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1 Einleitung

1.1 Einleitung

Fahrerassistenzsysteme sind bereits ein fester Bestandteil der mittleren und obe-
ren Fahrzeugklassen. Seit 2022 miissen neue Fahrzeuge gesetzlich mit einem
Spurhalteassistenten und Notbremsassistenten ausgestattet werden [1]. Automati-
sierte Fahrzeuge mit hoheren Automatisierungsgraden stellen seit einigen Jahren
einen Schwerpunkt der Forschung und Entwicklung dar [8]. Bisherige Funktionen
konnten streng nach geschlossenen und vordefinierten Anforderungen entwickelt
werden [68]. Am 17. Mai 2022 erhielt die Mercedes S-Klasse als erstes Fahrzeug
eine offizielle Zulassung in Deutschland fiir einen automatisierten Stau-Piloten,
welcher in einem begrenzten Autobahnumfeld die Verantwortung iiber die Langs-
und Querfiihrung an das System iibergibt [116]. Der Fahrer hat die Option sich in
diesen Situationen anderen Aufgaben als der Fahraufgabe zu widmen. Hochauto-
matisierte Fahrfunktionen miissen ohne den Fahrer als Riickfallebene und somit in
jeder Fahrsituation (Open-World-Kontext) unter den verschiedensten Gegebenhei-
ten und Umwelteinfliissen, wie zum Beispiel bei Schnee, Regen oder der Fahrt auf
einer Landstrale, funktionieren. Nicht nur die Entwicklung und Abstimmung der
Fahrfunktion stellt die Automobilindustrie vor neue Herausforderungen. Sowohl
der Freigabe- als auch der Entwicklungsprozess miissen sich mit neuen Frage-
und Problemstellungen beschiftigen. Unter anderem miissen Fragen, wie ,,Wann
wurde genug getestet?** oder ,,Wie wird garantiert, dass die relevanten Situationen
vom zu testenden System korrekt bewiltigt werden?*“ beantwortet werden. Ein Lo-
sungsansatz stellt die Methode der szenarienbasierten Absicherung dar. Hierbei
wird ein Szenarienkatalog aufgebaut, welcher aus verschiedenen Fahrsituationen
und Fahrmanovern besteht. Dieser Trendwandel, von der anforderungsbasierten
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Absicherung hin zur szenarienbasierten Absicherung, beschiftigt Fahrzeugher-
steller und -zulieferer unter anderem in Offentlichen Forschungsprojekten, wie
beispielsweise VV-Methoden', SetLevel oder Pegasus. Bei der szenarienbasier-
ten Absicherung wird entwicklungsbegleitend ein unabhédngiger Szenarienkatalog
erstellt. Dieser Szenarienkatalog erlaubt, den kilometerbasierten Absicherungs-
ansatz, bei dem bei jeder neuen Fahrzeugvariante oder Softwarestand erneut 2,1
Milliarden Testkilometer durch Real-Erprobungsfahrten gesammelt werden miis-
sen, zu umgehen [68].

Durch den Einsatz von Simulationen wird der Testaufwand reduziert. Nicht nur
der Entwicklungsprozess entlang des V-Modells muss sich an diese neuen Ge-
gebenheiten anpassen. Auch die Testmethoden und Freigabe- und Absicherungs-
prozesse miissen sich darauf einstellen, dass der Fahrer im Fahrzeug nur noch
eine Passagierrolle spielt und sich immer mehr aus dem aktiven Verkehr zuriick-
zieht. Bisher erfolgt die Freigabe von Fahrzeugfunktionen auf Basis von UNECE?
Regelungen, welche zusammen mit dem Hersteller und der entsprechenden Zu-
lassungsbehorde vereinbart werden [118]. Aktuelle Homologationsansﬁtze3 fiir
teilautomatisierte Systeme, wie dem Abstandsregeltempomaten, schreiben hier
Konkrete Szenarien vor, in welcher sich das teilautomatisierte System korrekt
verhalten muss [118]. Fiir Systeme mit einem hoheren Automatisierungsgrad,
welche im Open-World-Context, unabhingig von den Umgebungsbedingungen
funktionieren miissen, lédsst sich dieser Ansatz nicht direkt iibertragen [118]. Laut
Maurer [68] ist die Verwendung von Szenarien in der Simulation zur Absicherung

Das Projekt VV-M (Verifikation und Validierung von Methoden zur Absicherung automatisier-
ter Fahrzeuge) ist eine groBangelegte Forschungsinitiative in Deutschland, die im Kontext des
hochautomatisierten Fahrens und der Fahrzeugsicherheit angesiedelt ist. Das Projekt wird vom
Bundesministerium fiir Wirtschaft und Klimaschutz (BMWK) geférdert und vereint namhafte
Industriepartner, wie Mercedes-Benz, sowie Forschungsinstitute und Universitédten

UNECE Abkiirzung fiir United Nations Economic Commission for Europe; Wirtschaftskommis-
sion der UN fiir Europa, im Mirz 1947 vom ECOSOC (UN) als erste regionale Wirtschaftskom-
mission gegriindet. Nach [55]

Homologation beschreibt den Prozess, durch den ein Fahrzeugtyp von einer zustindigen Behorde
genehmigt wird, um auf 6ffentlichen StraBen verwendet werden zu diirfen. Dieser Prozess umfasst
in der Regel Tests, um sicherzustellen, dass das Fahrzeug bestimmten Sicherheits- und Umwelt-
standards entspricht. Es gibt unterschiedliche Homologationsansitze in verschiedenen Lindern
und Regionen, die je nach ihren eigenen Gesetzen und Vorschriften variieren. Nach [59]
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und Freigabe von hochautomatisierten Fahrfunktionen im Kontext von zukiinfti-
gen Trends in der Automobilindustrie eine Losung des Problems. Beim Erstellen
und Zusammenfiihren der Szenarien zu einem Szenarienkatalog stellt sich schnell
die Frage nach der Auswahl und dem Umfang der passenden Szenarien. Welche
Szenarien miissen getestet werden, um mit einer entsprechenden Giiltigkeitsaussa-
ge bzw. Reprisentativitit festzustellen, dass sich das zu testende Fahrzeugsystem
korrekt verhélt? Dabei ist die Sammlung und Identifikation von verschiedenen
Szenarien in einem Szenarienkatalog ein erster Schritt. Die Identifikation von
Einflussparametern auf das jeweilige Szenario fiihrt zu mehreren Kombinations-
moglichkeiten von verschiedenen Parametern innerhalb einer einzigen Situation.
Diese Kombinationsmoglichkeiten sind ohne eine strukturierte Vorgehensweise
nicht bewiltig- bzw. testbar.

Bei Szenarien auf einer logischen Ebene - sogenannten Logischen Szenarien
- mit vordefinierten Parametern ergeben sich unterschiedliche Arten und An-
zahl von Einflussfaktoren, die das Szenario charakterisieren oder bestimmen.
Fahrzeugbezogene Grofien, wie Geschwindigkeiten, Abstinde zu anderen Ver-
kehrsteilnehmern bzw. verschiedene Arten von Verkehrsteilnehmern, aber auch
Wettereffekte, wie Regen, Schnee und Glatteis sind Parameter unter welchen das
System im Open-World-Kontext getestet werden muss. Diese Vielzahl an Para-
meterkombinationen fiithrt zu verschiedenen Systemreaktionen und sind damit
unterschiedlich relevant. Gleichzeitig lassen sich aufgrund der Kombinatorik von
verschiedenen Parametern mit einem kontinuierlichen Wertebereich nicht alle
Parameterkombinationen und damit nicht alle Testfélle testen. Stattdessen muss
ein Ansatz entwickelt werden, wie mit Hilfe von verschiedenen Methoden eine
Generalisierungsaussage iiber die Giiltigkeit eines Konkreten Szenarios getroffen
werden kann. Ziel ist es dabei der Testaussage eines Logischen Szenarios mit
einer Konfidenz zu vertrauen und somit eine Entscheidung zu treffen, ob weite-
re Konkrete Szenariendurchldufe erforderlich sind oder ob die Reprisentativitit
der dhnlichen Szenariendurchlidufe ausreicht, um den Parameterbereich komplett
abzudecken. Es wird mit Hilfe einer Auswahl an repridsentativen Szenarien im
Parameterraum eine Aussage iiber die ausgelassenen, nicht ausgefiihrten Konkre-
ten Szenarien getroffen. Im Rahmen der Dissertation liegt der Fokus auf einem
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Prozess zur Ableitung eines validen und reprisentativen Szenarienkatalogs zur Er-
mittlung von Testfdllen, welche im Kontext der Absicherung und Freigabe, aber
auch der Ausfiihrbarkeit, am Ende des Entwicklungs- und Testprozesses fiir eine
Sicherheitsargumentation verwendet wird. Hierbei ist das Ziel fiir ein Logisches
Szenario eine testbare Anzahl an reprdsentativen Konkreten Szenarien zu fin-
den, welche eine Abdeckungsaussage iiber das iibergeordnete Logische Szenario
zulassen.

1.2 Motivation

Fiir automatisierte Systeme gibt es verschiedenste Anwendungsbereiche und
Profiteure. Neben der Reduktion von Schadstoffemissionen durch Carsharing-
konzepte, spielt auch der Einsatz im Nutzfahrzeug- und Berufspendler-Bereich
eine finanzielle Rolle. In Forschungsprojekten, wie Minga, mit der Stadt Miinchen
werden Bus-Platoone automatisiert, um dem Busfahrermangel entgegenzusteu-
ern. Unter anderem deswegen ist das automatisierte Fahren neben der Elektro-
mobilitdt das Hauptthema, welches zurzeit alle Automobilkonzerne beschiftigt.
Neue technische Optionen der Datenverarbeitung und Sensortechnologien gel-
ten als wichtiger Faktor fiir das Moglichwerden des automatisierten Fahrens.
Neben gesetzlichen und ethischen Rahmenbedingungen gilt die technische Um-
setzbarkeit als eine der drei Herausforderungen beim automatisierten Fahren.
Betrachtet man dabei den automobilen Entwicklungszyklus ergeben sich bereits
bei der Spezifikation eines Systems im Open-World-Kontext Herausforderungen.
Bisherige automobile Systeme arbeiten unter abgesteckten Rahmenbedingun-
gen. Schlechtwetter-Situationen erfordern bisher beispielsweise das Eingreifen
des Fahrers als Riickfallebene. Durch die bisherige anforderungsbasierte Vor-
gehensweise und den abgesteckten Funktionsraum wird das Zielsystem in den
weiteren Schritten entsprechend nach Anforderung entwickelt. Diese Anforde-
rungen miissen abschlieend validiert und verifiziert werden. Bisherige UNECE
Freigaberichtlinien sehen fiir solche Systeme genau vordefinierte Freigabetests
vor, welche entsprechend eng auf die zu testenden Systeme abgestimmt sind.
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Bei hoheren Automatisierungsgraden im Open-World Kontext entfillt die Op-
tion Rahmenbedingungen und Anforderungen aufzustellen. Der Fahrer entféllt
als Riickfallebene. Das System muss nun in der Lage sein, sich unabhingig von
Umwelteinfliissen korrekt zu verhalten. Es ergeben sich Anforderungen, wie ,,Das
System darf keinen Unfall verursachen* oder ,,Das System darf kein Risiko fiir an-
dere Verkehrsteilnehmer darstellen. Dies erfiillt nicht die Kriterien fiir messbare
und testbare Anforderungen und sind somit nicht direkt in Testfélle {iberfiihrbar.
Ansitze der Absicherung auf Basis von Anforderungen funktionieren daher im
Open-World-Kontext unter sich dndernden Umgebungsbedingungen (vgl. Abbil-
dung 1.1) nicht mehr [62].

Entwicklungs-
stande

Wetter- und
Umweltbedingungen

Zeitliche
Verdanderungen

o ¥
.',‘.

Abbildung 1.1: Herausforderungen in der Entwicklung und Freigabe einer hochautomatisierten Fahr-
funktion nach [85]

Als eine Losung erhilt die szenarienbasierte Absicherung, bei welcher ein unab-
hingiger Katalog von verschiedenen Fahrsituationen, in verschiedenen Umwelt-
und Randeinfliissen (Szenarienkatalog) die Testaussagen verifiziert, einen immer
grofer werdenden Stellenwert. Ziel ist es dabei, einen reprisentativen Satz an
Szenarien zu identifizieren, welche dann durch eine konkrete Parametrisierung,
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wie die Vorgabe eines Geschwindigkeitsverlaufs, in konkrete testbare Situationen
iiberfiihrt werden. Diese Szenarien werden parallel an simulationsbasierten Tes-
tinstanzen virtuell simuliert, getestet und bewertet. Einige konkrete Situationen
lassen sich auch im Realfahrzeug im Rahmen von Realerprobungen auf Priif-
geldnden testen. Zur Strallenzulassung muss das System Freigabetests bestehen.
Diese Freigabetests werden am Ende des Entwicklungsprozesses auf ein System
mit einem fortgeschrittenen Reifegrad ausgefiihrt. Das System muss in unter-
schiedlichen Situationen getestet werden, um am Ende freigegeben zu werden.
Die Anzahl und der Umfang dieser Situationen bzw. Tests sind fiir hochauto-
matisierte Fahrfunktionen bisher unbekannt. Am Ende ist es dabei wichtig zum
einen den Testaufwand an die verfiigbaren Testinstanzen anzupassen und damit
Testaufwand zu reduzieren, um nicht jede Kombination testen zu miissen, und
zum anderen eine Aussage zur Konfidenz eines Szenarios abzugeben. Dabei wird
davon ausgegangen, dass Szenarien gefunden werden, welche reprisentativ fiir
andere Szenarien in ihrer Umgebung stehen (Generalisierungsannahme). Es wird
aufgrund des kontinuierlichen Parameterraums immer Parameterkombinationen
innerhalb von Konkreten Szenarien geben, welche nicht getestet werden konnten.
Ziel ist es, eine Aussage zu treffen, dass die bereits ausgewihlten und getesteten
Kombinationen auch eine Aussage iiber die ausgelassenen Szenarien treffen.

Hierzu wird im Rahmen dieser Dissertation ein Selektionsprozess entwickelt,
welcher es erlaubt, eine notwendige Anzahl an Testfillen auszuwihlen.

Die triviale Losung, bei der versucht wird, jede Parameterkombination durch
beispielsweise eine Simulation abzutesten, kommt dabei aufgrund der Anzahl
an moglichen Parameterkombinationen an ihre Grenzen. Geht man hierbei bei-
spielhaft von einer konstanten Abtastung des jeweiligen Parameterbereichs mit
20 Stiitzstellen pro Parameter aus, ergeben sich durch die Kombinatorik bereits
bei vier Parametern iiber 90.000 Parameterkombinationen und damit auch iiber
90.000 auszufithrenden Konkreten Szenarien. Nimmt man sich also beispielhaft
ein Szenario heraus, in welchem die Parameter, Geschwindigkeit des Egos, die
Geschwindigkeit eines FuBBgéngers, der Startpunkt des Fulgiingers und die Re-
genintensitit variiert werden und man das System pro Parameter in 20 Diskreti-
sierungsstufen unterteilt, ergeben sich hierbei fiir diese einzelne Situation bereits
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tiber 90.000 Situationen, in welchen das System getestet werden muss. Geht man
nun davon aus, dass jeder Simulationsdurchlauf 1 min dauert, werden fiir das Tes-
ten des Systems in einer Variante und einem Reifegrad 1.500h Testzeit benotigt.
Reale Verkehrssituationen sind noch umfangreicher und besitzen mehr als vier
Einflussparameter. Je groer die Anzahl der Einflussparameter ist, desto mehr Pa-
rameterkombinationen ergeben sich (vgl. Abbildung 1.2). Zur Absicherung muss

—— 2 Stiitzstellen pro Parameter
~®— 3 Stitzstellen pro Parameter
—®— 5 Stiitzstellen pro Parameter
10" { —@— 10 Stiitzstellen pro Parameter
—— 20 Stitzstellen pro Parameter

Anzahl an Konkreten Szenarien
3,

1 2 3 4 5 6
Anzahl Parameter im Logischen Szenario

Abbildung 1.2: Zunahme der Konkreten Szenarien in Abhéngigkeit der Anzahl der Parameter

allerdings nicht nur ein iibergeordnetes Szenario getestet werden. Selbst durch eine
Verlagerung von realen Tests auf dem Priifgelidnde in eine parallelisierbare Simu-
lation ldsst sich die Anzahl der Testfdlle und Kombinationen nicht in endlicher
Zeit mit beschrinkten Testressourcen ausfiihren (vgl. Abbildung 1.3).

Die Anzahl an auszufithrenden Testfillen ldsst sich nicht pauschal treffen, son-
dern ist vom System und vom gewihlten zugehorigen iibergeordneten Logischen
Szenarien abhingig.

Deshalb muss versucht werden, durch Voriiberlegungen und eine inkrementell
gesteuerte Testdurchfithrung den Parameterraum einzugrenzen, um so nur noch



1 Einleitung

Zielkonflikt

Aufwand der
Testausfiihrung 4

>

Unsicherheit Zeitliche- und Ressourcen-Einschrankung
der Testinfrastruktur

Akzeptierte
Restunsicherheit

»
>

Anzahl ausgefiihrter Testfélle

Abbildung 1.3: Beispielhafte qualitative Darstellung des Zielkonflikts zwischen Testaufwand und
verbleibender Restunsicherheit

wenige repriasentative Szenarien ausfiihren zu miissen. Die vorliegende Dissertati-
on adressiert genau diese Problemstellung und versucht die Anzahl der Szenarien
mit Hilfe von verschiedenen Methodenbausteinen zu ,,reduzieren und die Er-
gebnisse dann zu einer Gesamtreprisentativitit des iibergeordneten Logischen
Szenarios zu aggregieren. Diese wird abschlieBend zur Absicherung der hochau-
tomatisierten Gesamtfahrfunktion verwendet.

