert werden. Dabei sollte die Da-
tenmenge grofler sein als der in dieser Dissertation verwendete Umfang von einem
Monat. Durch verschiedene Mafnahmen muss der Einfluss der Fehler quantifi-
ziert werden: dies kann manuelle Analysen einzelner Cluster oder eine parallele,
regelbasierte Auswertung darstellen. Zu beachten ist, dass auch bei der regelbasier-
ten Auswertung eine teilweise manuelle Auswertung notwendig ist, um mogliche
Ungenauigkeiten der definierten Regeln zu vermeiden. Anhand der Analysen kann
der Einfluss der fehlerhaft zugeordneten Fahrsequenzen quantifiziert werden und
als zusétzliche Unsicherheit mit in die Auftretenswahrscheinlichkeiten eingehen.
Somit kann das vorgestellte Konzept weitaus belastbarere Ergebnisse liefern und
stellt einen groBeren Mehrwert in der Sicherheitsargumentation dar.

Das vorgestellte Fahrsequenz-Clustering hat die zentrale Eigenschaft, unabhingig
von einer konkreten Funktion alle Szenarien in einem Datensatz zu extrahieren.
Das hat zur Folge, dass auch Szenarien unterschieden werden, die fiir eine kon-
krete Fahrfunktion keinen Unterschied machen. Sind beispielsweise Fullgidnger
abseits der Fahrspur fiir eine Fahrfunktion irrelevant und haben keinen Einfluss
auf Entscheidungen der Fahrfunktion, so miissen sie nicht in der szenariobasierten
Betrachtung beriicksichtigt werden. Im Fahrsequenz-Clustering konnten die Sze-
narien mit und ohne Fu3ginger also in das gleiche Cluster sortiert werden. Wiren
derart zielgenaue Kriterien fiir die Relevanz oder Irrelevanz von Teilnehmern fiir
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die Fahrfunktion verfiigbar, konnte die Zahl der Cluster und somit der Szenarien
moglicherweise stark reduziert werden. Die Herausforderung liegt jedoch darin,
diese Kriterien herauszuarbeiten. Dazu ist umfassendes Wissen iiber das Design
der Funktion selbst notwendig. Zusitzlich entsteht, je mehr Kriterien angewandt
werden, wieder die Gefahr, Fehler durch die Modellbildung selbst zu erzeugen.
Die Suche nach einem Punkt, an dem durch die Zusammenfiihrung von Funkti-
onswissen und einer Weiterentwicklung des in dieser Dissertation prisentierten
Konzepts ein optimaler und zielgenauer Szenariokatalog aus Daten extrahiert
wird, kann durch den Zugewinn an Effizienz lohnenswert sein.

Eine weitere vielversprechende Forschungsrichtung ist die Betrachtung der ef-
fizienten Skalierbarkeit liber eine wachsende Anzahl an Betriebsbereichen. Das
vorgestellte Konzept befasst sich mit der Analyse von Szenarien in einem, spezi-
fischen Betriebsbereich. Aus wirtschaftlicher und gesellschaftlicher Sicht sollten
automatisierte Fahrfunktionen jedoch nicht auf einige wenige Betriebsbereiche
beschrinkt bleiben, sondern schnell in der Breite skalieren. Der Absicherungs-
aufwand zur Absicherung eines zweiten Betriebsbereichs sollte geringer sein als
der Aufwand fiir den ersten Betriebsbereich und mit jedem weiteren Betriebs-
bereich weiter sinken. Um dies zu erreichen muss ein strukturiertes Vorgehen
gewihlt werden: Fiir alle Szenario-Schichten (vgl. Abschnitt 2.3.2) muss unter-
sucht werden, wie sich ein neuer Betriebsbereich von einem bekannten, bereits
abgesicherten Bereich unterscheidet. Dazu miissen Methoden entwickelt wer-
den, um sowohl statische Aspekte (StraBentopologie und Verkehrsinfrastruktur)
als auch dynamische Aspekte (Verkehrsteilnehmer) zu vergleichen. Fiir die dy-
namischen Aspekte konnen Weiterentwicklungen des Fahrsequenz-Clusterings
Informationen iiber Auftretenswahrscheinlichkeiten von Szenarien in verschiede-
nen Betriebsbereichen geben. Fiir die statischen Aspekte werden vollstindig neue
Methoden benétigt, um die Ahnlichkeit von zwei verschiedenen Kreuzungen zu
bewerten. Diese Methoden konnen auf Basis von etablierten Kartenformaten
arbeiten und perspektivisch den Absicherungsaufwand fiir ein neues Streckenseg-
ment (z.B. eine Kreuzung) anhand der bereits abgesicherten Kreuzungen bewerten.
Der Fokus dieser Dissertation liegt auf einer Betrachtung auf Objektebene und
vernachldssigt den Einfluss von Fehlern durch die Umfeldwahrnehmung. Fiir die
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Skalierung von Betriebsbereichen ist aber auch dieser Aspekt relevant: die Pradik-
tion des Absicherungsaufwands fiir einen neuen Betriebsbereich muss demnach
auch wahrnehmungsrelevante Eigenschaften umfassen, beispielsweise inwiefern
stark reflektierende Oberflachen vorhanden sind.
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A.1 Fahraufgabe und Assistenzsysteme

Navigation

Route, zeitlicher
Ablauf
\ 4

Fihrung

Sollspur, Mandver,
Sollgeschwindigkeit
\ 4

Stabilisierung

Abbildung A.1: Darstellung der drei Ebenen der Fahraufgabe nach Donges [29].