1.3 Umfeld

Im Forschungsumfeld der szenarienbasierten Absicherung beschiftigen sich viele
wissenschaftliche Ausarbeitungen. Diese Dissertation beschiftigt sich mit der
Szenarioableitung im Absicherungskontext.

Hierzu wird im Rahmen der vorliegenden Dissertation ein Selektionsprozess ein-
gefiihrt, welcher bestehende Methoden aufgreift und auf die Problemstellung der
Absicherung eines Logischen Szenarios tibertrigt. Hierbei werden ausschlieB3lich
simulative Testausfithrungen betrachtet und keine Orchestrierung der konkreten



1.4 Aufbau

Testfille auf die entsprechende Testinstanz. Das Projekt erfolgt in enger Zu-
sammenarbeit und Abstimmung mit Projekten aus Industrie und Wirtschaft. Es
konnten die prinzipiellen Ansétze im Rahmen des VV-Methoden Projekts [120]
eingebracht und demonstriert werden. Es konnte unter Mitarbeit von Partnern,
wie ZF, Ford und VW, der Methodenbaukasten diskutiert und aufgebaut werden.
Ebenso konnten wissenschaftliche Ausarbeitungen und Ansitze aus der Dok-
torandengruppe, wie z.B. [8], [79], [93], [92], [123], aufgegriffen werden und
entsprechend an die Bediirfnisse der Problemstellung angepasst werden. Diese
Dissertation gibt einen Uberblick iiber die bereits entwickelten Methoden und
stellt gleichzeitig einen Ansatz zur spiteren Aggregation der Ergebnisse zu einer
Reprisentativititsmetrik eines Konkreten Szenarios innerhalb eines Logischen
Szenarios vor.

1.4 Aufbau

Die folgende Dissertation gliedert sich in insgesamt acht Kapitel. Das erste Kapitel
gibt zunichst eine allgemeine Einfithrung und Motivation in das Themenfeld.
Kapitel 2 analysiert und vergleicht verschiedene automotive Entwicklungs- und
Testprozesse, die als Grundlage fiir den Selektionsprozess dienen.

Kapitel 3 widmet sich dem Stand der Wissenschaft und Technik im Hinblick auf
szenarienbasierte AhnlichkeitsmafBe. Dabei werden bestehende Ansitze erortert,
um darauf aufbauend Anforderungen und Rahmenbedingungen fiir den in dieser
Arbeit vorgestellten Selektionsprozess fiir Konkrete Szenarien zu formulieren.

In Kapitel 4 werden die Anforderungen, Rahmenbedingungen und Schnittstellen
fiir einen Selektionsprozess von Konkreten Szenarien aufgelistet und der Selekti-
onsprozess in den in Kapitel 2 vorgestellten Entwicklungsprozess eingeordnet.

Anschlieend wird in Kapitel 5 ein Methodenbaukasten présentiert, der die in
Kapitel 3 dargestellten Ahnlichkeitsbausteine systematisiert und auf den Selekti-
onsprozess iibertrigt. Die Ergebnisse der jeweiligen Methodenbausteine werden



1 Einleitung

zusammengefasst und aggregiert, um eine Gesamtaussage iiber die Représentati-
vitit des iibergeordneten Logischen Szenarios zu treffen.

Kapitel 6 beschreibt das Design und die Realisierung des Selektionsprozesses.
Aufbauend auf dem Methodenbaukasten aus Kapitel 4 wird in Kapitel 7 ex-
emplarisch der Selektionsprozess an einem Logischen Szenario demonstriert.
Gleichzeitig werden die gewonnenen Erkenntnisse zusammengefasst und disku-
tiert. AbschlieBend bietet Kapitel 8 eine Zusammenfassung und Ausblick auf
potenzielle Weiterentwicklungen (vgl. Abbildung 1.4).

Kapitel 1:
Einleitung
Kapitel 3:

AnhnlichkeitsmaBe in der Wissenschaft und Technik:
Die Bewertung der Aussagekraft von Szenarien

Kapitel 2:

Automotive Entwicklungs- und Testprozess

Kapitel 4:
Anforderungen, Rahmenbedingun&en Itmt chnittstellen fur einen Selektionsprozess von
onkreten Szenarien
Kapitel 5:

Konzept zur Selektion von reprasentativen Konkreten Szenarien in einem Logischen Szenario

Kapitel 6:

Design und Realisierung des Selektionsprozess

Kapitel 7:

Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios
Kapitel 8:

Zusammenfassung und Ausblick

Abbildung 1.4: Gliederung und Struktur der Dissertation
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2 Automotive Entwicklungs- und
Testprozess

2.1 Strukturierung und Einordnung der
Begriffe

Zur besseren Einordnung der zentralen Begrifflichkeiten dieser Dissertation wur-
de zusitzlich zum Begriffsverzeichnis eine Ontologie erstellt. Diese ordnet die
Begriffe eindeutig ein und setzt sie in den entsprechenden Kontext. Mit Hilfe
von Verlinkungen werden die Begriffe in Relation zueinander gesetzt. Die Wis-
sensreprisentation erfolgt in der Darstellungsform eines UML-Diagramms, das
die Strukturierung und Visualisierung der Begriffe aus dem Begriffsverzeichnis
unterstiitzt. Auf Basis der in Abbildung 2.1, Abbildung 2.3, Abbildung 2.7 und
Abbildung 2.8 dargestellten UML-Diagramme, ergeben sich die Zusammenhénge

des automotive Entwicklungs- und Absicherungsprozesses.'

Die Ontologie basiert dabei auf einer Ausarbeitung von [110] und erweitert die bestehende
szenarienbasierte Sicht um Begriffe im Testumfeld. Die vollstindige Version der Begriffson-
tologie ist unter abrufbar. Die Begriffe der folgenden Abschnitte befinden sich eingeordnet
in der https://webprotege.stanford.edu/#projects/861200d1-d9d7-4e66-bd34-
37301f2bafbd/edit/Classes?selection=Class (owl:Thing) Ontologie.
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2 Automotive Entwicklungs- und Testprozess

2.2 Produktentstehungsprozess in der
Automobilindustrie

2.2.1 Fahrzeugdomanen

Allgemein ist eine Doméine eine Bezeichnung fiir ein Fach- oder Wissensgebiet,
welches die Gesamtheit des Wissens innerhalb von Themenbereichen beschreibt.
Eine Domine ist Gegenstand einer inhaltlichen Spezialisierung. Bei der Entwick-
lung von Steuergeriten und Funktionalititen von Fahrzeugen unterscheidet man
ebenfalls zwischen unterschiedlichen Teilbereichen (sogenannte Dominen). Je-
der Teilbereich stellt einen abgeschlossenen funktionalen Umfang dar [90]. Die
Begrifflichkeiten werden in einem UML-Diagramm in den Kontext eingeordnet
(vgl. Abbildung 2.1).

Vo 1.

Body-Domane ‘ l Chassis-Domane ‘ l Infotainment-Doméane ‘

l ADAS-Domane ‘ l Powertrain-Doméne ‘

28, 28, 28, 2B. 28

Anschnallerinnerung Motorsteuerung Fensterheber Lenkung Soundsystem
Midigkeitserkennung Tankfillstandmessung Innenlicht Anti-Blockier System (ABS) Connectivity (Bluetooth,...)
Parkassistent Energiemanagement Elektronisches. Infotainmentdisplay
Spurwechselwarnung Stabilitatsprogramm (ESP)

Totwinkelassistent

Verkehrszeichenerkennung

Abbildung 2.1: Begriffliche Einordnung - Fahrzeugdoméne

Body Domiéne: Die Fahrzeug Body Domine beinhaltet alle Passagierfunktio-
nalitdten, welche in einem Fahrzeug erlebt werden. Beispielhafte Systeme sind
hierfiir das Klimasteuergerit, welches in Abhéngigkeit vom Passagierwunsch und
der aktuellen Temperatur die Liiftung bzw. Heizung ansteuert [90].

Chassis Domiéine: Die Chassis-Domine ist eine Fahrzeugdoméne, bei der Fahr-
komfort und Sicherheit im Vordergrund stehen. In die Chassis-Doméine fallen

12



2.2 Produktentstehungsprozess in der Automobilindustrie

vor allem die grundlegenden Sicherheitssysteme, welche die Fahrzeugstabilitit
sicherstellen [90].

ADAS Domine: Die Advanced Driver Assistance System (ADAS) -Doméne um-
fasst alle erweiterten Fahrerassistenzsysteme im Fahrzeug. Fahrerassistenzsysteme
unterstiitzen den Fahrer oder iibernehmen die Fahraufgabe, wie beispielsweise ein
Abstandsregeltempomat. Diese Systeme iiberwachen die Umgebung mit Hilfe von
Sensoren, die dann je nach System und Situation, Informationen an den Fahrer
weitergeben oder selbst die Fahraufgabe iibernehmen [90].

Powertrain Doméne: Die Powertrain-Doméne (Antrieb) beinhaltet Steuergerite,
welche bspw. den Motor oder das elektronische Stabilitdtsprogramm (ESP) steuern
[90].

Infotainment Domiine: Die Infotainmentdoméne ist eine Fahrzeugdomine, die
keinerlei sicherheitsrelevante Bedeutung hat, sondern der Unterhaltung und der
Unterstiitzung des Fahrers dient.

2.2.2 Automatisierungsstufen

Vom amerikanischen Ingenieursverband SAE International wurden sechs Auto-
matisierungsstufen von E/E Funktionen in der Fahrzeugdoméne definiert (vgl.
Abbildung 2.2) [97]. Neben der Einordnung in die jeweilige Doméne lassen sich
die vom Fahrzeug bereitgestellten Fahrfunktionen anhand dieser Stufen einord-
nen. Dieses Stufenmodell unterscheidet sich im Grad der Automation in Bezug
auf die Ubernahme von Lings- und Querregelung, sowie der korrekten Reakti-
on auf Umgebungseinfliisse und Ereignisse [97]. Mit einer hoheren SAE-Stufe
nimmt gleichzeitig zur spezifzierten Operational Design Domain (ODD)? auch
die Anforderung an Redundanzen im System zu. Mit fortschreitender Automa-
tisierung nimmt die aktive Rolle des Fahrers ab und erlaubt den Passagieren,
sich vermehrt fahrfremden Tétigkeiten zu widmen [97]. Auf SAE Stufe O er-

2 ODD: Betriecbsumgebung, in welcher die Funktion genutzt wird

13



2 Automotive Entwicklungs- und Testprozess

Die fiinf Stufen zum autonomen Fahren

Level 0 Level 1 Level 2 Level 3 Level 4 Level 5

Stindige Uberwachung durch den Fahrer In Ausnahmezustinden oder bel einem Ausfall gibt das Kein Fahrer
System nach einem festgelegten Reaktionszeitfenster
die Kontrolle Uber das Fahrzeug zuriick an den Fahrer.

Esgibt keine Assisted Partial automation High automation Full automation Fahrerloses Fahren
automatisierten Ein System kann In einem bestimmten Das System erkennt Der Fahrer kann dem Das Fahrzeug kann
Fahrfunktionen entweder Langs- oder kann indig die ystem di die

Der Fahrerist verant- Querfiihrung des der Fahrer Langs- und Systemgrenzen: Fahraufgabe in spezifi- vollstandig allein
wortlich fiir Lingsfiih- Fahrzeugs liberneh- Querfilhrung an das Der Fahrer muss die schen Anwendungsfal- durchfiihren - auf
rung (Geschwindigkeit men, der Fahrerfilhrt  System iibergeben. Langs- und die Quer- len (StraBentyp, allen Strafentypen,
halten, Gasgeben, dauerhaft die jeweils Er muss jederzeit in fiihrung des Fahrzeugs ~ Geschwindigkeitsbe- in allen Geschwindig-
Bremsen) und Querfilh- andere Aktivitat aus. der Lage sein, sofort nicht mehr dauerhaft reich, Umfeldbedin- keitsbereichen

rung (Lenken). Es gibt die Steuerung des Fahr- . iiberwachen. Er muss gungen) iibergeben und unter allen Umfeld-
keine eingreifenden, zeugs zu Ubernehmen. Jjedoch dazu in der bedingungen.
sondem nurwarnende Lage sein, nach Auffor-

Systeme. derung durch das

System mit einer ge-
wissen Zeitreserve die
Fahraufgabe wieder zu
iibernehmen.

Es sind Anderungen an aktuellen Vorschriften nétig
(z. B. Wiener StVO, ECE-RTS). Quelle: VDA

Abbildung 2.2: Automatisierungsstufen zum automatisierten Fahren [97]

folgt kein aktiver Eingriff des Fahrzeugs in die Quer- und Lingsfithrung des
Fahrzeugs. Der Fahrer ist allein verantwortlich. In der ersten SAE Stufe finden
Basis-Fahrassistenzsysteme ihre Einordnung. Durch die Ubernahme in kritischen
Situationen bzw. Fahraufgaben (z.B. Einparken oder Notbremsung) wird dem
Fahrer eine Unterstiitzung gegeben, welche Fahrkomfort- und Sicherheitsaspekte
verbessert. Die Fahrassistenzsysteme auf SAE Stufe 1 miissen vom Fahrer voll
iberwacht werden. Innerhalb SAE Stufe 2 wird sowohl die Langsfiihrung, als auch
die Querfiihrung, vom System tibernommen (Teilautomation). Erst ab SAE Stufe
3 spricht man vom hochautomatisierten Fahren, bei welchem der Fahrer nur noch
als Ruckfallebene dient und das System seine Systemgrenzen selbststindig tiber-
wacht. Der Fahrer muss dabei immer in der Lage sein, das System vollstindig zu
tibernehmen. In Deutschland wurde 2022 die Mercedes S-Klasse als erstes Stufe
4 System zugelassen [116]. In der SAE Stufe 4 dem vollautomatisierten Fahren
bewegt sich das Fahrzeug in den vorgegebenen Systemgrenzen, z. B. auf spezi-
fisch festgelegten Stralenabschnitte, wie auf Autobahnen (innerhalb der ODD),
ohne den Fahrer als Riickfallebene. Der Fahrer muss sich nicht mehr dem Verkehr
widmen und hat die Option andere Aufgaben zu tibernechmen. Ab SAE Stufe 5

14



2.2 Produktentstehungsprozess in der Automobilindustrie

wird der Fahrer zur Erfiillung der Fahraufgabe vollstindig durch das System er-
setzt. Das System ist in allen Situationen und Betriebszustinden in der Lage, das
Fahrzeug zu steuern [17] [97] [8].

2.2.3 Entwicklungsprozesse

Ein Entwicklungsprozess gibt einen Konzeptrahmen von Prozessen und Aktivita-
ten vor, die sich mit dem Lebenszyklus eines Produktes befassen. Ein Produkt oder
System ist dabei beispielsweise die komplette Elektrik- /Elektronikarchitektur ei-
nes Fahrzeuges, aber auch eine einzelne Komponente oder Funktion [101] [119].
Der Entwicklungsprozess ist in Stufen organisiert und dient als gemeinsame Re-

1.x
Anforderung jird entwickelt nach:

wird entwickelt nach

pestentavs
I

Reifegrad

z.B. 2.B. Festlegung Lieferkette,
Wasserfallmodell Produktionsprozess
V-Modell

Agile Entwicklung (Scrum)

Spiralmodell

Stage-Gate-Model

Abbildung 2.3: Begriffliche Einordnung - Entwicklungsprozess

ferenz fiir die Kommunikation und das Verstindnis innerhalb der Entwicklung
eines Systems (vgl. Abbildung 2.3). Der aktuelle Stand der Technik zeigt unter
anderem folgende Entwicklungsmodelle auf:

¢ Wasserfallmodell
e V-Modell

* Agile Entwicklungsmethoden, wie Scrum (ndhere Informationen siehe
[103] und [94])

¢ Spiralmodell (néhere Informationen siehe [23])
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» Stage-Gate-Model (ndhere Informationen siehe [39])

Im automotive Kontext wird hauptsidchlich das V-Modell zur Entwicklung des
Gesamtsystems und agile Methoden fiir die Entwicklung von Software verwendet
[88] [101].

Wasserfallmodell:

Das Wasserfallmodell ist in seiner Reinform ein lineares, nicht iteratives Entwick-
lungsmodell. Urspriinglicherweise wurde dieses Modell fiir die Softwareentwick-
lung verwendet und strukturiert sich in streng aufeinanderfolgende Projektphasen.
»Wie bei einem Wasserfall ,,fallen” die Ergebnisse einer Stufe nach unten in die
nichste und sind dort verbindliche Vorgaben.* [83] Die Ein- und Ausgangsdo-
kumente und -ergebnisse sind beim Wasserfallmodell eindeutig definiert. Am
Ende jeder Aktivitit steht ein Ergebnisdokument. Die praktische Anwendung des
Wasserfallmodells eignet sich fiir Entwicklungen, bei denen Leistungen, Abldu-
fe in der Projektdurchfithrung und Anforderungen bereits vorab genau bekannt
sind. Die Aktivitdten beginnen bei der Anforderungserhebung und der Definition
von Lasten- und Pflichtenheft tiber die Systementwicklung bis hin zum Systemtest
bzw. zur Inbetriebnahme. Dabei baut jede Aktivitit direkt auf der nidchsten auf. Im
klassischen Wasserfallmodell sind keine Riickspriinge auf das vorherige Element
erlaubt. Die Integration von allen Teilkomponenten erfolgt spit im Entwicklungs-
prozess. Das Wasserfallmodell ist daher ein sehr starres Entwicklungsmodell. Erst
durch die Erweiterung des Modells und durch das Zulassen von Riickspriingen
gewinnt das Wasserfallmodell an Flexibilitédt und ldsst Anpassungen im System-
entwurf aufgrund einer Erkenntnis beim Testen zu.