Nach Edmund Donges wird die Fahraufgabe in die drei Ebenen Navigation, Fiih-
rung und Stabilisierung unterteilt (vgl. Abbildung A.1)) [29]. Die Navigationsebe-
ne bezieht sich auf die zu fahrende Route und umfasst dabei Randbedingungen
wie Zeitbedarf und Verkehrsbedingungen. Diese Ebene erfordert vorausschau-
ende Planung und durchgehende Uberwachung, ob die aktuelle Route mit der
geplanten iibereinstimmt. Die Fahrzeugfiihrung findet auf den Ebenen der Fiih-
rung und Stabilisierung statt. Die Fithrungsebene umfasst die Einstellung von
sinnvollen Lenkwinkeln und Geschwindigkeiten durch den Fahrer, um auf der
durch die Navigationsebene vorgegebenen Route zu bleiben. Dabei wird zusitz-
lich das Verhalten von anderen Verkehrsteilnehmern miteinbezogen. Darunter
liegt die Stabilisierungsebene, in der der Fahrer durch Regeleingriffe dafiir sorgt,
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dass die durch die Fiihrungsebene vorgegebenen Gréfien mit moglichst geringer
Abweichung gehalten wird.

Auch wenn die Idee komplett automatisiert fahrender Fahrzeuge bereits in der
ersten Hélfte des 20. Jahrhunderts aufkam [70], ist die tatsdchliche technische
Umsetzung geprigt von einer iterativen Entwicklung von Fahrerassistenzsyste-
men (FAS), die den Fahrer auf einer oder mehreren der drei Ebenen der Fahrauf-
gabe unterstiitzen. Prominente Vertreter auf Stabilisierungsebene sind die heute
in allen Neufahrzeugen vorgeschriebenen ABS und elektronischen Stabilitéitspro-
gramme (ESP), welche den Bremsweg signifikant verkiirzen bzw. das Ausbre-
chen des Fahrzeugs verhindern. Ein Beispiel fiir die Unterstiitzung auf der Na-
vigationsebene sind die seit 1990 verfiigbaren Navigationssysteme, welche durch
die Unterstiitzung von globalen satellitengestiitzten Navigationssystemen (GNSS)
und Kartendaten in der Lage sind, eine optimale Route zu bestimmen [82]. Auf
der Fiihrungsebene gehdren mittlerweile Systeme wie der Adaptive Abstandsre-
geltempomat (Adaptive Cruise Control (ACC) [126]) oder Spurhalteassistenten
(LKA [2]) zur Ausstattung vieler moderner Fahrzeuge.

A.2 Funktionale Komponenten automatisierter
Fahrzeuge

Die funktionalen Komponenten kénnen nach Behere [11] in drei Kategorien
eingeteilt werden (vgl. Abbildung A.2):

e die Wahrnehmung des Umfelds sowie die Lokalisierung des Fahrzeugs
innerhalb dieses Umfelds,

e die Entscheidungsfindung und Planung von Aktionen und Fahrwegen,

e die Aktorik zur Ausfithrung der geplanten Aktionen.
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Wahrnehmung & +|Entscheidungsfindung &
Lokalisierung ” Planung

Abbildung A.2: Funktionale Komponenten eines automatisierten Fahrzeugs, Darstellung angelehnt
an [52].

Aktorik

Y

A

Umfeldwahrnehmung

Die Wahrnehmung des Umfelds erlaubt die Erkennung von Fahrspuren, die De-
tektion und Interpretation von Verkehrshinweisen wie Schildern und Ampeln oder
die Erfassung von Hindernissen auf der Strecke. Dazu muss das Fahrzeug sowohl
das eigene Umfeld erfassen als auch sich selbst darin verorten kdnnen. Die Aufga-
be der Umfeldwahrnehmung lisst sich in die Teilaufgaben Erfassung des Umfelds
sowie Eigenlokalisierung aufteilen [90].

Die Umfeldwahrnehmung besteht aus verschiedenen Teilaufgaben. Beispielsweise
befasst sich die Objektdetektion mit der Wahrnehmung von dynamischen Objek-
ten, beispielsweise Verkehrsteilnehmern. Die Objektklassifikation zielt darauf ab,
den Typ eines detektierten Objekts zu erkennen. Die Aufgabe der Spurerken-
nung verarbeitet die verfiigbaren Fahrbahn- und Spurmarkierungen und bestimmt
daraus eine valide Fahrspur fiir das Fahrzeug. Diese und dhnliche Teilaufgaben
werden von Algorithmen auf Basis von Sensordaten adressiert [107].