V-Modell:

Das V-Modell ist eine Weiterentwicklung des Wasserfallmodells. Bei der Ent-
wicklung von eingebetteten Systemen in der Automobilindustrie ist das V-Modell
eines der am héufigsten angewendeten Entwicklungsmodelle [112]. Der jeweilige
Umfang und die Auspriagung des Entwicklungsprozesses hingen vom zu entwi-
ckelnden System und den beteiligten Rollen ab.
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2.2 Produktentstehungsprozess in der Automobilindustrie

Das V-Modell unterscheidet sich vom Wasserfallmodell durch die Querbezie-
hung der Teilprozesse. Die zugehorigen Tests werden beim V-Modell bereits
wihrend der Anforderungsanalyse (z.B. wihrend der Erhebung von Anforde-
rungen oder Architekturentwiirfen) spezifiziert. Hierdurch werden unvollstdndige
und fehlerhafte Spezifikationen durch die Einbindung mehrerer Akteure friihzei-
tig erkannt [57]. In Anlehnung an den Automotive Spice Prozess definiert sich
der Entwicklungsprozess eines V-Modells im automotive Kontext in verschiedene
Teilprozesse (vgl. Abbildung 2.4) [56] [32].

System- | Uberleitung in die
Anforderungsanalyse Nutzung
System- Entwurf

Software/Hardware- ____| Software/Hardware -
Anforderungsanalyse Integration

Implementierung &
Feinentwurf

I Eigenschaftsabsicherung __ _

System- Integration

Abbildung 2.4: V-Modell in Anlehnung an [56]

Die einzelnen Teilprozesse sind dabei dhnlich zum Wasserfallmodell aufgebaut
und gliedern sich in:

» System-Anforderungsanalyse: Im Rahmen der Anforderungsanalyse wer-
den die Anforderungen von verschiedenen Stakeholdern (Kunden, Nutzern,
etc.) gesammelt. Die Anforderungen werden in Form von Use Cases oder
User Stories abgelegt und dienen als Basis fiir die Definition von Arbeits-
produkten [101] [56]. AuBerdem werden die aufgestellten Anforderungen
analysiert und beztiglich der Risiken in Bezug auf die organisatorische und
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technische Umgebung bewertet. Dies dient zur Aufwandsabschétzung und
zur ersten Strukturierung des Systems in Bezug auf Daten, Funktionen,
Schnittstellen und Objekte [56].

System-Entwurf: In diesem Teilprozess wird das Gesamtsystem in einzelne
Module und Komponenten aufgeteilt. Jede Komponente bzw. jedes Modul
erfiillt unterschiedliche Systemanforderungen [101]. Gleichzeitig werden
interne und externe Schnittstellen der einzelnen Komponenten definiert
[32].

Software/Hardware-Anforderungsanalyse: Der Systementwurf wird im
nédchsten Schritt in eine Komponentenarchitektur zerlegt. Das heifit, dass
die Gesamtfunktionalitit des Systems in einzelne Software- und Hardwa-
rekomponenten und Wirkketten unterteilt wird [56] [32].

Software Design: Im Software Design werden die verschiedenen Anfor-
derungen auf Softwareebene in einen Komponentensoftwareentwurf unter
Beriicksichtigung der gegebenen Software- und Hardware-Anforderungen
und der definierten Schnittstellen iiberfiihrt.

Implementierung und Feinentwurf: Klassischerweise erfolgt hier die
Implementierung und der Feinentwurf der einzelnen Komponenten. Die
Implementierungsarbeiten orientieren sich dabei an den gestellten Anfor-
derungen und der Komponentenarchitektur. Ziel dieses Schrittes ist es,
einen funktionierenden Code zu entwickeln, welcher alle Anforderungen
und damit auch alle Testfille erfolgreich abdeckt [32].

Software- Integration: Die Komponententests testen die einzelnen Kom-
ponenten in einer spezifizierten Anzahl an Testfllen gegen die Komponen-
tenanforderung der Software.

System-Integration: Die einzelnen Komponenten werden zu einer Wirk-
kette kombiniert. Anschlieend erfolgt eine Priifung der integrierten Kom-
ponenten hinsichtlich der definierten Systemanforderungen. Nach der In-
tegration der Steuergerite in den Systemverbund — z. B. ein Verbund von
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Steuergeriten im Fahrzeug — erfolgt der Integrationstest, d. h. der Test des
Gesamtsystems gegen den Systementwurf [101] [32].

+ Uberleitung in die Nutzung: Am Ende des Entwicklungsprozesses steht
die Freigabe und Systemvalidierung gegen z. B. Kundenanforderungen oder
gesetzliche Regularien [32] [101].

Die verschiedenen Entscheidungen und Annahmen, welche in jedem Entwick-
lungsschritt getroffen werden, haben direkte Konsequenzen fiir die darauffol-
genden Entwicklungsschritte. Fehler in frithen Entwicklungsschritten fithren zu
teuren und aufwendigen Korrekturen [101] [119].

Das Design, die Entwicklung und der Test auf Komponentenebene findet er-
neut in einem unterlagerten Entwicklungsprozess statt, welcher oftmals in der
Automobilindustrie von externen Zulieferern tibernommen wird. Verschiedene
Entwicklungs-V-Modelle greifen daher ineinander, sodass beim Fahrzeug die letz-
te Integration der vom Zulieferer entwickelten Funktionalitit im Fahrzeug beim
Fahrzeughersteller stattfindet [65].

2.2.4 Reifegrade in der automotive Produktentwicklung
Die Gesamtintegration und der Test der einzelnen elektronischen Steuergerite in
der Automobilindustrie erfolgt in verschiedenen Reifegraden.

Das Reifegradabsicherungs-Modell besteht nach [119] aus acht Reifegraden, wel-
chen den Entwicklungszyklus von der Konzeptphase, bis hin zur laufenden Se-
rie nach dem Start-Of-Production (SOP) begleiten. Diese Reifegrade definieren
sich folgendermafien und dienen als Meilensteine im Produktentwicklungspro-
zess [119]:

* RGO: Innovationsfreigabe fiir Serienentwicklung
* RG1: Anforderungsmanagement fiir Vergabeumfang

* RG2: Festlegung der Lieferkette und Vergabe der Umfinge
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RG3: Freigabe der technischen Spezifikation

RG4: Produktionsplanung abgeschlossen

RGS: Serienwerkzeugfallende Teile und Serienanlagen verfiigbar

RG6: Produktionsprozess und Produktfreigabe

e RG7 (nach SOP): Projektabschluss, Verantwortungsiibergabe an Serie

Das Gesamtprodukt entsteht inkrementell in mehreren Durchgiéingen des Entwick-
lungsprozesses durch das Zusammenfiihren von verschiedenen Teilkomponenten
(vgl. Abbildung 2.5).

i G V V VeV

Software-Lieferung | 1|
(Freigabe durch den Kunden) | 1 1

Hardware

Entwicklungszyklus geman V-Modell

Mechanik

System R1.0 R1.1 R12 R20 R21 R28 R30R31R32 R33 R4O Ré.1 RS0

Software R1.0 R1.1 R12 R20 R21 R28 R3O0 R31R32 R33 R4O Ra.1 R5.0

Hardware B1.0 B11 C10 c11 | c12 D1.0

Release-Planung

Mechanik B c D
Zuordnung der

Abbildung 2.5: Beispielhafte Taktung von Hardware, Software und Mechanik nach Reifegrad (ent-
nommen aus [119])

Jeder Durchlauf des Entwicklungsprozesses muss von den entsprechenden Tes-
tinstanzen getestet werden. Ziel ist es, unvorhersehbare Integrationsprobleme am
Ende zu verhindern, indem durch kleine Produktinkremente schon frith Realfahr-
zeugtests und Tests an Hardware-in-the-loop Priifstinden durchgefiihrt werden. In
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der Automobilindustrie durchlaufen neue Softwarestinde mit einer Iterationszeit
von ca. zwei Wochen den kompletten Testprozess [119].

2.2.5 Funktionale Sicherheit und ASIL-Einstufung im
Entwicklungsprozess

Die funktionale Sicherheit spielt eine zentrale Rolle im Entwicklungsprozess
hochautomatisierter Fahrfunktionen. Mit steigender Komplexitit und Automati-
sierung von Fahrfunktionen nimmt auch die sicherheitsrelevante Verantwortung
der Systeme zu. Eine strukturierte Herangehensweise zur Analyse und Bewertung
potenzieller Risiken ist daher unabdingbar. Der in der ISO-Norm ISO 26262 [49]
definierte Ansatz zur funktionalen Sicherheit von sicherheitsrelevanten elektri-
schen und elektronischen Systemen in Serienfahrzeugen bildet in diesem Kontext
den industriellen Standard.

Ein zentrales Element der ISO 26262 ist die Bestimmung des Automotive Safe-
ty Integrity Level (ASIL). ASIL beschreibt die sicherheitsbezogene Kritikalitit
eines Systems oder einer Funktion und leitet sich aus einer systematischen Ge-
fahrdungsanalyse ab. Dabei werden drei Hauptkategorien betrachtet:

 Severity (S) — Wie schwerwiegend sind die mdglichen Konsequenzen eines
Ausfalls?

* Exposure (E) — Wie hiufig ist der entsprechende Betriebszustand, in dem
die Gefdhrdung auftreten kann?

* Controllability (C) — Inwieweit kann das System die Situation noch kon-
trollieren?

Auf Basis dieser Bewertung wird eine ASIL-Einstufung vorgenommen. Die Stu-
fen reichen von ASIL A (MaBnahme erforderlich) bis ASIL D (umfassende Maf3-
nahmen erforderlich). Funktionen, die keinem nennenswerten Risiko zugeordnet
werden konnen, werden mit dem Status QM (Quality Management) versehen und
unterliegen keinen sicherheitsgerichteten Anforderungen der ISO 26262. [49]
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2 Automotive Entwicklungs- und Testprozess

Die ASIL-Kategorisierung beeinflusst maf3geblich die Entwicklungstiefe, die Tes-
tanforderungen sowie die notwendigen SicherheitsmaBnahmen innerhalb des V-
Modells (vgl. Kapitel 2.2.3). Fiir Funktionen mit ASIL C oder D sind z.B. umfang-
reiche Nachweise durch formale Methoden, umfassende Absicherung und Riick-
verfolgbarkeit erforderlich. Bei automatisierten Fahrfunktionen im SAE Level 3
und hoher ist aufgrund der Systemverantwortung und potenziellen Systemgrenzen
in vielen Fillen eine ASIL D-Einstufung erforderlich.

Im weiteren Verlauf dieser Dissertation wird der ASIL-Wert genutzt, um die
Bedeutung (Severity) innerhalb der FMEA-basierten Bewertung der Methoden-
bausteine zu bestimmen (vgl. Kapitel 5.4.2). Auch die Aspekte Exposure und
Controllability finden dort Eingang in die Gewichtung und Priorisierung der Un-
sicherheitsfaktoren.
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2.3 Testinfrastruktur

Klassischerweise werden Funktionalititen im automotive Kontext entlang des V-
Modells oder durch agile Methoden entwickelt (vgl. Kapitel 2.2). Hierzu muss,
zur Verifikation und Validierung von Funktionen, eine Testinfrastruktur aufgebaut
werden. Diese Testinfrastruktur hat das Ziel, die konzeptionierten Anforderun-
gen und Funktionalitdten entsprechend zu gewihrleisten und abzusichern. Das
Ergebnis des Testens ist die Erfiillung des Testziels.

Definition 1. Testinfrastruktur. Die Testinfrastruktur sind die organisatorischen
Elemente, die fiir die Durchfiihrung des Tests bendtigt werden, bestehend aus
Testumgebung, Testhilfsmitteln, Testmethoden, usw.. Nach [46].

| Testinfrastruktur |

1 } 14 1 t
beinhaltet beinhaltet
\ﬂ 1.* 1.* :/ 1.*

| Testplattform | | Testmethode | | Testumgebung |
z.B. 14 z.B. z.B.
HiL Testplattform virtuelle Testfahrt Testwerkzeuge, wie Tools,
SiL Testplattform 1. Silent Testing/ Shadow Mode Softwareldsungen, etc.
| Testinstanz I%\
1.* wird ausgefiihrt auf
z.B. 1.*

Fahrassistenzpriifstand HiL
Konkreter Versuchstrager
Lidar Prifstand

Testfall |

Abbildung 2.6: Zusammenhang der Begrifflichkeiten im Testumfeld

Als relevante Begriffe innerhalb der Testinfrastruktur definieren sich nach [99],
[46] und [3] die Begriffe Testplattform, Testumgebung und Testmethode:

Definition 2. Testplattform. Die Testplattform ist Teil der Testinfrastruktur. Sie
definiert die Umwelt fiir das Testobjekt, die bendtigt wird, um Tests auszufiihren.
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2 Automotive Entwicklungs- und Testprozess

Diese Darstellung ldsst sich beschreiben durch Parameter, wie technische Infra-
struktur, organisatorische Infrastruktur, Interaktion, klimatische Besonderheiten
und weitere Gestaltungs- und Storgrofien, z. B. Fahrzeug, Priifgelinde, HiL, SiL,
MiL, ViL. Nach [99] [46].

Testplattformen fiir die Entwicklung von Fahrzeugsystemen zeigt Kapitel 2.3.1.

Definition 3. Testhilfsmittel. Ein Testhilfsmittel ist ein Element der Testinfra-
struktur. Es beinhaltet alle Artefakte, die wiihrend des Testprozesses erstellt wer-
den und die erforderlich sind, um die Tests zu planen, zu entwerfen oder auszu-
fiihren. Dazu gehoren: Dokumente, Skripte, Eingabedaten, erwartete Ergebnisse,
Prozeduren zum Aufsetzen und Aufrdumen von Testdaten, Dateien, Datenbanken,
Umgebungen und weitere zusdtzliche Software- und Dienstprogramme, die fiir
das Testen verwendet werden. Nach [99] [46].

Definition 4. Testmethode. Die Testmethode ist eine Kombination von Tiitigkei-
ten zum systematischen Erzeugen eines Testproduktes. Man unterscheidet dabei
statische Testverfahren, bei denen der Programmcode nicht ausgefiihrt wird, von
dynamischen Testverfahren, bei denen der Programmcode ausgefiihrt wird. Die
gewdhlte Testmethodik beeinflusst damit die Testfallerstellung und ist Teil des
Testfalls (Definition Testfall - siehe Kapitel 2.4). Nach [99] [46].

2.3.1 Testplattform

Testplattformen lassen sich in Abhingigkeit von dem Grad der Integration in das
Gesamtsystem gemil} Steimle et al. [109] in real, semi-real und simuliert (vgl.
Abbildung 2.7) unterteilen.

Bei virtuellen Testplattformen werden die fehlenden Teile des Gesamtsystems
durch simulative Anteile abgedeckt (z. B. Restbussimulation des fehlenden Fahr-
zeugbusses). Die Testplattform beschreibt dabei den prinzipiellen Aufbau bzw.
Ansatz. Spricht man von einer konkreten Ausprigung einer Plattform, wie zum
Beispiel dem Fahrassistenz-Hardware-in-the-loop Priifstand, nennt man diese
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Restbus des
Fahrzeugs

Fahrzeugdynamik

Fahrer-/

Sensorsysteme
Nutzerverhalten

Szenario Testobjekt
Model-in-the-loop
Bewegte V2X Kommunikation ~ —— Hardware-in-the-loop
Objekte —  Software-in-the-loop
. 1 simuliert Vehicle-in-the-loop
Umweltbedingungen Ortungssystem 2: semi-real ——  Realerprobung
3: real

Abbildung 2.7: Einteilung der Testplattformen nach Grad der Integration nach [109]. Dabei varriert
die genaue Ausprigung der einzelnen Kategorien einer jeweiligen Testinstanz in
Abhingigkeit des Testziels.

konkrete Ausprigung Testinstanz. Die konkreten Testinstanzen werden im rechten
Teil des V-Models zur Verifikation und Absicherung von Funktionalititen verwen-
det. Dabei ist zu beachten, dass nicht jede Funktionalitit im Fahrzeug auf jeder
Testplattform getestet werden kann. Die Ausfithrung von Konkreten Szenarien
erfolgt an Testinstanzen (vgl. Kapitel 2.4).

Model-in-the-loop

Model-in-the-loop Testumgebungen dienen zum simulativen Testen von einzel-
nen Softwarekomponenten in frithen Reifegraden, in denen noch keine Hardware
vorhanden ist. Modellbasierte Ansitze sind ein kosteneffizienter Weg, um Fehler
in den Algorithmen des Systems zu finden. Hierbei sind alle Teile des eingebet-
teten Systems und auch die Umwelt simuliert. Es werden physikalische Modelle
benotigt. Model-in-the-loop Testplattformen zédhlen zu den rein virtuellen Absi-
cherungen [109].