Zur Erfassung des Umfelds konnen verschiedene Sensorkonzepte mit unterschied-
lichen Stérken und Schwichen genutzt werden. Die folgende Auflistung gibt einen
Uberblick iiber die Funktionsprinzipien sowie Stirken und Schwichen der ver-
schiedenen Sensorkonzepte.

Radar Die Radar (radio detection and ranging) Technologie nutzt hochfrequente
elektromagnetische Wellen um die Distanz zu Objekten zu messen. Dazu
wird die sogenannte time of flight (ToF), also die Dauer, bis die Reflexion
einer ausgesendeten Welle wieder am Sensor aufgefangen wird, gemessen
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und in eine Distanz umgerechnet. Mit Radar werden sowohl Distanzen als

auch relative Geschwindigkeiten von anderen Objekten gemessen, wobei

Reichweiten von bis zu 250m erreicht werden [79].

Kamera Kamerasensoren sind von zentraler Bedeutung fiir automatisierte Fahr-

zeuge und sind in verschiedensten Auflosungen, Bildraten und Sensorgro-

Ben verfiigbar. Sie bieten die Moglichkeit, eine visuelle Reprisentation der

Welt zu erstellen [21] und eignen sich daher fiir die Detektion und Klas-

sifikation von Objekten, Schildern oder Stralenmarkierungen. Sie werden

dazu mit Algorithmen kombiniert, um die Bilder geeignet zu interpretieren,

beispielsweise auf Basis neuronaler Netze [87].

Lidar Lidarsensoren (light detection and ranging) verwenden analog zu Radar-

sensoren das ToF-Prinzip, um Distanzen zu Objekten messen zu konnen.

Aktuelle Sensoren' erreichen Sichtweiten von bis zu 300m mit einer Genau-

igkeit von 0,1° — 0,2°. Bei Regen und Nebel nimmt die Genauigkeit eines

Lidarsensors ab, da die in der Luft vorhandenen Tropfchen eine Streuung

der ausgesendeten Strahlen erzeugen [71], [120].

Radar | Kamera | Lidar
Objektdetektion + o +
Objektklassifikation - + o
Distanzbestimmung + o +
Spurerkennung - + -
Sichtweite + o o
Robustheit geg. Wetter + o o
Robustheit geg. Beleuchtung | + - +

Tabelle A.1: Bewertung von Stirken und Schwichen verschiedener Sensoren nach [130].

In einer empirischen Studie von Xique et al. wurden die Sensoren Radar, Kamera

und Lidar in zentralen Aufgaben der Umfeldwahrnehmung und verschiedenen

1
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A.2 Funktionale Komponenten automatisierter Fahrzeuge

Umfeldbedingungen getestet [130], siche Abbildung A.1. Daraus geht hervor,
dass eine robuste technische Umsetzung einer automatisierten Fahrfunktion eine
Kombination der verschiedenen Sensorkonzepte erfordert.

Eigenlokalisierung

Um die Fahraufgabe 16sen zu konnen, miissen automatisierte Fahrzeuge ihre eige-
ne Position kennen. Diese Anforderung erwéchst einerseits aus der Notwendigkeit,
eine korrekte Route fiir die Navigation zum Ziel zu berechnen. Andererseits muss
die Eigenlokalisierung fiir hochautomatisierte Fahrzeuge noch genauer sein, da
das Fahrzeug die eigene Position innerhalb der Fahrspur genau kennen muss. Als
Grundlage fiir die Eigenlokalisierung werden globale Navigationssatellitensyste-
me (GNSS) verwendet, welche fiir die Navigationsebene ausreichen. Aufgrund
von der nicht immer vorhandenen Verfiigbarkeit und fehlender Genauigkeit von
GNSS-Signalen geniigt die satellitengestiitzte Lokalisierung jedoch nicht fiir eine
hochautomatisierte Fahrfunktion. Daher existieren verschiedene Ansitze, diese
Genauigkeit der Lokalisierung zu erhthen. Im Fahrzeug verbaute Kameras kon-
nen dazu verwendet werden, visuelle Landmarken auf existierenden Karten zu
detektieren, wobei die Karten im Fahrzeug verfiigbar sein miissen [11]. Zudem
spielen die Ansitze des Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) eine
Rolle, bei dem das Fahrzeug durch die eigene Sensorik eine Karte aufbaut, in der
es sich dann sehr genau verorten kann [75]. Sowohl die Kommunikation mit ande-
ren Verkehrsteilnehmern (Vehicle-to-Vehicle (V2V)) als auch mit der Infrastruktur
(Vehicle-to-Infrastructure (V2I)) kann fiir eine Verbesserung der Lokalisierung
verwendet werden. Fiir einen umfassenden Uberblick iiber aktuelle Ansitze der
Eigenlokalisierung wird auf [72] verwiesen.

Entscheidungsfindung und Planung

Durch die Umfeldwahrnehmung und Lokalisierung wird eine interne Reprisen-
tation der Umwelt geschaffen. Die Komponenten zur Entscheidungsfindung und
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Planung befassen sich mit der fehlerlosen Navigation durch diese Welt. Die Auf-
gabe der Planung teilt sich in globale und lokale Planung auf [133].