25



2 Automotive Entwicklungs- und Testprozess

Software-in-the-loop

Bei diesem Testverfahren wird das Testsystem auf einem Computer ausgefiihrt
und der entsprechende Softwareprogrammcode in eine mathematische Simulati-
onsumgebung eingebaut (wie z. B. MATLAB/Simulink oder dSpace). Testfille
miissen nicht in Echtzeit ausgefiihrt werden und lassen sich parallelisieren sowie
zu jeder Zeit neu starten. Es wird dabei nicht die Zielhardware des Steuerge-
rits verwendet [109]. Fehler in der Logik oder der Funktion des Codes werden
deshalb oft auf dieser Testplattform gefunden, wohingegen das Laufzeitverhalten
und das Verbundverhalten von mehreren Steuergeriten auf dieser Plattform nicht
durchgefiihrt werden kann [108].

Hardware-in-the-loop

Bei einer Hardware-in-the-loop (HiL) Testplattform werden ein oder mehrere ein-
gebettete Systeme (z. B. reale elektronische Steuergerite oder reale mechatroni-
sche Komponenten) iiber seine Ein- und Ausgénge an ein angepasstes Gegenstiick
(einen HiL-Simulator) angeschlossen, das als Nachbildung der realen Umgebung
des Systems dient. Das zu steuernde System (z. B. Auto) wird iiber Modelle si-
muliert, um die korrekte Funktion der zu entwickelnden Steuereinheit (z. B. eine
Motorsteuerung) zu verifizieren [101] [14]. Die HiL-Simulation muss in Echtzeit
ablaufen und wird im Entwicklungsprozess benutzt, um den Testaufwand zu ver-
teilen, um in frithen Reifegraden, in denen noch kein reales Fahrzeug vorhanden
ist, bereits Testaktivitdten zu starten. Insbesondere lassen sich wiederkehrende
Ablaufe simulieren. Dies hat den Vorteil, dass ein neuer Softwarestand des Test-
systems unter den gleichen Rahmenbedingungen, wie Temperatur, getestet wird,
wie die Vorgéngerversion. Somit wird nachgewiesen, ob ein Fehler beseitigt wurde
oder nicht. Dadurch wird auch das Systemverhalten in Grenzsituationen erprobt,
ohne dabei Auto und Fahrer zu gefihrden. Die HiL-Simulation bedeutet eine
Vereinfachung der realen Konfiguration und ersetzt daher den Test am Zielsystem
nie ganz. Weicht die HiL-Simulation zu stark von der Realitit ab, ist das gewihl-
te HIL-Simulations-Modell fiir das betrachtete Testziel nicht giiltig. Inzwischen
wird die HiL-Simulation nicht nur dann angewendet, wenn die Testumgebung

26



2.3 Testinfrastruktur

noch nicht vollstindig vorhanden ist, sondern als zusétzliche Teststufe bei der
Integration der Software [27] [109].

Vehicle-in-the-loop

Die Giiltigkeit und damit auch die Verwendbarkeit der Ergebnisse hidngt beim
simulationsbasierten Ansatz stark von der Qualitit der verwendeten Simulations-
modelle ab. In manchen Grenzsituationen reichen die aufgestellten Simulations-
modelle nicht aus. Mochte man den Einfluss von Wettereinfliissen auf die Fahr-
zeugdynamik fiir alle Bremssituationen bewerten, kommt ein rein simulationsba-
sierter Ansatz, aufgrund der Modellgenauigkeit, an seine Grenzen. Der Test von
Grenzsituationen auf traditionellen Priifgelinden ist wiederum mit Herausforde-
rungen und Kosten in Bezug auf Reproduzierbarkeit und Sicherheitsvorkehrungen
verbunden. Die Vehicle-in-the-Loop-Technologie (ViL) fiihrt eine Testplattform
ein, welche ein reales Testfahrzeug verwendet, bei dem die Sensorinformationen
durch eine Simulation ermittelt werden. Dadurch entsteht die Option, virtuelle Ob-
jekte in das Fahrzeugumfeld einzufiigen [87] [20]. Die Position des Fahrzeugs in
der virtuellen Welt wird geschitzt und in die Steuergerite zuriickgefiihrt. Dadurch
lassen sich innerhalb der Simulation sicherheitskritische Szenarien generieren,
wihrend das Verhalten des realen Fahrzeugs getestet wird [112].

Realerprobung

Die Realerprobung stellt die realistischste Art der Erprobung dar. Dabei wird das
Fahrzeug auf einem Priifgelinde bzw. in spiteren Reifegraden auch auf offentli-
chen StraBen getestet. Die Realerprobung ist nach [87] gleichzeitig allerdings auch
die aufwendigste und kostenintensivste Testplattform. Bei dieser Testplattform
wird das Fahrzeug unter realistischen Rahmenbedingungen getestet. Es werden
unter anderem verschiedene Wettersituationen auf dem Priifgeldnde simuliert. Die
Vorbereitung und Herstellung der verschiedenen bendtigten Situationen (Winte-
rerprobung, etc.) muss aufgrund der begrenzten Verfiigbarkeit von zum Beispiel
Tagen mit Schnee gut geplant werden. Die Realerprobung ist aufgrund des zeit-
lichen und finanziellen Aufwands fiir eine skalierte Ausfithrung von Testfillen
nicht geeignet [11].
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2.4 Szenarien, KPIl und Testfalle im
automotive Kontext

2.4.1 Szenarien

Szenarienbasierte Ansitze werden in Forschungsarbeiten, wie [11], [100], [50],

[92] und Forschungsprojekten, wie Pegasus und VV-Methoden dazu verwendet,

bei der Entwicklung und Freigabe von Fahrfunktionen zu unterstiitzen. Das in

Kapitel 2.2 vorgestellte V-Modell wird neben den agilen Ansitzen als Entwick-

lungsprozess (z.B. nach ISO 26262) fiir die Entwicklung von automatisierten

Fahrzeugen angewendet [82] [120] [49]. Szenarien lassen sich in mehreren Pro-

zessphasen anwenden. Jede Prozessphase stellt unterschiedliche Anforderungen

an die jeweilige Darstellung der Szenarien. Ziel ist es entwicklungsbegleitend

einen Szenarienkatalog aufzubauen. In der Konzeptphase miissen die Szenarien

sprachlich formuliert werden, sodass diese vom Menschen verstanden werden. Zur

Konkretisierung und Detaillierung wihrend des Entwicklungsprozesses miissen

die Szenarien in Parameterbereiche iiberfiihrt werden. Im Test- und Validierungs-

kontext miissen die Szenarien ausfithrbar und genau definiert sein, um sie auf der

jeweiligen Testinstanz reproduzierbarzu testen [82] [100].

Testfall

1.
O wird dargestellt durch

‘ 1’| Szenario-Darstellungs-
Szenario .
/Konkretisierungsform
ist eine
Szenario-
Abstraktionslevel

ist Teil von ist Teil von
* 1

1
bestehtaus,| isteine Dbestehtaus

1 1
Stimulation
A\
! Einschréankung:

" Nur ein Konkretes Szenario
kann ausgefiihrt werden

ist eine
|
|
|

Konkretes Szenario

Os wird konkretisiert

1.%
Parameter

wird konkretisiert
besitzt

1.

Parameterbereich

Abbildung 2.8: Begriffliche Einordnung - Szenario
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Definition 5. Szenario. Ein Szenario ist eine Stimulation. Es ist die zeitliche
Abfolge oder Entwicklung einer Reihe von Ereignissen oder Aktionen mit jewei-
ligen Situationen der Teilnehmer in einer Szenerie (alle geordumlich stationdiren
Elemente). Jedes Szenario beginnt mit einer Anfangsszene. Anders als eine Sze-
ne erstreckt sich ein Szenario tiber eine bestimmte Zeitspanne. Szenarien lassen
sich in die Abstraktionsebenen Konkret, Logisch und Funktional unterscheiden.
Nach [96] [54] [3] [110]

Das Szenario ist dabei Teil eines Testfalls.

Definition 6. Testfall. Ein Testfall besteht aus einer Stimulation (z. B. Szenario)
und aus einer oder mehreren Bewertungskriterien. Ein Testfall beinhaltet neben
der Stimulation und den Bewertungskriterien noch weitere Kontextinformationen
zur Testinfrastruktur in Bezug z.B. auf die eingesetzte Testmethode, Testziel,
das SuT. Auflerdem beinhaltet ein Testfall eine Testinstanz, wie Software-in-the-
loop Priifstand oder Hardware-in-the-loop Priifstand oder Testfahrt auf einem
Testgeliinde. [110]

Je nach Abstraktionsebene beinhaltet ein Testfall Informationen tiber (vgl. Abbil-
dung 2.9):

¢ das System-under-Test (SuT) - Statische, technische und funktionale Be-
schreibung des zu entwickelnden Systems.

* das Testziel - Anforderungen an das SuT im Bezug auf das Verhalten im
Szenario. Operationalisierungen des Sollverhaltens.

* die SuT Performance/ Metriken - Messvorschriften und Bestehenskrite-
rien zur Bewertung des beobachtbaren SuT Verhaltens in Bezug auf die
Erreichung der Testziele.

¢ die Testinfrastruktur - Rahmenbedingungen und Definition der Infrastruk-
tur zur Testdurchfiihrung (vgl. Kapitel 2.3).
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Ein Szenario lésst sich nicht direkt an einer Testinstanz ausfithren. Hierzu muss
das Szenario, welches eine Form der Stimulation ist, durch das Ergénzen von
Testanforderungen in einen Testfall tiberfiihrt werden (vgl. Abbildung 2.9). Die
Testanforderungen beinhalten neben Bewertungskriterien fiir das SuT auch weite-
re relevante Kontextinformationen fiir die Testausfithrung, wie die geforderte Giite
der Testumgebung oder die Referenz auf das iibergeordnete Testziel. Ein Testfall

Testfall

Testanforderungen

sut Testziel Testziel

Stimulation

Bewertungen Bewertungen

Abbildung 2.9: Der Testfall im Kontext des Szenarios nach [120]

muss im Laufe des Entwicklungsprozesses einer Testinstanz im Rahmen der Te-
storchestrierung® zugeordnet werden und wird dort anschlieBend ausgefiihrt. Als
Ergebnis der Ausfithrung eines Testfalls stehen zum einen Messreihen und KPIs
und zum anderen klassischerweise ein pass/fail Ergebnis, welches die Performan-
ce bzw. die Erfiillung der Testanforderungen im Kontext der Stimulation bewertet,
zur Verfiigung. Die Ergebnisse eines Testfalls werden durch die Verdnderung der
Stimulation, der Bewertung oder durch eine neue Version des SuTs ungiiltig und
miissen in der Konsequenz erneut ausgefiihrt werden.

Neben der Verwendung von Szenarien in Testfillen lassen sich Szenarien auf
unterschiedliche Art und Weile darstellen. Eine nach dem Pegasus Projekt [82]
und Menzel et al. [69] etablierte Darstellungsform ist die Unterteilung von Szena-
rien in drei Abstraktionslevel (Funktionale, Logische und Konkreten Szenarien).
Wobei jedes Funktionale Szenario mehrere Logische Szenarien und jedes Logi-
sche Szenario mehrere Konkrete Szenarien beinhaltet. Die Anzahl der Szenarien

3 Die Testorchestrierung beschreibt die Zuordnung eines Testfalls auf eine Testinstanz unter

Beriicksichtigung von Einflussfaktoren, wie der Validitit der Testinstanz, der Verfiigbarkeit und
der Kosten der Ausfithrung
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nimmt zu und das Abstraktionslevel nimmt mit zunehmender Konkretisierung ab
(vgl. Abbildung 2.10).

Funktionales Szenario: Ein Funktionales Szenario beschreibt den situativen
Kontext in der sich das SuT befindet. Innerhalb eines Funktionalen Szenarios
werden dabei die groben Umweltbedingungen abgesteckt. Jedes Funktionale Sze-
nario beinhaltet sprachliche Beschreibungen zum dynamischen und statischen
Ablauf des Szenarios. Hierzu wird das im Rahmen von VV-Methoden und Pega-
sus [120] entwickelte 6-Layer-Modell zur Beschreibung verwendet. Funktionale
Szenarien sind abstrakt und nicht direkt an Testinstanzen ausfiihrbar. Jedes Funk-
tionale Szenario definiert Parametertypen, die der Verstindlichkeit des Szenarios
dienen. [120] [82]. Jedes Funktionale Szenario besteht aus einem oder mehreren
Parameterklassen, welche den Variationskontext des Szenarios nidher erldutern.

Logisches Szenario: Ein Logisches Szenario beinhaltet variable Parameter, wel-
che innerhalb eines Szenarios variiert werden. Sie geben den Variationsbereich
vor innerhalb dessen der Parameter angepasst wird. Logische Szenarien beschrei-
ben Parameterbereiche im Zustandsraum iiber eine Parametervariationsvorschrift
oder eine Ober- und Untergrenze [120].

Konkretes Szenario: Ein Konkretes Szenario hat ein tibergeordnetes Logisches
Szenario. Ein Konkretes Szenario besteht aus einem konkreten Parametersatz.
Das Konkrete Szenario beschreibt dabei genau den Ablauf und die Umweltbedin-
gungen des Szenarios [120]. Das Konkrete Szenario ist eine Stimulationsform.
Eine Stimulation ist ein Teil eines Testfalls [82].

Betrachtet man den Einsatz der Szenarien und Testfélle im Entwicklungsprozess,
ergeben sich fiir die unterschiedlichen Szenarientypen unterschiedliche Einsatz-
bereiche. Bei der Produktkonzeption und Anforderungserstellung unterstiitzen
Funktionale Szenarien. Sie helfen den Einsatzbereich und die ODD, der zu entwi-
ckelnden Funktion, einzuordnen bzw. zu beschreiben. Es werden grobe funktio-
nale Einsatzbereiche in Form von Funktionalen Szenarien definiert. Bei der Ent-
wicklung der Funktion werden die Funktionalen Szenarien in Logische Szenarien
tiberfiihrt. Hierbei werden die abstrakten Logischen Szenarien mit Parametern
und Parameterrdumen konkretisiert. Der Ablauf des Szenarios wird festgelegt
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und es werden die Grenzen des Parameterbereichs gemif3 der Systemgrenzen
der entwickelnden Funktion zum Logischen Szenario hinzugefiigt. Abschlielend
werden beim Test des Systems die Logischen Szenarien zu Konkreten Szenari-
en konkretisiert und anschlieend auf die verfiigbaren Testinstanzen orchestriert.
Konkrete Szenarien sind zusammen mit einer Bewertung, einem Testziel und
einem Testsystem an einer Testinstanz ausfiihrbar [102].

Definition 7. Parameter. Ein Parameter ist ein in der jeweiligen Simulations-
oder Ausfiihrungsumgebung direkt verinderbarer Wert, welcher vor der Durch-
fiihrung eines Testfalls an einer Testinstanz verdndert wird und somit das Szenario
beeinflusst. Er wird durch einen bindren, nominalen, ordinalen, metrischen oder
zeitvarianten Wert quantifiziert. Als Parameter zihlen die Geschwindigkeit von
Verkehrsteilnehmern, der Sonnenstand, die Beschaffenheit des Untergrunds und
weitere Einflussfaktoren. Ein Logisches Szenario besitzt mehrere variable Para-
meter, welche im Konkreten Szenario variiert werden [110] [120].

Die Gliederung und Strukturierung der Szenarienabstraktionslevel lassen sich
mit Hilfe von Abbildung 2.10 darstellen. Die Szenarien werden dabei durch Pa-
rametertypen, Parametervariationsvorschriften und Parameterbereiche beschrie-
ben. Die Szenarienparameter gliedern sich nach Bamberg [12], Watanabe [43]
und Wachenfeld et al. [121] je nach Ausprigung und Art des Parameters in unter-
schiedliche Skalenniveaus:

e bindre Parameter: Parametertyp mit bindrer Ausprigung, wie z. B. Objekt
auf Strafle vorhanden ja/nein

* nominale Parameter: Parametertyp mit diskreten Werten ohne Ordinalitét,
wie z. B. Wetter mit verschiedenen diskreten Wetterphdnoménen sonnig/
regnerisch/ nebelig

e ordinale Parameter: Parametertyp mit diskreten Werten mit Ordinalitit, wie
z. B. Verkehrsaufkommen auf Straf3e (niedrig, mittel, hoch)
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Funktionale Ebene . .
Funktionales Szenario A » Parameterklasse
+ Name [S————>>{ + Name
besteht aus
+ Sprachliche Beschreibung + Parametertyp z.B. metrisch, physikalisch
‘o A
1
abgeleitet von
hat ein
Logische Ebene L H
Logisches Szenario L. . Parameterbereich
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Abbildung 2.10: Aufteilung der Szenarien in die verschiedenen Abstraktionsstufen

* metrische Parameter: Paramtertypen mit einem kontinuierlichen Wertebe-
reich, bei welchen ein max/min Wert oder eine Variationsvorschrift vorge-
geben wird, wie z. B. Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeugs zu Beginn des
Szenarios

e zeitvariante Parameter: Dieser Parametertyp wird fiir die Beschreibung
eines Szenarios nach der Ausfithrung verwendet, wie z. B. zeitlicher Posi-
tionsverlauf eines Fahrzeugs.