Die globale Planung, welche auch als Routenplanung bezeichnet wird [135], ist
verantwortlich fiir die Frage der zu fahrenden Route vom Startpunkt zum anvi-
sierten Endpunkt der Fahrt und 16st somit die Fahraufgabe auf Navigationsebene.
Sie befasst sich dabei mit Zeitdauern von Minuten oder Stunden. Die Planung
betrachtet statische Informationen wie Kartendaten, aber keine Interaktionen mit
anderen Verkehrsteilnehmern.

Die lokale Planung wird in Mandéverplanung und Trajektorienplanung unterteilt,
welche die Fahraufgabe auf Fiihrungs- und Stabilisierungsebene adressieren [44].
Sie stellt sicher, dass die vorgegebene Route fehlerfrei abgefahren wird. Die Ma-
noverplanung findet auf einem taktischen Level statt und liefert Entscheidungen,
welche Manover als néchstes gefahren werden. Typische Manover sind beispiels-
weise ,,Spur wechseln™ oder ,links abbiegen®. Der Zeithorizont einer Mano-
verplanung liegt im Bereich weniger Sekunden [135]. Notwendig fiir die lokale
Planung sind die Informationen iiber die statische Umgebung sowie iiber die Be-
wegung und das Verhalten anderer Verkehrsteilnehmer. Die statische Umgebung
kann iiber hochgenaue Karten bereitgestellt werden, in denen sich das Fahrzeug
mit oben beschriebenen Methoden zur Eigenlokalisierung selbst verortet. Ande-
re Verkehrsteilnehmer konnen als dynamische Objekte beschrieben werden, die
als rechteckig angenommen werden. Fiir jedes dieser Objekte ist dann die Grofie
(also die Kantenldngen des Rechtecks), die Position auf der Karte sowie ein Ge-
schwindigkeitsvektor bekannt. Die Summe der in einer Fahrsituation vorhandenen
Objekte wird Objektliste genannt [138].

Unterhalb der lokalen Planung liegt die Trajektorienplanung, die im Bereich von
Millisekunden arbeitet und einen exakten Pfad bestimmt, um das gewiinschte
Manover erfolgreich auszufiihren. Dieser Pfad besteht aus Ortsinformationen und
Zeitstempeln und wird Trajektorie genannt.
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Regelung und Aktorik

Um die Vorgaben der Planungskomponente umzusetzen, muss eine Komponente
zur konkreten Ausfithrung vorhanden sein. Dabei werden die berechneten Tra-
jektorien in konkrete Stellgroen umgerechnet und eingestellt. Hierzu miissen
Beschleunigung, Bremsen sowie Lenkung elektrisch ansteuerbar sein und unab-
hingig von menschlicher Kraft einstellbar sein. Derartige Systeme werden als
Drive-by-Wire bzw. Brake-by-Wire bezeichnet. Anstatt tiber das Gaspedal me-
chanische Kraft auf eine Drosselklappe oder iiber ein Bremspedal Kraft auf ein
hydraulisches Bremssystem zu tibertragen, wird iiber Gas- bzw. Bremspedalstel-
lung eine elektrische StellgroB3e eingestellt. Die Kraftausiibung geschieht iiber
Servomotoren oder elektromechanische Aktoren [127].

Fiir die Lenkung eines automatisierten Fahrzeugs kann eine schon in herkdmmli-
chen Fahrzeugen verbaute elektromechanische Hilfskraftlenkung (Electric Power
Drive, EPS) verwendet werden [77], [83]. Zukiinftige Fahrzeuge mit Automa-
tisierungsstufen ab Level 4, beispielsweise vollautomatisierte Shuttles, werden
voraussichtlich kein Lenkrad besitzen, sondern direkt iiber einen elektrisch regel-
baren Lenkmotor gesteuert werden [53].
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A.3 Erganzende Informationen zur Validierung

A.3.1 Tabellen zur Bestimmung des ASIL

Klasse
SO S1 S2 S3
Ernste und Lebensbedrohliche
Keine Leichte oder lebensbedrohliche Verletzungen (iiberleben
Verletzungen | moderate Verletzungen | Verletzungen (iiberleben |  unwahrscheinlich),
wahrscheinlich) todliche Verletzungen

Tabelle A.2: Definition der verschiedenen Klassen der Schwere des potentiellen Schadens eines Ge-
fahrdungsereignisses nach ISO 26262. [54]

Klasse
EO El E2 E3 E4
Undenkbar Sehr niedrige Niedrige Mittlere Hohe Wahr-
Wahrscheinlichkeit | Wahrscheinlichkeit | Wahrscheinlichkeit | scheinlichkeit

Tabelle A.3: Definition der verschiedenen Klassen der Wahrscheinlichkeit des Eintritts eines Geféhr-
dungsereignisses nach 1SO 26262. [54]

Klasse
CO0 Cl Cc2 C3
Generell Einfach Normalerweise | Schwierig zu kontrollieren
kontrollierbar | kontrollierbar | kontrollierbar oder unkontrollierbar

Tabelle A.4: Definition der verschiedenen Klassen der Beherrschbarkeit eines Gefidhrdungsereignisses
nach ISO 26262. [54]
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Schadens- Auftretens- Kontrollierbarkeit
schwere | wahrscheinlichkeit C1 2 C3
El QM QM QM
s1 E2 QM QM QM
E3 QM QM A
E4 QM A B
El QM QM QM
s E2 QM QM A
E3 QM A B
E4 A B C
El QM QM A
$3 E2 QM A B
E3 A B C
E4 B C D

Tabelle A.5: Bestimmung eines konkreten ASIL anhand von Klassen, nach ISO 26262

. [54]

157



A Anhang

A.3.2 Beispiel fur Abstraktionsstufen von Szenarien

Funktionales Abstraktes Logisches Konkretes
Szenario Szenario Szenario Szenario

Schicht 1: StraBentopologie
Stralen- urban Spur- [2.5,3.5]m Spur-

klasse . . weite Gleichvert. weite 2t
einspurig
Einspurige gerade StraRen- Gerade Kurven- [500,) K -
" % ,oo)m urven:
Strafe innerorts mit Geometrie radius Gleichvert. radius ooy
Zebrastreifen Zebrastr.
Geschw.- innerorts Geschw.- [20,30,50] Geschw.- 30 kmvh
Begrenzung Begrenzung  diskr.-Vert.  Begrenzung m
Schicht 2: Verkehrsinfrastruktur
Keine Schilder Keine Schilder Keine Schilder Keine Schilder
Schicht 3: Zeitlich begrenzte Veranderungen
Keine zeitl. begrenzten Keine zeitl. begrenzten Keine zeitl. begrenzten Keine zeitl. begrenzten
Veranderungen Veranderungen Veranderungen Veranderungen
Schicht 4: Dynamische Objekte
Fahrzeug  geradeaus Fahrzeug (20,60) Fahrzeug 32 km/h
Fahrzeug fahrt auf fahrt Geschw.  Norm.Vert. Geschw.
Zebrastreifen zu, @7
wahrend FulRganger " FuRganger 7 FuBganger 4.5 km/h
die StraRe kreuzt IFUSGEEET | A Geschw.  Norm.Vert. Geschw.

geht
Schicht 5: Umweltbedingungen
Helligkeit [3k,10Kk]Ix Helligkeit 7000Ix
) Wetter Sommer Gleichverteit
Sonnig Sommer Information Sonnig
Tagsuber Tagsiiber Sicht [15,25]km Sicht 18 km
) Gleichverteit
wird gesetzt
auf Temperatur  [15,35]°C Temperatur 28°C
Gleichverteit

Schicht 6: Digitale Informationen

Keine dig. Information Keine dig. Information Keine dig. Information Keine dig. Information

Abbildung A.3: Darstellung der verschiedenen Abstraktionsstufen anhand eines Beispielszenarios
mit kreuzendem FuBgédnger. Darstellung angelehnt an [56].
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A.4 Zusatzliche Erlauterung mathematischer
Grundlagen

A.4.1 Maschinelles Lernen

Eine wichtige Klasse von Methoden zur Datenanalyse im KDD-Prozess ist das

Maschinelle Lernen. Eine grundlegende Definition fiir maschinelles Lernen gibt

ist in [112] gegeben:

Definition A.1 (Maschinelles Lernen) Ein System lernt aus Erfahrung E im
Hinblick auf eine Klasse von Aufgaben T und einem Performanzmaf} P, wenn
seine Leistungen bei Aufgaben aus T' gemessen mit P durch Erfahrung aus £
steigt.

Problemstellungen und Algorithmen des maschinellen Lernens werden in die

Kategorien iiberwachtes und uniiberwachtes Lernen eingeteilt.

Definition A.2 (Uberwachtes Lernen) Anwendungen, bei denen die Trai-
ningsdaten aus Eingangsdatenvektor und korrespondierendem Zielvektor be-
stehen, der fiir jedes Beispiel aus den Trainingsdaten die gewiinschte Losung
beschreibt.

Definition A.3 (Uniiberwachtes Lernen) Problemstellungen, bei denen die
Trainingsdaten nur aus Eingangsdaten ohne zugehorigem Zielvektor bestehen,
also fiir kein Beispiel der Trainingsdaten eine Losung vorliegt.

Bezogen auf Definition A.1 unterscheiden sich die beiden Kategorien durch die

Form ihrer Erfahrung: ihrer Trainingsdaten. Neben dem iiberwachten und uniiber-

wachten Lernen existieren weitere Formen, beispielsweise Mischformen (,,semi-

tiberwachtes Lernen‘ [137]) oder andere Trainingsverfahren (,,bestdrkendes Ler-

nen“ [61]), die fiir diese Dissertation nicht relevant sind.
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Wahrheit

Vorhersage Positive Klasse Negative Klasse

Positive Klasse | Richtig positiv (RP) | Falsch positiv (FP)

Negative Klasse | Falsch negativ (FN) | Richtig negativ (RN)

Tabelle A.6: Konfusionsmatrix fiir einfache binire Klassifikation.