Auf jeder Stufe des Pegaus 6-Layer Modell ergeben sich verschiedene Typen von
Parametern, welche das Szenario beschreiben. Auf Layer 1 werden Kurvenradien
und Spurbreiten vorgeben. In Layer 5 sind Parametertypen enthalten, welche unter
anderem Bezug auf das Wetter nehmen. Es wird zwischen konstanten Parame-
tern, welche im Rahmen eines Logischen Szenarios nicht verandert werden, und
variablen Parametern, welche durch Parameterbereiche (vgl. Abbildung 2.10) va-
riiert werden, unterscheiden. Neben der Zuordnung zum Pegasus 6-Layer Modell
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lassen sich die Parameter auch basierenden auf die beeinflussende Komponente
bzw. Testziel zuordnen.

Szenarien Abstraktionslevel

Ein modernes Fahrzeug besteht aus iiber 100 Steuergerdten mit iiber 100 Mil-
lionen Zeilen an Programmcode, welche im Rahmen des Entwicklungsprozes-
ses entwickelt und getestet werden miissen [30]. Dabei spielen nicht nur die
internen Groflen eine Rolle. Der Regelkreis des Gesamtfahrzeugs schlief3it sich
tiber Umwelteinfliisse. Diese Umwelteinfliisse werden im Rahmen des im Pega-
sus Projekt entwickelten 6-Layer Szenarienabstraktionsmodell strukturiert und
gegliedert [102]. Zur Erweiterung des Modells erginzen diverse Ansitze [120]
eine weitere Sicht, welche die interne Fahrzeugkommunikation als technischen
Fahrzeuglayer darstellt (vgl. Abbildung 2.11). Auf den verschiedenen Layern des
Modells ergeben sich verschiedene Arten und Typen von Parametern, welche das
Szenario bestimmen und beeinflussen.

Layer 6:
Daten und Kommunikation
z.B. V2X-Kommunikation

Layer 4: /
Bewegliche Objekte 71

z.B. Position,
Geschwindigkeit, Typ

Layer 5:
Umweltbedingungen
z.B. Sonnenstand, Regen

Layer 1: StraRennetz und
Verkehrsfuhrung
z.B. Reibwert, Welligkeit

Layer 2:

Stationare
Verkehrsinfrastruktur
z.B. Schilder

Layer 3:
Layer 0: Interne Temporare
Fahrzeugkommunikation Verkehrsinfrastruktur
2.B. Fehlerspeichereintrage 2.B. Baustellen

Abbildung 2.11: Pegasus 6+1-Layer-Modell [61] nach [102]
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Layer 0: Interne Fahrzeugkommunikation Zum Austausch von funktionalen
Nachrichten und Botschaften innerhalb eines Fahrzeuges werden verschiedene
Bussysteme verwendet. Jedes Bussystem ist auf die entsprechenden Bediirfnisse
in Bezug auf Ubertragungsverhalten, Geschwindigkeit, Redundanz, etc. angepasst.
Die interne Fahrzeugkommunikation ldsst sich in die Unterbereiche Sense, Plane
und Act unterteilen. Im Layer 0 werden Effekte, wie der Ausfall eines Steuergeriits
auf das Gesamtszenario beschrieben [120].

Layer 1: StraBlennetz und Verkehrsfiihrung Layer 1 beschreibt das Straennetz
mit allen dazugehorigen statischen Objekten, welche fiir die Verkehrsfiihrung be-
notigt werden. Alle Elemente dieses Layers verdndern sich nicht innerhalb eines
Szenarios [102]. Layer 1 legt die Grenzen fest, in denen sich die Verkehrsteil-
nehmer bewegen. Er beinhaltet Informationen iiber die Topologie der Strafle, den
Aufbau der Strafle mit seinen stationdren Markierungen, sowie die unterschied-
lichen Bereiche im Stralenverkehr (Fu3gingerweg, Fahrradweg, Fahrbahn, etc.).
AufBlerdem beschreibt Layer 1 auch stationdre Markierungen auf der Fahrbahn,
wie Stopplinien oder Geschwindigkeitsbegrenzungen. Layer 1 wird mit Hilfe des
Standards ASAM OpenDRIVE * beschrieben. Im Layer 1 beeinflussen Effekte,
wie Unebenheiten in der Stral3enoberfliche, das Szenario. Diese Effekte dienen
als potentielle variable Parameter fiir die Erstellung von Szenarien [102].

Layer 2: Stationiire Verkehrsinfrastruktur Layer 2 beschreibt stationidre Ob-
jekte und Barrieren der Verkehrsinfrastruktur, welche sich wihrend der Laufzeit
des Szenarios nicht bewegen bzw. verdndern [102]. Dabei liegt der Fokus vor
allem auf Objekten neben der Fahrbahn, wie Bdume, Biischen, Hydranten, Stra-
Benlaternen und Zaune. Aber auch auf Objekten, welche die Umgebung der Stral3e
verdndern (Briicken, Tunnel, Kreisverkehre). Der Standard ASAM OpenDRIVE

OpenDRIVE ist ein offener Standard fiir die Beschreibung von Strafennetzen in der Simula-
tion von Automobilsystemen. Es wurde von der OpenDRIVE Association entwickelt und dient
als Austauschformat fiir die Simulation von Fahrzeugen und Verkehrsfliissen in einer virtuellen
Umgebung. Mit OpenDRIVE werden Straennetze in einer einheitlichen und automatisierba-
ren Weise beschrieben, was die Zusammenarbeit zwischen verschiedenen Simulationstools und
-umgebungen erleichtert. OpenDRIVE beschreibt die topographischen und geometrischen Eigen-
schaften der Strafle, sowie die Regeln fiir Verkehrsteilnehmer und Verkehrssignale [5].
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wird dazu verwendet den Pegasus Layer 2 zu beschreiben. Im Layer 2 beeinflussen
Effekte, wie Gebdude, welche fiir Verdeckung sorgen, das Szenario [102].

Layer 3: Temporire Verkehrsinfrastruktur Layer 3 beschreibt die temporiren
Anderungen der Verkehrsinfrastruktur, des StraBennetz und der Verkehrsfiihrung
(Layer 1 und 2) [102]. Hierfiir werden keine neuen Objektklassen eingefiihrt,
sondern lediglich die Eigenschaften und Verhalten der bereits existierenden Klas-
sen veridndert und angepasst. Layer 3 bietet die Moglichkeit temporire Baustellen
zu beschreiben, welche die Verkehrsfiihrung und Verkehrszeichen temporir an-
passen. Der Standard ASAM OpenDRIVE wird unter anderem dazu verwendet
LAyer 3 zu beschreiben [102].

Layer 4: Bewegliche Objekte Layer 4 fiihrt bewegliche Objekte ein, welche ihre
Position und Eigenschaft tiber die Zeit verdndern. Layer 4 beschreibt den Umge-
bungsverkehr in dessen Kontext sich das Ego Fahrzeug bewegt. Die beweglichen
Objekte werden iiber Manover oder Trajektorien vorgegeben, welche sich tiber
die Zeit verdandern [102]. Layer 4 wird mit Hilfe des Standards ASAM Open-
SCENARIO? beschrieben. Die Parameter, welche sich Layer 4 zuordnen lassen,
werden zur Variation der dynmaischen Verkehrsteilnehmer in einem Szenario
verwendet [102].

Layer 5: Umweltbedingungen Layer 5 stellt Effekte mit Umwelt, Wetter und
Beleuchtungseffekten dar. Layer 5 beriicksichtigt dabei gleichzeitig den Einfluss
von Wettereffekten auf die Sichtweite (Nebel) oder auf den Reibwert der Straf3e
(Glitte). Die Umweltbedingungen lassen sich wihrend des Szenarios auch zeitba-
siert dndern [102]. Layer 5 wird mit Hilfe des Standards ASAM OpenSCENARIO
beschrieben. Effekte, wie der Sonnenstand beeinflussen das Szenario und lassen
sich als Parameter bei der Erstellung von Szenarien variieren [102].

OpenSCENARIO ist ein offener Standard fiir die Beschreibung von Szenarios in der Simula-
tion von Automobilsystemen. Es wurde von der OpenSCENARIO Association entwickelt und
dient als Austauschformat fiir die Simulation von Fahrzeugen, Verkehrsfliissen und Umgebungen.
Mit OpenSCENARIO wird die dynmaische Umgebung des Szenarios in einer einheitlichen und
automatisierbaren Weise beschrieben, was die Zusammenarbeit zwischen verschiedenen Simula-
tionstools und -umgebungen erleichtert [6].
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Layer 6: Daten und Kommunikation Layer 6 fokussiert sich auf jede Art von
Informationsaustausch, Kommunikation und Kooperation auf Basis von digitalen
Daten. Dabei gehort der Austausch von Informationen zwischen den Fahrzeugen
(Vehicle-to-Vehicle Kommunikation (V2V)) und der Austausch von Fahrzeug zur
Infrastruktur (Vehicle-to-Infrastrukture (V2X)) dazu [102]. Die Kommunikation
erfolgt zum Beispiel direkt iiber Funk oder iiber Backend-Dienste. Die Kommu-
nikation mit den GPS-Satelliten ist ein Beispiel fiir eine Datenkommunikation auf
Layer 6, welche dem Fahrzeug zur genauen Positionserfassung dient. Fiir Layer 6
gibt es zum aktuellen Zeitpunkt noch keinen Standard [102].

Szenarienkatalog

Funktionales Szenario: Logisches Szenario: Konkretes Szenario:
Innerstadtisches Szenario Kreuzungssituation Kreuzungssituation
Layer 1: StraBennetz und Verkehrsfilhrung Layer 1: StraBennetz und Verkehrsfiihrung Layer 1: Straennetz und Verkehrsfiihrun
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Abbildung 2.12: Zuordnung von Parametern zu den Szenarienabstaktionsklassen nach [69]

Es ist moglich jedem Parameter einene Pegasus Layer zu zuordnen. Ein beispiel-
haftes Funktionales Szenario im Szenarienkatalog (vgl. Abbildung 2.12) wird
definiert als Szenario mit zwei beweglichen Objekten (Pegasus Layer 4) und ei-
nem groben Stralenaufbau (Pegasus Layer 1). Daraus werden mehrere Logische
Szenarien abgeleitet. Ein beispielhaftes Szenario wihlt zwei Parameterbereiche
auf Layer 1 und zwei Parameterbereiche auf Layer 4 aus, welche jeweils eine
Eigenschaft des Szenarios variiert. Fiir das Logische Szenario werden dann meh-
rere Konkrete Szenarien abgeleitet, welche eine konkrete Parameterkombination
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festsetzen. Aus jedem Parameterbereich wird ein Wert ausgewihlt. Das Konkrete
Szenario dient als Stimulation fiir einen Testfall.

2.4.2 KPI als Bewertungsmetrik eines Testfalls

Nach der Ausfithrung eines Testfalls wird dieser Testfall durch verschiedene Me-
triken - sogenannten Key-Performance Indikatoren (KPIs) - bewertet. Der aktuelle
Stand der Technik beschreibt verschiedene Ansitze zur Berechnung von KPIs. Im
Rahmen dieser Dissertation wird die Begrifflichkeit KPI - nach ihrer eigentlichen
Bedeutung - als Schliisselmetrik fiir die Performance eines Szenarios bzw. eines
SuT im Kontext einer Stimulation definiert. Prinzipiell sind die Kritikalitdtsme-
triken eine Untermenge der KPIs. Westhofen, et al. [123] liefert eine Ubersicht
iber verwendbare Kritikalitdtsmetriken. Zu den bekanntesten Metriken zihlt da-
bei unter anderem die Time-to-collison, bei welcher nach Formel 2.1 der zeitliche
Kollisionsabstand 7"T'C' berechnet wird.

d

Urel

TTC =

2.1)

Hierbei stellt d die Entfernung zwischen den beteiligten Objekten und v,.; die
relative Geschwindigkeit zwischen den beteiligten Objekten dar.

Definition 8. KPI. Der Key-Performance-Indikator (KPI) ist eine auf Basis von
Zeitreihen berechneter Wert, welcher reprisentativ fiir eine Eigenschaft des Sys-
tems steht. Er beschreibt die Performance des Systems im ausgefiihrten Szenario.

Durch KPIs werden nicht nur kritische Aspekte (Kritikalitdtsmetriken) abgebildet.
Zusitzlich zu den Kritikalitdtsmetriken werden auch interne Fahrzeugzustinde,
wie das Auslosen einer Notbremswarnung als KPI fiir ein Szenario definiert. KPIs
nehmen analog zu den Parametern auch binire, nominale, ordinale, metrische und
zeitvariante Werte an (vgl. Kapitel 2.4).
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2.4.3 Anwendungsfalle von Szenarien im Automotive
Kontext

Szenarien tragen mafgeblich zur Entwicklung und Freigabe von Systemen im
Automobilbereich bei. Dazu wird, gemif} [120] und [81], unabhingig vom jewei-
ligen System ein Szenarienkatalog erstellt (vgl. Abbildung 2.13). Dieser Szena-
rienkatalog wird entwicklungsbegleitend im V-Modell aufgebaut. Dabei werden
die Funktionalen und Logischen Szenarien bereits in der Konzeptphase entwor-
fen und im Laufe des Entwicklungsprozeses (vgl. Kapitel 2.2.3) verfeinert und
letztendlich zu Konkreten Szenarien, welche an einer Testplattform im rechten
Schenkel des V-Modells ausgefiihrt werden.

Ve

-
/ Szenarien im Pegasus Layer 1-6 \

|
! Quellen von Szenarien- | Auswahl Szenarien- Test- Auswertung
| Szenarien extraktion relevanter exploration durchfiihrung &
| ! Szenarien Orchestrierung
|
! Fokus: System-
| Wissen Wissensbasiert Entwicklungs- XiL eré ance
| begleitend Ableitung P
konkreter
| o - Szenarien
Fokus: Freigabe Fahrzeug- . .
Systemreifegrad
| Daten Datenbasiert | und Absicherung erprobung ! 8]
: J
v (a b < d e f
~N>~"_ _ ___ = ____ 4
° Logische systemunabhiingige Szenarien
Systeminformationen (ODD, Logische systemabhingige eingeschrinkte
Anforderungen, Einschriinkungen) Szenarien mit Parameterbereichen

° Konkrete Szenarien

‘ Messdaten

e Metriken und Ergebnis

Abbildung 2.13: Anwendungen des Szenarienkatalogs nach [91]

Dieser wird unter anderem datenbasiert auf Basis von Unfalldaten und anderen
verfiigbaren Datensidtzen und Messreihen abgeleitet. Auch die systematische Mo-
dellierung von Wissen z. B. durch die Verwendung einer Ontologie nach Mezel et
al. [69] oder durch die Formulierung von Einflussfaktoren tragen zur Erstellung ei-
nes systemunabhiéngigen Szenarienkatalogs bei (vgl. Abbildung 2.13 - Teil b). Das
Szenarienmodell beinhaltet Parameter der Pegasus Layer 1-6 und beriicksichtigt
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noch keine fahrzeuginternen bzw. systemabhiingigen Parameter, wie z. B. Uberga-
beszenarien zum Test von Systemredundanzen. In Menzel et al. [69] wird hierfiir
die Ebene der Logischen Szenarien zur Formulierung des systemunabhiingigen
Szenarienmodells verwendet. Dieses Szenarienmodell dient noch nicht direkt als
Stimulation fiir einen Testfall, da zu dem bereits vorhanden Szenarienmodell zu-
sitzliches Systemwissen ergidnzt werden muss. Durch die Beriicksichtigung von
Anforderungen und die Ergédnzung des Szenarienkatalogs durch Systemwissen
lasst sich das erstellte Szenarienmodell entsprechend auf den Systemfokus ein-
schrinken und durch weitere systemabhéngige Szenarien und Parameter (Pegaus
Layer 0) erweitern (vgl. Abbildung 2.13 - Teil c¢).

Der Szenarienkatalog, der weiterhin auf logischer Ebene formuliert ist, 1dsst sich je
nach Bedarf entweder auf die Entwicklung oder auf die Absicherung fokussieren.

Szenarien im Validierungs- und Freigabeprozess:

Am Ende des Entwicklungsprozesses muss sichergestellt werden, dass das
Fahrzeug alle funktionalen und sicherheitsrelevanten Aspekte (ISO 26262,
ISO 21448) erfiillt und das Fahrzeug durch die regionale Zulassungsbehorde
eine Stralenzulassung nach [118] bekommt.