Klassifikation

Die Aufgabe der Klassifikation gehort zum Bereich des iiberwachten Lernens und
ist die Zuordnung von durch Merkmalen definierten Objekten zu einer definier-
ten Kategorie oder Klasse. Ein Merkmal ist eine beobachtbare oder physikalisch
messbare Eigenschaft von Objekten. Die Trainingsdaten bestehen aus Merkmals-
vektoren fiir jedes Objekt als Eingangsdaten und einer korrekten Klasse als Ziel-
vektor. Anhand dieser Trainingsdaten kann ein Klassifikator trainiert werden, der
fiir unbekannte Objekte die zugehorige Klasse findet. Beispiele fiir Klassifikati-
onsalgorithmen sind die ,,Support Vector Machine® [24] oder der ,,Random Forest
Klassifikator* [89].

Zur Messung der Giite eines Klassifikators werden verschiedene Malie genutzt.
Grundlage fiir diese MafBe ist die Konfusionsmatrix in Tabelle A.6, welche fiir
einen ausgewerteten Datensatz die Anzahl der richtig und falsch klassifizierten
Datenpunkte fiir eine binédre Klassifikation darstellt. Es existieren demnach zwei
Arten von Fehlern. Die falsche Zuordnung eines negativen Datenpunkts zur posi-
tiven Klasse (falsch positiv) wird als Fehler 1. Art und die umgekehrte Zuordnung
eines positiven Datenpunkts zur negativen Klasse als Fehler 2. Art bezeichnet. Aus
der Anzahl der Datenpunkte in den vier Feldern der Konfusionsmatrix berechnen
sich die folgenden GiitemalBe: [35]

FN+FP B
RP+FP+FN+RN

Fehlerrate = 1 — Korrektheit, (A.1)
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e RP
SenSItIVItat = m, (A2)

FN
Spezifitit = ————— A3
P = TP T RN (A-3)

RP
Precision = ———— A4
recision FPLRE’ (A4)
F-Score — 2 x Precision X Sensitivitéit. (A5)

Precision + Sensitivitit

Clustering

Ein Beispiel fiir uniiberwachtes Lernen ist das Clustering. Hier wird versucht,
Gruppierungen (im folgenden: Cluster) in den Daten zu erkennen. Die Zuord-
nung zu einem Cluster kann beispielsweise durch Distanzen beziiglich definierten
Merkmalen bestimmt werden. Beispiele fiir gingige Cluster-Algorithmen sind ,.k-
Means* [47] oder ,,DBSCAN* [105]. Im Gegensatz zur Klassifikation, wo der
Zielvektor direkt mit der Klassifikation des lernenden Systems verglichen wird,
ist beim Clustering die Performanz schwieriger zu bestimmen. Zur Bewertung der
Performanz konnen verschiedene Methoden verwendet werden:

1. Durch manuelle Interpretation der Cluster wird mithilfe von Expertenwis-
sen bewertet, ob ,,sinnvolle* Cluster gebildet wurden. Inwiefern ein Cluster
als ,,sinnvoll* bezeichnet wird, hingt vom Anwendungsfall ab.

2. Durch Analyse der Distanzen von Datenpunkten innerhalb eines Clusters
sowie die Distanz der Cluster zueinander konnen verschiedene Performanz-
MafBe bestimmt werden. Der Silhouettenkoeffizient vergleicht beispielswei-
se fiir den mittleren Abstand der Datenpunkte innerhalb eines Clusters mit
dem mittleren Abstand zum néchstgelegenen anderen Cluster. Je hoher der
Silhouettenkoeffizient desto hohere Qualitét hat das Clustering. [99]

3. Istdurch zusitzliches Wissen iiber den Datensatz doch eine korrekte Zuord-
nung der Cluster bekannt, konnen die gefundenen Cluster damit verglichen
werden. Im Unterschied zur Klassifikation haben die Cluster jedoch keine
eindeutige Identifikation (,,Klasse®). Daher existieren Verfahren, die den
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Uberschneidungsgrad von zwei Clusterings bestimmen, beispielsweise das
in dieser Dissertation genutzte V-Measure (vgl. Abschnitt A.4.2).

A.4.2 V-Measure als Vergleichsmetrik fir Clustering

Die V-Measure? [98] ist eine Metrik fiir den Vergleich eines Clusterings mit
einer anderen Zuordnung, beispielsweise zu Klassen. Da das Clustering-Verfahren
keine Zuordnung zu Klassen beschreibt, sondern nur eine Gleichartigkeit oder
Andersartigkeit von Datenpunkten evaluiert, kann die Zuordnung nicht direkt
evaluiert werden. Stattdessen wird betrachtet, inwiefern ein Datenpunkt in einem
Cluster mit anderen Datenpunkten seiner Klasse ist. Die V-Measure berechnet
sich aus zwei Groflen, der Homogenitét und der Vollstandigkeit.

Definition A.4 (Homogenitit) Ein perfekt homogenes Clustering ist ein
Clustering, bei dem jedes Cluster nur Datenpunkte enthdilt, die derselben
Klasse angehoren. Die Homogenitdt beschreibt, wie nah der Clustering-
Algorithmus an dieser Perfektion ist.

Definition A.5 (Vollstiandigkeit) Ein perfekt vollstindiges Clustering ist ein
Clustering, bei dem alle Datenpunkte, die zur selben Klasse gehdren, im
selben Cluster zusammengefasst sind. Die Vollstindigkeit beschreibt, wie nah
der Clustering-Algorithmus an dieser Perfektion ist.

Im trivialen Fall fiir perfekte Homogenitét (vgl. Abbildung A.4a) ist jeder Da-
tenpunkt in ein separates Cluster eingeteilt. Somit sind niemals Datenpunkte
verschiedener Klassen innerhalb eines Clusters zu finden. Umgekehrt ist der tri-
viale Fall fiir perfekte Vollstandigkeit (vgl. Abbildung A.4b) die Zuordnung aller
Datenpunkte zu einem einzigen Cluster. Demnach sind per Definition auch alle

2 V*steht hier fiir Validitiit
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o ®
@) ®
e
. ®
@) o

(a) (b)

Abbildung A.4: Trivialer Fall fiir perfekte Homogenitit (a) und perfekte Vollstindigkeit (b).

Datenpunkte derselben Klasse im selben Cluster. Angenommen, es gibt /N Daten-

punkte, C' verschiedene Klassenlabels, K Cluster und a.; Datenpunkte, die zur

Klasse ¢ und zum Cluster k& gehoren. Dann berechnet sich die Homogenitit zu

und die Vollstindigkeit zu

mit
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H(C) =~ log( ), (A.8)
H(K|C
i f(l(Kl)) (A.9)
K oo o
H(K|C) = — < log( =), (A.10)
c:zl kgl N 25—1 Qek
K C C
H(K)==Y 20:01 % Jog( Zczﬁ ek, (A.11)
k=1
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H(C), H(K) bezeichnen hier die Entropie von C bzw. K, H(C|K), H(K|C)
jeweils die abhéngige Entropie von C' und K. Die V-Measure berechnet sich dann
durch einen mit 3 gewichteten, harmonischen Mittelwert aus A und c:

(14 pB)hc

A.4.3 Umrechnung von globalem Koordinatensystem
ins Fahrzeugkoordinatensystem

(0,0)¢
x9 xb“.’ Xp
Absolutes
Koordinatensystem
Relatives

y9 Ego-Koordinatensystem
Vi

) te

7?\‘ x¢

yiq Verkehrs-

Teilnehmer

Abbildung A.5: Koordinatentransformation des absoluten Koordinatensystems der Kreuzung in das
relative Koordinatensystem des Ego-Fahrzeugs zur Bestimmung der relativen Koor-
dinaten der Szenarioteilnehmer.
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A4 Zusitzliche Erlduterung mathematischer Grundlagen

Um Daten aus einem globalen Koordinatensystem in ein fahrzeugspezifisches
Koordinatensystem umzurechnen, muss eine Koordinatentransformation durch-
gefiihrt werden (vgl. Abbildung Abbildung A.5). Hier sollen die Koordinaten
des Verkehrsteilnehmers in das Koordinatensystem des Ego-Fahrzeugs umgerech-
net werden. Zur Umrechnung ist sowohl eine Translation als auch eine Rotation
notwendig. Fiir die Translation wird die Differenz der Koordinaten des Verkehrs-
teilnehmers 2., y7 mit denen des Ego-Fahrzeugs %, y%, im globalen Koordina-

()= (i)- ()
Yaifr y% y%

Der Einfluss der Drehung des Koordinatensystems lédsst sich durch Multiplikation

tensystem berechnet:

des berechneten Differenzvektors mit einer Rotationsmatrix ermitteln. Fiir die
Rotationsmatrix gilt

cos® —sind
R(D) = < > . (A.13)

sin ® cos d

Fiir die Koordinaten eines Szenarioteilnehmers im fahrzeugspezifischen Koordi-
natensystem des Ego-Fahrzeugs gilt somit

o0 _ cos® —sind . Tdife . (A14)
Yo sin ® cos ® Ydift
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A.5 Simulierter Testdatensatz

ID la Momentaufnahme Vego IN M/S | tsare in MS
10.0 45301
10.0 45301
11.0 40900
Linksabbiegen 120 37400
mit 13.0 34400
Gegenverkehr: 14.0 31801
Radfahrer vor 15.0 29600
Ego-Fahrzeug 16.0 27701
17.0 26001
18.0 24500
19.0 23201
20.0 22001

Tabelle A.7: Liste der konkreten Szenarien in la mit variierten Parameterwerten.
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A.5 Simulierter Testdatensatz

ID 1b Momentaufnahme Vego IN /S | tstars iN MS
10.0 53101
11.0 48300
12.0 44501
Linksabbiegen 13.0 41201
mit 14.0 38400
Gegenverkehr: 15.0 36000
Radfahrer nach 16.0 33901
Ego-Fahrzeug 17.0 32000
18.0 30401
19.0 29001
20.0 27701

Tabelle A.8: Liste der konkreten Szenarien in 1b mit variierten Parameterwerten.