Definition 9. Validierung. Die Validierung beschreibt den Prozess mit al-
len dazugehorigen Dokumenten, Unterlagen, Nachweisen und Tests, welche
zeigt, dass sich das System in den spezifizierten Grenzen nach Norm ver-
hdlt. Hierbei werden durch die Anlehnung an externe Regulatorien, wie der
IS0 26262 oder der ISO 21448, Vorgaben fiir die Absicherung erstellt. Die
Absicherung von Fahrzeugen wird in Deutschland von einer unabhdingigen
Priif- und Testinstanz durchgefiihrt. Nach [49]

Die SOTIF (Safety Of The Intended Functionality) und ISO (International
Organization for Standardization) legen dabei Branchenstandards fest, die
die Hersteller befolgen miissen, um sicherzustellen, dass ihre Fahrzeuge
diese Standards erfiillen. Die SOTIF legt die Anforderungen an die Pro-
duktsicherheit in Fahrzeugen fest. Die ISO Normen dienen als Standard fiir
die Qualitatssicherung und Zertifizierung.
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Zur Erstellung der Sicherheitsargumentation zur Freigabe eines Fahrzeugs
diirfen mehrere Absicherungsansitze verfolgt werden. Die Absicherung von
Fahrerassistenzsystemen bis Layer 2 wird auf Basis der anforderungsba-
sierten Absicherung durchgefiihrt. Dabei bilden Systemanforderungen die
Grundlage der Testfallgenerierung. Hierbei wird zu jeder Anforderung min-
destens ein Test gefordert. Das anforderungsbasierte Testen eignet sich be-
sonders zur Identifikation von Risiken. Um Testliicken zu identifizieren
und den Reifegrad des Systems zu bestimmen, wird die Testabdeckung
als Metrik genutzt. In der Software-Entwicklung werden neben Systeman-
forderungen auch Aquivalenzklassen, Code-branches oder Bedingungen,
als Testabdeckungselemente verwendet, die mit Testdesigntechniken, wie
der Anforderungsanalyse, Grenzwertanalyse oder den Fehler-Raten erzeugt
werden (siehe [47]). Fiir die Bewertung des Testablaufs ist a priori Wissen
tiber die genaue Stimulation, System und Testinfrastrukutr notwendig. In je-
dem Testschritt wird auf Signalbasis gepriift, ob eine Testbedingung erfiillt
wurde. Die Testfille werden auf Basis von Systemanforderungen abgeleitet
und in Testkatalogen zusammengefiihrt [101] [117].

Fiir SAE Stufen mit einem héheren Automatisierungsgrad funktioniert die
reine anforderungsbasierte Absicherung nicht mehr [122] [120]. Durch die
definierte ODD lassen sich aufgrund des OpenWorld Kontexts nur noch
schwierig konkrete Anforderung definieren. Stattdessen findet hier der Sze-
narienkatalog Anwendung, um das System innerhalb der definierten Gren-
zen der Operational Design Domain (ODD) abzusichern. Ziel ist es, eine
Abdeckung der ODD mit Systemtests zu erreichen. Diese Systemtests be-
stehen wiederrum aus Systembewertungen und einer Stimulation in Form
eines Szenarios. Um die Sicherheitsargumentation zu erstellen, miissen
durch eine entsprechende Argumentation die reprisentativen Szenarien im
Raum der ODD ausgewihlt werden (vgl. Abbildung 2.14).
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@ Konkretes Szenario

Abbildung 2.14: Abdeckung der ODD mit Szenarien nach [120]

Entwicklungsbegleitender Einsatz:

Die Verwendung von Szenarien im Kontext der Absicherung einer hochau-
tomatisierten Fahrfunktion ist mit Mehraufwand verbunden. Auch im Ent-
wicklungsprozess miissen Szenarien verwendet werden, um den Entwicklungs-
und Testaufwand zu reduzieren.

Definition 10. Entwicklungsbegleitend. Entwicklungsbegleitend beschreibt
einen Vorgang, der einen Entwicklungsprozess von Beginn der Produktent-
wicklung bis zur Serienproduktion begleitet. Nach [67]

Hierzu wird der systemabhiingige Szenarienkatalog verwendet, um relevan-
te Stimulationen fiir das aktuelle entwicklungsbegleitende Testziel festzule-
gen. Die Entwicklung von automobilen Systemen durchlduft verschiedene
Reifegrade (vgl. Kapitel 2.2.4). Jeder neue Reifegrad bzw. jedes entstehen-
de Release muss getestet werden, um so eine Aussage iiber den aktuellen
Reifegrad bspw. der Software zu treffen. Je nach aktuellem Testfokus und
Systemreifegrad lassen sich aus dem systemabhéngigen Szenarienkatalog
Stimulationen fiir Testfille entnehmen. Hierbei steht nicht die vollstidndige
Abdeckung des Szenarienraums im Fokus, sondern eine relevante Auswahl
von Stimulationen, welche das Verhalten des Systems représentativ testen.
Hierfiir ist die zeitliche Verfuigbarkeit und Ressourcenbegrenzung aufgrund
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der zur Verfiigung stehenden Zeit fiir ein Produktinkrement das begrenzen-
de Element. Ziel des entwicklungsbegleitenden Tests ist die Erkennung und
Analyse von Auffilligkeiten.

Die beiden Fokusse beeinflussen sich gegenseitig, da auch die Erstellung der
Absicherungsargumentation ein entwicklungsbegleitender Prozess ist. Je nach
Reifegrad sind auch wihrend der Entwicklung verschiedene Freigaben fiir die
Zulassung zum beispielsweise Priifgeldnde notig.

Nach der Auswahl der relevanten Szenarien (vgl. Abbildung 2.13) erfolgt die
Exploration der Szenarien durch eine Uberfithrung der Logischen Szenarien in
Konkrete Szenarien (vgl. Abbildung 2.13 - Teil d). Anschliefend werden diese
Szenarien einer passenden Testinstanz zugeordnet und mit Hilfe von Bewertungs-
kriterien ausgefiihrt (vgl. Abbildung 2.13 - Teil e). AnschlieBend werden die
entstandenen Messdaten ausgewertet (vgl. Abbildung 2.13 - Teil f).
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3  AhnlichkeitsmaBe in der
Wissenschaft und Technik: Die
Bewertung der Aussagekraft von
Szenarien

Zum Vergleich von Konkreten Szenarien werden in dieser Dissertation verschie-
dene Vergleichsmetriken benotigt, um eine Aussage iiber Szenarien und ihre Um-
gebung (benachbarte Szenarien) zu treffen. In der Wissenschaft existieren hierzu
bereits einige Ansitze. Prinzipiell lassen sich diese Ansitze in die Bereiche re-
gelbasierte Szenarienanalyse und Szenarienanalyse mit Hilfe von maschinellem
Lernen unterscheiden. Die Vergleichsansitze verwenden nach Braun et al. [24]
entweder eine Zeitserie, einen Parametersatz oder KPIs als Vergleichsmaf3stab.

3.1 Reprasentativitat in der Szenarienanalyse

Die Definition von Représentativitit ist je nach Anwendungsfall verschieden. In
der Softwareentwicklung wird der Begriff Représentativitit bei der Bildung von
Aquivalenzklassen verwendet [29] [85] [21]. Verallgemeinert ldsst sich der Begriff
Reprisentativitit folgendermaBen definieren:

Definition 11. Reprdsentativitiit. Diejenige Menge einer Stichprobe, bei wel-
cher der betrachtete Aspekt das gleiche Verhdltnis zur Grundgesamtheit enthiilt,
aus der sie entnommen wurde. Das Repriisentieren bedeutet das Vertreten einer
Menge. Nach [72]
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Im Rahmen dieser wissenschaftlichen Ausarbeitung muss die Reprisentativitit
im Kontext der Szenarienanalyse betrachtet werden. Es wird davon ausgegangen,
dass eine endliche Anzahl an Konkreten Szenarien gefunden wird, welche den
Parameterraum eines Logischen Szenarios abbildet und diesen reprisentiert. Der
Szenarienraum muss so unterteilt werden, dass wenige Vertreter getestet werden
miissen, um dennoch eine Gesamtaussage tiber das komplette Logische Szenario
zu treffen.

Zusitzlich ist zu beachten, dass die Reprisentativitit im Szenarienkontext, wie
sie in dieser Ausarbeitung definiert ist, zunidchst unabhiingig von der Auswahl der
Testinstanz ist. Ob ein simuliertes Ergebnis représentativ fiir eine reale Testfahrt
ist, muss durch andere Methoden, wie von Mora et al. [85] und Wachenfeld et
al. [122] vorgeschlagenen, iiberpriift werden. Die Giiltigkeit der Testergebnisse
einer Testinstanz wird im Rahmen dieser Promotion angenommen. Das heif3t,
dass die Testinstanz im Kontext des Szenarios und des SuTs giiltige und repri-
sentative Ergebnisse produziert. Die Giiltigkeit der Simulationsmodelle und der
Umgebungsmodelle muss beispielsweise in Ansdtzen nach Steimle et al. [111]
sichergestellt werden.

3.2 Deterministische Szenarienanalyse

Die deterministische Szenarienanalyse beschreibt Optionen zum Vergleich von
Szenarien, welche auf Basis von vordefinierten Regeln, mathematischen Ansitzen
und Vorschriften definiert werden. Die Ahnlichkeit zwischen zwei Szenarien
wird dabei iiber die Distanz definiert. Diese wird mit Hilfe eines Distanzmalfies
ermittelt.

3.2.1 Einfache mathematische DistanzmafBe

Zu den mathematischen Distanzmaf3en zéhlen der City Block Abstand und die eu-
klidische Distanz. Der mathematische Ansatz ldsst sich als Distanzmal} zwischen
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zwei Stiitzstellen verwenden. Die euklidische Distanz stellt die kiirzeste Distanz
zwischen zwei n-dimensionalen Punkten dar. Sie definiert sich nach Formel 3.1
als die Summe der Abstandsquadrate.

(i,j=1,...,n) 3.1)

Die City-Block-Distanz C'B ist die Summe der absoluten Differenzen zwischen
Punkten in £ Dimensionen. Dieses Distanzmal ist der einfachste Ansatz und wird
fiir die Berechnung von geometrischen Distanzen zwischen zwei Objekten im
multidimensionalen Raum verwendet. [10]

k
d5P = lw—ay| (i =1,..,n) (3.2)
=1

Anwendung der einfachen mathematischen Distanzansiitze im szenarienba-
sierten Kontext: Die Abstandsmetriken dienen unter anderem dazu, in einer
bereits vorhandenen Szenarienlisten von Konkreten Szenarien, benachbarte Sze-
narien zu finden und den Abstand der Parameterwerte zueinander zu berechnen.

3.2.2 Hausdorff-DistanzmaB

Die Hausdorff-Distanz ist ein Maf in der Mathematik, das die Ahnlichkeit zweier
Mengen beschreibt. Sie wird verwendet, um die Ahnlichkeit von geometrischen
Formen oder Bildern zu messen und ist besonders niitzlich in Anwendungen, wie
der Mustererkennung und der Computer-Vision. Die Hausdorff-Distanz berechnet
den grofiten Abstand zweier n-dimensionaler Mengen. Je kleiner die Distanz ist,
desto dhnlicher sind sich die beiden Mengen. [95].

Es gibt zwei Arten von Hausdorff-Distanzen: die maximale und die minimale
Hausdorff-Distanz.
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Die maximale Hausdorff-Distanz d zwischen zwei Mengen A und B ist definiert
als die groBte Distanz zwischen einem Punkt in A und seinem nichsten Nachbarn
in B. Die Punkte sind dabei n-dimensional [18]:

dA,B = max{fd(A, B)? fd(Ba A)}
fa(4, B) = maxmin|[b — a|, (3.3)

B, A) = in||b —
fa(B, A) rglggggl\ al|

Die Berechnung der Hausdorff-Distanz erfordert die Verwendung von performan-
ten Algorithmen, um die Distanzen zwischen allen Punkten in den Mengen zu
berechnen und dann die maximale oder minimale Distanz zu bestimmen.

Es gibt jedoch auch einige Einschrinkungen bei der Verwendung der Hausdorft-
Distanz. Zum Beispiel reagiert die Hausdorff-Distanz empfindlich auf Ausreifler
und ist daher nicht fiir alle Situationen als Ahnlichkeitsmetrik geeignet. Auch
andere Metriken, wie die Frechet Distance (siehe [33]), werden verwendet, um
Trajektorien zu vergleichen.

Anwendung der Hausdorff Distanz im szenarienbasierten Kontext:

In der szenarienbasierten Absicherung von Fahrzeugen wird die Hausdorft-
Distanz verwendet, um die Ahnlichkeit von simulierten und realen Szenarien
zu bewerten.

Die Hausdorff-Distanz wird verwendet, um die Qualitdt von simulierten Sze-
narien im Vergleich zu realen Daten zu bewerten [126]. Durch die Berechnung
der Hausdorff-Distanz zwischen den simulierten und realen Szenarien, wird fest-
gestellt, wie gut die Simulationen die realen Ereignisse nachbilden [126]. Atev
et al. clustert Fahrzeugtrajektorien, mit Hilfe der Hausdorff Distanz, um neue
Trajektorien zu finden [7].
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Siebinga et al. [107] clustern den Autobahndatensatz HighD' unter Verwendung
der Hausdorff-Distanz, indem die Fahrzeugtrajektorien zunéchst durch einen ma-
thematischen Ansatz transformiert werden. Dies repridsentiert nach Siebinga et
al. [107] den Verkehrskontext besser. Verglichen werden hier immer aufgezeich-
nete Datensitze, in denen Wegpunkte und Geschwindigkeitsverldufe betrachtet
werden [107].

3.2.3 Dynamic Time Warping

Dynamik Time Warping ermdglicht den Vergleich unterschiedlich langer Daten-
reihen. Es ist ein Mal} fiir die Distanz zwischen zwei Datenreihen und beriick-
sichtigt eventuelle zeitliche Unterschiede in den Messdaten durch die Zuordnung
von einem oder mehreren Indizes der anderen Zeitreihe.

Die mathematische Formel fiir die Berechnung der Dynamic Time Warping
(DTW) zwischen zwei Funktionen x und y lautet:

DTW (2,y) = min Y d(x,y;) (3.4)
(i,7)€ER

wobei d(x;,y;) die Distanz zwischen den Werten der Funktionen an den Indizes
iund j ist und x eine Abbildung der Indizes von x auf die Indizes von y ist.

Auf diese Weise werden Ahnlichkeiten in Positionssignalverliufen von Personen
mit dem DTW-Algorithmus erkannt, selbst wenn eine Person schneller ging als
die andere oder wenn es im zeitlichen Verlauf Anderungen der Geschwindigkeit
gab [92]. Die DTW wird vor allem bei zeitlichen Sequenzen, wie der Analyse
von Video-, Audio- und Grafikdaten angewandt [2] [80]. Prinzipiell benotigt der
DTW-Algorithmus zwei lineare (Zeit-)Serien. Eine bekannte Anwendung ist die

1" Dieser Datensatz wurde mit Hilfe von einer geostationiren Drohne iiber einem Autobahnabschnitt

aufgenommen und beinhaltet 147 Stunden an realen Verkehrsituationen im Autobahnkontext.
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automatische Spracherkennung, um mit unterschiedlichen Sprechgeschwindigkei-
ten umzugehen. Weitere Anwendungen sind die Erkennung von Sprachmustern
und die eindeutige Erkennung von Unterschriften [2] [80]. Sie wird auch bei
Anwendungen zur Formiibereinstimmung eingesetzt [80].

Anwendung von Dynamic Time Warping im szenarienbasierten Kontext:

Der DTW-Algorithmus ist unempfindlich gegeniiber zeitlichen Verschiebungen.
Im Bereich der Analyse von Szenarien werden aufgezeichnete Zeitreihen mit-
einander verglichen, da sie sowohl unterschiedlich lang sind als auch in ihrer
Geschwindigkeit variieren. Trotz dieser Unterschiede ist ein Vergleich zwischen
den beiden Zeitreihen moglich. Sakoe et al. [98] nutzen den DTW-Algorithmus
direkt, um ein Abstandsmal fiir Zeitreihen im szenarienbasierten Umfeld zu defi-
nieren. Watanabe [44] verwendet die DTW zum Clustern von Cut-In-Szenarien.
Als Signalverlauf fiir den DTW-Algorithmus wird das Geschwindigkeitssignal
des vorausfahrenden Fahrzeugs ausgewihlt. Die auf Basis der DTW berechnete
Distanz wird als eine Metrik behandelt und mit weiteren KPI-basierten Ahn-
lichkeiten kombiniert, um das gesamte Szenario zu vergleichen. Ries et al. [92]
verwenden DTW, um die Trajektorien mehrerer Verkehrsteilnehmer in Realdaten
zu vergleichen. Hierbei miissen zunichst die Metadaten beider Szenarien vorher
definierten Ubereinstimmungsbedingungen entsprechen, z. B. miissen die glei-
chen Teilnehmertypen vorhanden sein oder die Szenarien miissen an den gleichen
Orten stattfinden. AnschlieBend wird dann der DTW-Algorithmus auf die Trajek-
torien angewendet. Unter Verwendung eines definierten Schwellenwerts wird ein
Abgleich zwischen verschiedenen Teilnehmenden der Szenarien durchgefiihrt.
Werden beispielsweise zwei Teilnehmende desselben Typs in derselben Situati-
on mit einer hinreichend dhnlichen Trajektorie (d.h. einer Trajektoriendistanz
unterhalb eines Schwellenwerts) gefunden, werden diese Situationen als dhnlich
angesehen. Hauer et al. [42] verwenden DTW-Algorithmen, um die relative Positi-
on zwischen einem Ego und anderen Verkehrsteilnehmern zu vergleichen. Hierfiir
werden acht Bereiche um das Fahrzeug definiert. In jedem Bereich wird der DTW-
Algorithmus auf den Distanzverlauf zu benachbarten Objekten angewandt. Auf
die acht sich ergebenden DTW-Distanzen wird eine Min-Max-Normalisierung
und eine PCA, um ihre Dimensionalitit zu reduzieren, angewandt. Abschlielend
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werden die Daten mit k-means-Clustering kategorisiert.

3.2.4 Kiritikalitatsanalyse

Die Reaktion eines SuT in einer Situation wird auf verschiedene Weise bewer-
tet. Eine Bewertungsmoglichkeit ist die Analyse der Situation in Bezug auf die
Kritikalitdt. Auch einem Szenario lédsst sich eine Kritikalitédt zuschreiben. Diese
Kritikalitdt ist abhdngig vom betrachteten System. Fiir einen Notbremsassistenten
sind Situationen, bei denen eine Kollision auftreten konnte oder die Eigensicher-
heit des Fahrzeugs, sowie andere Verkehrsteilnehmer gefiahrdet sind, als kritisch
einzustufen. In Ansidtzen nach Westhofen [123] und Reisgys [36] werden KPIs
(vgl. Kapitel 2.4.2) verwendet, um das System in Bezug auf die Kritikalitit zu
bewerten. Es werden bereits simulierte Daten oder Daten aus 6ffentlichen Realda-
tensitzen, wie KITTI?> verwendet, um die Kritikalitit der Situation im Nachgang
zu bewerten. Die Umfrage in Ding et al. [31] zeigt verschiedene Moglichkeiten,
einen Szenarienkatalog aus kritischen Szenarien aufzubauen. Rempe et al. [8§9]
analysiert hierfiir Unfalldatensédtze auf der Basis von KPIs. Hierfiir muss ein
Grenzwert festgelegt werden. Wird der Grenzwert tiberschritten, wird die Situa-
tion als kritisch eingestuft. Die Einstufung der Kritikalitit hingt stark vom zu
betrachtenden System ab. Zum Beispiel sind fiir einen Regensensor andere Situa-
tionen kritisch als fiir einen Notbremsassistenten.

Nach Mora et al. [73] und Abdessalem er al. [4] helfen Entscheidungsbdume
(vgl. Abbildung 3.1) kritische Szenarien zu identifizieren und unterstiitzen bei der
Auswahl von kritischen Ausprigungen im multidimensionalen Parameterraum.

Der KITTI Datensatz ist ein Datensatz von Bildern und Videos, der vom Karlsruher Institut fiir
Technologie (KIT) zur Verfiigung gestellt wird. Der Datensatz wurde fiir die Entwicklung und
Bewertung von Algorithmen im Bereich der computergestiitzten Sichtverarbeitung und des hoch-
automatisierten Fahrens erstellt. Er enthilt Daten von verschiedenen Kameras und Sensoren, die
an einem fahrenden Fahrzeug angebracht sind. Die Daten wurden unter verschiedenen Bedingun-
gen aufgezeichnet und umfassen Straenszenen, Stidte und Landschaften. Der KITTI Datensatz
wird von Wissenschaftlern und Ingenieuren genutzt, um neue Technologien und Algorithmen im
Bereich des hochautomatisierten Fahrens zu entwickeln und zu testen.
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Abbildung 3.1: Beispielentscheidungsbaum fiir die Szenarienanalyse nach [19]
3.2.5 Dekomposition

In Bezug auf ein mechatronisches System bezieht sich die Dekomposition auf das
Zerlegen eines Systems in Teile oder Komponenten, die dann unabhingig vonein-
ander analysiert, entwickelt, getestet und abgesichert werden. Dies erleichtert die
Identifizierung und Losung von Problemen im System, die Fehlerbehebung und
die Optimierung der Leistung. Eine Art der Dekomposition in mechatronischen
Systemen ist die Trennung von Mechanik, Elektronik und Steuerungstechnolo-
gie (vgl. Kapitel 2.2.4) [119]. Dies ermoglicht eine separate Untersuchung und
Anpassung jedes Aspekts des Systems. Aus funktionaler Sicht lassen sich die
Systeme in einzelne Teilfunktionen dekomponieren.

Anwendung von Dekomposition im szenarienbasierten Kontext:

Das Gesamtsystem Fahrzeug, welches die Funktionalitit des hochautomatisierten
Fahrens bereitstellt, darf in einzelne Teilsysteme, wie verschiedene Sensoren, zer-
legt werden. Jedes Teilsystem wird anschlieend fiir sich separat betrachtet und
wird so zum Teil der Sicherheitsargumentation. Nach Frigerio et al. [37] besteht
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die Moglichkeit, ein System so zu modularisieren, dass die Schnittstellen der Ka-
mera zur Erkennung verschiedener Fu3gingertypen separat getestet werden. In der
anschliefenden Gesamtfunktionswirkkette wird dann lediglich ein reprisentativer
Fullgingertyp gepriift. Diese Dekomposition ist systemabhéngig und muss mit ent-
sprechendem Systemwissen vorgenommen werden. Die Sicherheitsargumentation
der einzelnen Komponenten wird am Ende in die Gesamtsicherheitsargumentati-
on des Systems eingefiigt. Der systemabhingige Teil des Szenarienkatalogs (vgl.
Kapitel 2.4.3) fiihrt dabei je nach System zu einer anderen Szenarienauswahl,
sodass die Szenarien an einem Subsystem oder an einer einzelnen Komponente,
eher ausgefiihrt werden als im Gesamtsystemverbund.

3.2.6 Adaptive Ausfihrung zur Ermittlung von
Szenarien

Ziel der adaptiven Szenariengenerierung ist eine gezielte Abtastung auf Basis von
bereits erfassten Stichproben bzw. ausgefiihrten Szenarien, um neue Szenarien
flexibel an den gewiinschten Bereich anzupassen. Hierdurch wird die Auswahl der
Szenarien auf die Ergebnisse bereits durchgefiihrter Testszenarien gestiitzt [43].

Im Ansatz nach Tatar [114] [115] und Seidel et al. [105] wird die adaptive Sze-
nariengenerierung im Simulationsumfeld eingesetzt. Die Auswahl der neuen Sze-
narien basiert auf der Kritikalitéit der bereits ausgefiihrten Szenarien. Es werden
verschiedene Metriken verwendet, welche die Erkenntnisse aus den vorherigen
Ausfiihrungsschritten iterativ mit einbeziehen. Nach der Identifikation einer Pa-
rameterkombination mit hoher Kritikalitit nimmt die Abtastrate im Parameterbe-
reich mit dhnlichen Auspridgungen zu. Fiir die Entwicklung werden auf diese Weise
weitere kritische Szenarien herangezogen und untersucht [114]] [115] [105].
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Huang et al. [45] verwendet die Kring-Interpolation® zur simulationsbasierten
Wahrscheinlichkeitsvorhersage unbekannter Ereignisse, wie zum Beispiel der
Auftrittswahrscheinlichkeit von Spurwechselszenarien mit Geschwindigkeit gro-
Ber 120km/h.

Evolutiondre Algorithmen helfen Bussler [26], Biihler [25] [77] und Klischat [58]
einen automatisierten Prozess zur Generierung von Szenarienkombinationen auf-
zubauen. Diese Algorithmen bewerten Szenarien auf Basis von Giitekriterien und
versuchen den Szenarienraum somit zu optimieren. Kritikaliditsmetriken dienen
beispielsweise als Giitekriterien.

3.3 Szenarienanalyse mit Hilfe von
maschinellem Lernen

Maschinelles Lernen ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz, bei dem es dar-
um geht, Algorithmen das Lernen von Datenmustern, ohne explizite Programmie-
rung zu ermoglichen. Hierbei werden Probleme gel6st, die mit festen Programmen
nur mit spezifischen und umfangreichen Algorithmen zu 16sen sind. In [71] wird
der Begriff des maschinellen Lernens anhand von drei Schliisselkomponenten de-
finiert: Aufgabe T, Leistungsmal} P und Erfahrung E. ,,Ein Computerprogramm
lernt aus Erfahrung E bei der Losung von Aufgaben T, wenn sich seine Leistung
beim Losen der Aufgaben, gemessen an P, mit der Erfahrung E verbessert.* Zu
den iiblichen Aufgaben des maschinellen Lernens gehoren Bildklassifizierung,
maschinelle Ubersetzung und Erkennung von Anomalien. Um die Fihigkeiten
eines maschinellen Lernalgorithmus zu bewerten, ist ein quantitatives Mal fiir
seine Leistung erforderlich. Dieses Leistungsmal} P ist spezifisch fiir die Aufgabe
T, die das System ausfiihrt. Zum Beispiel sind Genauigkeit und Fehlerrate tibliche

3 Basierend auf bereits ausgefiihrten Szenarien und deren Ergebnissen schiitzt ein Kriging-Modell

die Wahrscheinlichkeit des Eintretens von Auspragungskombinationen, die in der Néhe der bereits
bekannten Ausprigungskombinationen liegenden Szenarien [45].
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LeistungsmaBe fiir Klassifizierungsaufgaben. Das Modell lernt mit den gegebe-
nen Daten im Trainingsprozess. Obwohl eine gute Leistung bei den Trainingsdaten
wichtig ist, ist dies nicht das endgiiltige Ziel des maschinellen Lernens. Bei der
Bewertung wird auch untersucht, wie gut der Algorithmus fiir maschinelles Ler-
nen bei Daten abschneidet, die ihm unbekannt sind, da dies ausschlaggebend dafiir
ist, wie gut er beim Einsatz in der realen Welt funktioniert. In der Praxis ist die
Ausbildung eines Modells mit ,,Underfitting* und ,,Overfitting™ verbunden (vgl.
Abbildung 3.2). ,,Underfitting” bedeutet, dass das Modell keinen ausreichend

parameter 2 parameter 2 parameter 2
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Abbildung 3.2: Underfitting und Overfitting bei der Klassifizierung nach [74]

niedrigen Fehlerwert in der Trainingsmenge erzielt. Losungen, um das Modell
besser an die Daten anzupassen, sind die Erhohung der Modelltiefe, die Verlidn-
gerung der Modelltrainingszeit und das Hinzufiigen von Merkmalsdimensionen.
,Overfitting* bedeutet, dass eine zu starke Anpassung der Trainingsdaten an das
Modell stattgefunden hat. Die Uberanpassung lisst sich durch die Verringerung
der Modellkomplexitit, die Verwendung von mehr Trainingsdaten und die Ent-
fernung des Rauschens aus den Trainingsdaten reduzieren. Im Idealfall, wenn das
Modell die Vorhersagen ohne Fehler trifft, spricht man von einer guten Anpas-
sung an die Daten. Diese Situation ist an einem Punkt zwischen ,,Underfitting*
und ,,Overfitting® zu erreichen.

Man unterscheidet die Algorithmen des maschinellen Lernens in uniiberwachte
und tiberwachte Lernalgorithmen. Beim iiberwachten Lernen wird das Ziel vorab
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vorgegeben. Beim uniiberwachten Lernen gibt es diese Vorgabe nicht, und der
Algorithmus muss lernen, die Daten ohne eine Klassifizierung zu verstehen (vgl.
Abbildung 3.3).
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Abbildung 3.3: Unterschied zwischen iiberwachtem (links) und uniiberwachtem (rechts) Lernen

Algorithmen des uniiberwachten Lernens erfassen einen Datensatz mit Merkma-
len und lernen dann Eigenschaften der Struktur dieses Datensatzes. Beispiele
fiir uniiberwachte Lernalgorithmen sind Dimensionsreduzierung (Verringerung
der Dimensionen der Daten fiir die Merkmalsextraktion) und Clustering (Auffin-
den versteckter Muster in den Daten auf der Grundlage ihrer Ahnlichkeiten oder
Unterschiede). Algorithmen des iiberwachten Lernens versehen einen Datensatz
mit Merkmalen, wobei jeder Beispieldatensatz auch mit einem Label oder Ziel
verbunden ist. Er lernt mehrere Datenbeispiele eines Zufallsvektors x und eines
zugehorigen Werts oder Vektors y und lernt dann, y aus x vorherzusagen, indem
er in der p(y|x) schitzt. Beispiele fiir iiberwachte Lernalgorithmen sind Klassifi-
zierung (Zuordnung eines Eingabewerts zu einem diskreten Wert) und Regression
(Zuordnung eines Eingabewerts zu einem kontinuierlichen Wert).

3.3.1 Clustering
Clustering ist ein Verfahren des uniiberwachten Lernens, bei dem dhnliche Da-

tenpunkte in Gruppen (Cluster) zusammengefasst werden. Das Ziel des Cluste-
ring ist es, Strukturen in den Daten zu entdecken, die fiir die weitere Analyse
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oder die Entscheidungsfindung von Nutzen sind. Datenpunkte, die unidhnlich zu-
einander sind, werden verschiedenen Clustern zugeordnet. Basierend auf [41]
lassen sich die Clusteringansitze in vier Bereiche unterteilen: partitioning Me-
thoden (distance-based), hierarchical Methoden, density-based Methoden, and
grid-based Methoden.

Bei k, der Anzahl der zu erstellenden Cluster, erstellt eine Methode ein erstes
Clustering. AnschlieBend wird die Partitionierung durch eine iterative Verschie-
betechnik verbessert, indem Objekte von einer Gruppe in eine andere verschoben
werden. Basierend auf dem Abstand zwischen den Objekten erfordert ein Cluste-
ring, dass Datenpunkte im selben Cluster nahe beieinander liegen und Datenpunk-
te in verschiedenen Clustern weit voneinander entfernt sind. Eine hierarchische
Methode erstellt eine hierarchische Zerlegung der gegebenen Menge von Datenob-
jekten. Eine hierarchische Methode wird abhéngig von der Art der hierarchischen
Dekomposition als agglomerativ (von unten nach oben) oder divisiv (von oben
nach unten) klassifiziert. Beim agglomerativen Ansatz wird zunichst fiir jedes
Objekt eine eigene Gruppe/Cluster gebildet. AbschlieBend werden die Objekte
oder Gruppen, die einander nahe stehen, sukzessive zusammengefiihrt. Der divi-
sive Prozess beginnt mit allen Objekten im selben Cluster und teilt ein Cluster
nacheinander in kleinere Cluster auf. Bei dichtebasierten Methoden sind Clus-
ter dichte Regionen von Objekten im Raum, die durch Bereiche mit geringer
Dichte getrennt sind. Jeder Punkt muss eine Mindestanzahl von Punkten in sei-
ner ,,Nachbarschaft” haben. Wihrend Positionierungsmethoden nur kugelférmige
Cluster finden, entdecken dichtebasierte Methoden Cluster beliebiger Form. Git-
terbasierte Methoden quantisieren den Objektraum in eine endliche Anzahl von
Zellen, die eine Gitterstruktur bilden. Die Clustering-Operationen werden auf der
Gitterstruktur durchgefiihrt. Der Hauptvorteil dieses Ansatzes ist seine schnelle
Verarbeitungszeit, die unabhingig von der Anzahl der Datenobjekte und nur von
der Anzahl der Cluster in jeder Dimension des quantisierten Raums abhingt [41].

Anwendung von Clustering im szenarienbasierten Kontext:

Die Clustering-Analyse wird beispielsweise in der Marktforschung, der Muste-
rerkennung, der Datenanalyse und der Bildverarbeitung eingesetzt. Sie wird auch
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zur Analyse von Szenario-Datenbanken eingesetzt, um ein tieferes Verstidndnis
der vorhandenen Daten zu erlangen. Bisherige Clusteringansitze im szenarien-
basierten Kontext benutzen ausgefiihrte Konkrete Szenarien aus zum Beispiel
Datensitzen, zur Extraktion von Logischen Szenarien und Parameterrdumen. Es
wird dabei versucht, auf Basis von aufgezeichneten Signalverldufen oder aggre-
gierten Metriken Logische Szenarien zu extrahieren und in Cluster einzuordnen.
Kruber et al. [60] wenden ein Clustering-Verfahren an, um aus Messdaten dhnli-
che Situationen zu finden und diese zu Clustern zusammenzufassen. Wenn neue
Messdaten hinzukommen, werden die Informationen den bestehenden Clustern
zugeordnet, wenn sie eine definierte Ahnlichkeit iiberschreiten. Andernfalls wird
ein neues Cluster fiir die neuesten Messdaten erstellt. Watanabe et al. [44] definie-
ren ein zusammengesetztes AhnlichkeitsmaB, um den Abstand zwischen Szena-
riosignalen verschiedener Typen zu quantifizieren und die Cluster-Zentralitit zu
bestimmen. Auf der Grundlage des Distanz- und ZentralititsmafBes vergleichen
sie den approximativen k-covers-Algorithmus als hierarchischen agglomerativen
Clustering-Ansatz mit dem Partitioning Around Medoids von k-medoids als par-
titionierenden Clustering-Ansatz. Kerber et al. [S1] verwenden ein benutzerdefi-
niertes DistanzmaB, um die Ahnlichkeit zwischen Szenarien zu berechnen, die
aus rdumlich-zeitlich gefilterten, naturalistischen Stralenverkehrsdaten abgeleitet
wurden. Durch die Anwendung von hierarchischem agglomerativem Clustering
wurden die Szenarien in Unterrdume kategorisiert. Ries et al. [92] nutzen einen
Clustering-Algorithmus, um aus realen Daten extrahierte Trajektorien iterativ in
semantisch dhnliche Gruppen zu clustern. Eine neue Trajektorie wird entweder
zu einem bestehenden Cluster hinzugefiigt oder bildet ein neues Cluster auf der
Grundlage ihrer Ahnlichkeit mit den Vertretern des Clusters.

Watanabe et al. [44] wenden Clustering auf eine Datenbank mit realen Szenarien
an, um relevante und reprisentative Szenarien fiir die Priifung auszuwéhlen. Zur
Untersuchung einer bestimmten, in der Entwicklung befindlichen, Fahrfunktion
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wurde das AhnlichkeitsmaB mit einer anwendungsfallbezogenen Gewichtungs-
funktion fiir einen ausgewihlten Szenarioparameter oder mit anwendungsfallbe-
zogenen Gewichtungsfaktoren fiir Szenarioparameter entworfen. Zusammenfas-
send lisst sich sagen, dass Datensitze aus der realen Welt die am haufigsten ver-
wendeten Quellen fiir das Clustering von Szenarien im Automobilkontext sind.
Die Anwendung von Clustering-Algorithmen zielt darauf ab, einen Katalog zu
erstellen, um die Struktur von realen Szenarien besser zu verstehen.