ID 2a Momentaufnahme Vego INM/S | tsiare iN MS
10.0 43701
11.0 39601
12.0 36101
13.0 33201

Rechtsabbiegen | 14.0 30701

mit

Gegenverkehr: 15.0 28601

Radfahrer vor 16.0 26701

Ego-Fahrzeug 17.0 25101
18.0 23701
19.0 22401
20.0 21201

Tabelle A.9: Liste der konkreten Szenarien in 2a mit variierten Parameterwerten.
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ID 2b Momentaufnahme Vego IN M/S | tstare in MS
10.0 51101
11.0 46501
12.0 42800
13.0 39701

Rel:chtsabbiegen 14.0 37000

t

2&1:genverkehr: 15.0 34701

Radfahrer nach 16.0 32701

Ego-Fahrzeug 17.0 31101
18.0 29601
19.0 28300
20.0 27201

Tabelle A.10: Liste der konkreten Szenarien 2b mit variierten Parameterwerten.




A.5 Simulierter Testdatensatz

ID 3a Momentaufnahme Vego IN M/S | tstare iN MS
12.0 31701
16.0 24300
18.0 21701
20.0 19501
22.0 17701
24.0 16300
26.0 15101
30.0 13201
‘ 32.0 12500
Kreuzender 34.0 11901
E‘;ﬁ‘:’?ﬂger N 36.0 11300
FuBginger vor 38.0 10901
Ego-Fahrzeug 40.0 10501
42.0 10201
43.0 9800
46.0 9300
48.0 9101
49.0 9101
50.0 9001
51.0 8901
52.0 8900
53.0 8901

Tabelle A.11: Liste der konkreten Szenarien in 3a mit variierten Parameterwerten.
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ID 3b Momentaufnahme Vego IN M/S | tsare in MS
12.0 35001
16.0 26800
18.0 24101
20.0 22001
22.0 20300
26.0 17701
30.0 15901
32.0 15201

Kreuzender 34.0 14601

Fullgidnger von 38.0 13701

links:

FufBginger nach | 40.0 13300

Ego-Fahrzeug 42.0 13001
43.0 12701
45.0 12401
46.0 12201
48.0 12001
49.0 11900
51.0 11601
52.0 11500
53.0 11400

Tabelle A.12: Liste der konkreten Szenarien in 3b mit variierten Parameterwerten.




A.5 Simulierter Testdatensatz

ID 4a Momentaufnahme Vego INM/S | tstars iN MS
10.0 38101
12.0 31601
16.0 23501
18.0 20901
20.0 18800
22.0 17101
24.0 15800
26.0 14601
28.0 13701
30.0 12901

Kreuzender 34.0 11601

Fullgidnger von 36.0 11101

rechts:

FuBginger vor 38.0 10701

Ego-Fahrzeug 40.0 10300
42.0 10001
43.0 9701
45.0 9500
46.0 9201
48.0 9100
49.0 9100
50.0 9000
51.0 8900
52.0 8900
53.0 8900

Tabelle A.13: Liste der konkreten Szenarien in 4a mit variierten Parameterwerten.
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ID 4b Momentaufnahme Vego IN M/S | Lstare in MS
12.0 34800
16.0 26701
18.0 24000
20.0 21900
22.0 20201
26.0 17701
28.0 16701
Kreuzender 32.0 15201
Fullgidnger von 36.0 14101
rechts: 38.0 13601
FuBginger nach 40.0 13300
Ego-Fahrzeug 420 12901
43.0 12701
45.0 12401
48.0 12001
49.0 11800
50.0 11701
51.0 11601
53.0 11401

Tabelle A.14: Liste der konkreten Szenarien in 4b mit variierten Parameterwerten.




A.5 Simulierter Testdatensatz

ID5 Momentaufnahme Vego INM/S | tstare iN MS
10.0 38101
12.0 32101
16.0 24300
20.0 19401
22.0 17600
24.0 16201
28.0 14001
Kreuzender 320 12500
FuBlgidnger von 34.0 11801
links mit 36.0 11300
Verdeckung: 38.0 10901
FuBginger vor 40.0 10501
Ego-Fahrzeug 420 10100
43.0 9800
45.0 9600
46.0 9300
49.0 9101
51.0 9001
52.0 8900
53.0 8901

Tabelle A.15: Liste der konkreten Szenarien in 5 mit variierten Parameterwerten.
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Abkurzungsverzeichnis

ABS Antiblockiersystem

ACC Adaptiver Abstandsregeltempomat
ASIL Automotive Safety Integrity Level
DTW Dynamic Time Warping

ESP Elektronisches Stabilititsprogramm
FAS Fahrerassistenzsystem

GNSS globales Navigationssatellitensystem
HiL Hardware-in-the-Loop

KBA Kraftfahrt-Bundesamt

KDD Knowledge Discovery in Databases
LCSS Longest Common Subsequence
LKA Lane Keeping Assistant

MiL Model-in-the-Loop

ODD Operational Design Domain

PRI Pedestrian Risk Index

SAE Society of Automotive Engineers
SiL Software-in-the-Loop

SLAM Simultaneous Localization and Mapping
StVG StraBenverkehrsgesetz

SUT System Under Test

ToF time of flight

TTC Time to Collision

TTZ Time to Zebra

V21 Vehicle-to-Infrastructure

V2V Vehicle-to-Vehicle
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