Aufgezeichnete Szenarien
XilL/ El
i ) W Szenario Szenario ( Natiirliche Fahrdaten
Konkretes Szenario 1

Abbildung 3.4: Verschiedene Arten von Szenarien, je nach Quelle und enthaltenen Informationen.
Aufgezeichnete Szenarien bestehen typischerweise aus aufgezeichneten Zeitreihen
(z. B. Trajektorien), ausfiihrbare Szenarien enthalten Anweisungen fiir die Verkehrs-
teilnehmer (z. B. die auszufithrenden Manover), und naturalistische Fahrdaten ent-
halten Rohdaten Messungen des Verkehrs nach [24]

Bei den Szenarien im Szenarienkatalog handelt es sich um ,,ausfithrbare Szena-
rien” (vgl. Abbildung 3.4), welche an einer Testinstanz ausgefiihrt und in ,,ausge-
fiihrte Szenarien* im SuT-Kontext mit einer Messung iiberfiihrt werden. ,,Aufge-
zeichnete und beobachtete Szenarien* im Feld werden dagegen aus ,,realistischen
Fahrdaten* abgeleitet. Die Szenarien aus offentlichen Datensitzen sind ohne Kon-
text eines SuTs [120] [24].

3.3.2 Pradiktions- und Vorhersagemodelle

Ein Ansatz zur Abdeckung des Szenarienraums ist die Monte-Carlo Simulati-
on. Es werden basierend auf einer Verteilung (z. B. Gleichverteilung) Parameter
aus dem Logischen Szenario zufillig ausgewihlt. Nach der Simulationsausfiih-
rung wird iiberpriift, ob sich das SuT entsprechend den Anforderungen verhilt.
Dieser Ansatz ist sehr rechenintensiv, da aufgrund der Kombinatorik mehrere
hundert bzw. mehrere tausend Szenarien durchlaufen werden miissen, um eine
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statistisch signifikante Aussage zu treffen. Anstatt alle Szenarien auszufiihren,
werden pridiktive Modelle dazu verwendet, einige Simulationsergebnisse durch
supervised learning Algorithmen vorherzusagen. Sogenannte Surrogate Models
sind Modelle, welche die Funktionsweise eines Systems oder Prozess nachbilden,
ohne alle Details und Variablen des Systems zu kennen. Es wird verwendet, um
die Leistungsfahigkeit und die Vorhersagegenauigkeit von Black-Box Systemen
zu ermitteln, ohne das gesamte System analysieren zu miissen. Surrogate-Modelle
sind in verschiedenen Bereichen, wie der Ingenieurwissenschaft, der Mathematik
und der kiinstlichen Intelligenz von Nutzen. Sie tragen dazu bei, die Berechnungs-
zeit und den Ressourcenverbrauch bei der Analyse zu reduzieren. Hierfiir werden
die verfiigbaren ausgefiihrten Szenarien in einen Trainingsdatensatz und einen
Testdatensatz fiir die Vorhersage unterteilt. Das Modell wird mit Hilfe der verfiig-
baren Trainingsdaten trainiert und anschlieBend mit den Testdaten bewertet. Als
Eingangsgrofen benotigt das Modell beispielhaft Szenarienmerkmale, auf Basis
deren eine Systemperformance vorhergesagt wird [13]. Zur Modellbildung wer-
den verschiedene Algorithmen verwendet. Klassischerweise wird der Gaussian
Prozess (GP) (siehe [13]) fiir die Vorhersage verwendet, weil dieser besonders gut
fiir kleine Trainingsdaten und Unsicherheiten geeignet ist.

Im Folgenden wird der Gaussian Process Regressor [64] [13] [113], der Random
Forest Regressor [104] und der Bayesian Ridge [75] [34] ndher betrachtet. Der
Wertebereich der Unsicherheitsvorhersage ist dabei nicht vergleichbar und muss
daher zum direkten Vergleich normiert werden. Die Ergebnisse der Pridiktion und
der Unsicherheiten werden an das entsprechende Konkrete Szenario angehingt.

Gaussian Process Regressor (GPR)

Der Gaussian Process Regressor ist ein Modell aus dem Bereich des maschinel-
len Lernens, das insbesondere in der Bayes’schen Optimierung und der nicht-
parametrischen Regression verwendet wird. Gaull Prozesse stellen eine Methode
zur Modellierung von Unsicherheiten in nicht-linearen Funktionen dar (vgl. Ab-
bildung 3.5) [113].
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Abbildung 3.5: Unsicherheitspridiktion beim Gaussian Process Regressor [64]

Fiir den Einsatz des GPR ist eine umfassende Sammlung von Daten aus bereits
durchgefiihrten Szenarien erforderlich. Diese Daten miissen die Szenarienpara-
meter als Eingangsgrofen sowie die berechneten Metriken als Ausgangsgrof3en
umfassen. Die gesammelten Daten dienen als Trainingsdaten. Nach dem Training
wird beispielsweise das GPR-Modell verwendet, um Metriken fiir neue, nicht aus-
gefiihrte Szenarien vorherzusagen. Im Unterschied zu anderen Regressionsmodel-
len liefert der Gaussian Process Regressor nicht nur Vorhersagen, sondern beriick-
sichtigt auch Unsicherheiten. Die Unsicherheit beim Gaussian Process Regressor
wird in Form der Posterior-Verteilung [13] iiber die Vorhersagen modelliert. Nach
dem Training des Gaussian Process Regressors wird fiir jede Vorhersage eine
Wabhrscheinlichkeitsverteilung erstellt. Die Unsicherheit wird durch die Varianz
dieser Verteilung reprisentiert.

Die Riickgabe der Standardabweichung o liefert dabei die Bewertung der Unsi-
cherheit in den Vorhersagen. Dieses nicht-parametrische probabilistische Modell
basiert auf der Annahme, dass die unbekannte Funktion, die die Daten generiert,
eine GauBische Prozessverteilung hat.
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Random Forest Regressor

Der Random Forest Regressor reprisentiert ein Ensemble-Lernmodell*, das auf
einer Sammlung von Entscheidungsbiumen basiert. Diese Ensemble-Methode
zeichnet sich durch die Erstellung von mehreren Entscheidungsbdumen wihrend
des Trainings aus, wobei die Vorhersagen dieser Baume kombiniert werden, um
robustere und prizisere Ergebnisse zu erzielen. Die Stirken des Random Forest
Regressors liegen in seiner Robustheit gegeniiber Overfitting und seiner Fahigkeit,
mit nicht-linearen Beziehungen in den Daten umzugehen.

Der Ensemble-Ansatz erlaubt dem Random Forest Regressor, verschiedene In-
terpretationen der Daten zuzulassen, wodurch die Gefahr von Uberanpassungen
(Overfitting) reduziert wird. Dies triagt dazu bei, dass das Modell auf unterschied-
lichen Datensitzen generalisierbar bleibt. Zusitzlich gibt der Random Forest Re-
gressor die Berechnung von Feature-Importance-Werten, die Aufschluss dariiber
geben, welchen Beitrag einzelne Eingangsvariablen zur Modellvorhersage leisten.
Die Feature-Importance-Werte werden durch den Gini-Index oder andere Kriteri-
en (vgl. Han et al. [40]) auf Basis der Anzahl der Entscheidungsbdume berechnet.
Die Feature-Importance-Werte dienen als Modell fiir die Unsicherheit.

Bayesian Ridge

Der Bayesian Ridge ist ein bayesianisches lineares Regressionsmodell, das auf
Bayes” Theorem beruht und spezifische Annahmen iiber die Verteilung der Ge-
wichtungen der Features trifft.

Die Bayesian Ridge-Regression nutzt Bayesianische Methoden, um Unsicherhei-
ten in den Modellparametern zu beriicksichtigen.

4 Ein Ensemble-Lernmodell bezieht sich auf die Idee, mehrere schwache Lernmodelle zu kombi-

nieren, um ein starkes Modell zu erstellen. Der Random Forest Regressor ist eine spezielle Art
von Ensemble-Lernmodell, das auf Entscheidungsbdumen basiert.
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Anwendung von Pridiktions- und Vorhersagemodellen im szenarienbasier-
ten Kontext:

Bei der Identifikation von kritischen Szenarien aus einer Datenbank, verwende-
ten Beglerovic et al. [15] ein Surrogate Model mit Hilfe des GP, welches die
Leistungsmetriken der betrachteten Szenarien modelliert und vorhersagt. Dieser
Prozess wird durch einen adaptiven Algorithmus unterstiitzt, der den Suchraum
iterativ um ein bekanntes Minimum fokussiert. Batch et al. [13] verwendet die
GP Klassifikation zur Identifikation von kritischen und unkritischen Situationen
in einem Szenarienraum. Hierzu wird die Klassifizierungsunsicherheit dazu ver-
wendet, bisher unbekannte Situationen zu finden. Winkelmann et al. [125] stellt
einen iterativen Ansatz zur Prizisierung einer Region of Interest (ROI) in einem
Szenarienraum vor. Dabei werden zunichst Konkrete Szenarien aus der Region
of Interest (ROI) eines Logischen Szenarios ausgewihlt. Diese Szenarien wer-
den ausgefiihrt und zum Trainieren eines Metamodells verwendet, das mit einer
Erfassungsfunktion kombiniert wird. Das Ergebnis ist eine neue ROI und eine
Verteilung Konkreter Szenarien iiber den Eingaberaum. Aus dieser Verteilung
wird eine Stichprobe gezogen, wobei die Dichte der Konkreten Szenarien dem
Wert der Erfassungsfunktion entspricht. Die Konkreten Szenarien werden dann
ausgefiihrt und die Ergebnisse dem Datensatz hinzugefiigt.

3.3.3 Principal Component Analysis (PCA)

Die Principal Component Analysis (PCA) ist ein Verfahren der multivarianten
Statistik, das verwendet wird, um die Struktur von Daten zu erfassen und zu
verstehen. Es dient der Dimensionenreduktion und der Visualisierung von hoch-
dimensionalen Daten.

Das Verfahren transformiert die Daten in ein neues Koordinatensystem, in dem
es die erste Achse (die erste Hauptkomponente) nach der grofitmdglichen Varianz
der Daten auswihlt (vgl. Abbildung 3.6). Die zweite Achse (die zweite Haupt-
komponente) weist die groitmogliche Varianz, die noch orthogonal zur ersten
Hauptkomponente steht, usw.
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Abbildung 3.6: Hauptkompoente der PCA Analyse nach [78]

Diese neue Darstellung der Daten wird dazu verwendet, um die wichtigsten Merk-
male der Daten hervorzuheben und die Unterschiede zwischen verschiedenen

Datengruppen zu verdeutlichen.

Die PCA wird auch verwendet, um Daten vor dem Einsatz von Algorithmen wie
Klassifizierung oder Clustering zu bereinigen und zu konditionieren, da sie hilft,
Rauschen zu entfernen und die Varianz der Klassen zu erhohen.

Anwendung der PCA im szenarienbasierten Kontext:

Locklin et al. [66] ermittelten die Hauptkomponenten aus einer synthetisierten
Szenariendatenbank und stellten fest, dass einige Aspekte eines Szenarios Kriti-
scher sind als andere. Dies erlaubt eine Testgenerierung, die sich auf die wesent-
lichen Teile konzentriert.
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4 Anforderungen,
Rahmenbedingungen und
Schnittstellen fir einen
Selektionsprozess fur Konkrete
Szenarien

Basierend auf dem Stand der Technik, wird ein Selektionsprozess entwickelt.
Dieser Selektionsprozess beinhaltet drei Schritte. Jeder Schritt wird iiber die An-
wendung von mehreren verschiedenen Methodenbausteinen (Ahnlichkeits- und
Reduktionsmethoden) abgebildet. Ziel des Ansatzes ist eine Selektion von rele-
vanten Konkreten Szenarien, welche den gesamten Parameterraum des Logischen
Szenarios mit einer minimalen Anzahl an Testausfithrungen, reprisentativ ab-
bildet. An den Selektionsprozess ergeben sich Anforderungen, welche bei der
Konzeptionierung des Prozesses und bei der Auswahl der Methoden beriicksich-
tigt werden miissen.

4.1 Anforderungen und Rahmenbedingungen

4.1.1 Einordnung in den Gesamtprozess

Anforderung 1. Der Selektionsprozess muss Logische Szenarien mit mehreren
Parametern mit min/max Werten verarbeiten.
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Anforderung 2. Der Selektionsprozess muss an einer Testinstanz ausfiihrbare
Konkrete Szenarien ausgeben.

Anforderung 3. Der Selektionsprozess muss entwicklungsbegleitend entlang des
V-Modells anwendbar sein.

Anforderung 4. Der Selektionsprozess muss fiir die Freigabe einer Fahrfunktion
geeignet sein.

Der Testprozess der szenarienbasierten Absicherung von hochautomatisierten
Fahrfunktionen mit SAE Stufe 4/5 besteht aus mehreren Stufen (vgl. Abbildung 4.1
- a-f). Der entwickelte Selektionsprozess muss sich in diesen Gesamtprozess ein-
ordnen. Er stellt einen Ansatz zur Ableitung und Konkretisierung von Konkreten
Szenarien aus einem Logischen Szenario auf (vgl. Abbildung 4.1 - Szenarienex-
ploration d). Die Entwicklung von Fahrfunktionen im Automobilbereich erfolgt
klassischerweise entlang des V-Modells (vgl. Kapitel 2).

Als Ziel des Ansatzes muss eine Reprisentativititsaussage iiber ein bisher un-
bekanntes Konkretes Szenario getroffen werden und damit eine Aussage, ob das
bisher nicht ausgefiihrte Konkrete Szenario zum Szenarienkatalog hinzugefiigt
werden muss. Als Endergebnis erhélt man einen Szenarienkatalog von Konkre-
ten, in ausfithrbare Testfille iberfiihrbaren, Szenarien fiir jeweils ein Logisches
Szenario (vgl. Abbildung 4.1). Hierfiir wird ein Logisches Szenario mit verschie-
denen zu variierenden Parametern (z.B. Geschwindigkeit des Ego Fahrzeugs)
verwendet. Der Selektionsprozess muss fiir jedes ermittelte Logische Szenario
ausgefiihrt werden. Als Eingangsgrofle muss der Ansatz mit einem Logischen
Szenario mit einem vordefinierten Parameterbereich umgehen. Dieser Parame-
terbereich muss gemif Kapitel 2.4 mit Hilfe von Maximal- und Minimalwerten
oder einer Variationsvorschrift in Form eines logischen oder mathematischen
Ausdrucks gegeben sein. Als Ergebnis muss der Selektionsprozess ein Konkre-
tes Szenario mit Parameterwerten, welcher neben dem Bewertungskriterium ein
Bestandteil eines Testfalls ist, liefern.
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Fokus des Selektionsprozesses
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Abbildung 4.1: Einordnung der Methodik in den Gesamtkontext der Erstellung eines Szenarienkata-
logs basierend auf Abbildung 2.13

4.1.2 Wiederverwendbarkeit und Ubertragbarkeit

Anforderung 5. Der Selektionsprozess muss aus Methodenbausteinen bestehen,
welche auf andere Logische Szenarien iibertragbar sind.

Anforderung 6. Der Selektionsprozess soll unabhdngig von einer Testplattform
ausfiihrbar sein.

Anforderung 7. Der Selektionsprozess soll aus Methodenbausteinen bestehen,
welche auf andere Systeme, Softwarestinde und Baureihen iibertragbar sind.

Um nicht fiir jeden neuen Softwarestand des Systems erneut den kompletten Ab-
sicherungsprozess zur Auswahl der Konkreten Szenarien durchlaufen zu miissen,
muss der Selektionsprozess generalisierbar und soll auf andere Systeme, neue
Softwarestinde und Baureihen iibertragbar sein, sodass der abgeleitete und selek-
tierte Szenarienkatalog auf neue Systemversionen mit Anderungen iibertragbar
ist. Der Selektionsprozess muss in der Lage sein, zwischen SuT abhingigen und
SuT unabhingigen Methoden zu unterscheiden. Gleichzeitig muss das Prinzip des
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Selektionsprozesses universell auf alle Arten von Logischen Szenarien anwendbar
sein.

4.1.3 Ahnlichkeitssaussage

Anforderung 8. Der Selektionsprozess muss den Parameterraum des Szenarios
reprisentativ abtasten und damit die Generalisierungsannahme’ erfiillen.

Bei der Selektion der Szenarien miissen Konkrete Szenarien ausgewihlt werden,
welche représentativ fiir andere Szenarien stehen. Dabei lassen sich nicht alle
Konkrete Szenarien testen. Analog zur Fiihrerscheinpriifung wird der Fahrschiiler
nur mit einigen ausgewihlten Situationen konfrontiert. AnschlieBend wird davon
ausgegangen, dass der Fahrschiiler alle Situationen in anderen Kontexten fehlerfrei
bewerkstelligt. Es miissen vorab zur Durchfithrung des Tests dhnliche Szenarien
gefunden werden und entsprechend reprisentative Vertreter aus den dhnlichen
Bereichen ausgewihlt werden, welche reprisentativ fiir den gesamten Parameter-
bereich stehen. Ziel ist es, die Generalisierungsannahme fiir das gesamte Logische
Szenario mit wenigen repréisentativen Konkreten Szenarien zu erfiillen. Gleich-
zeitig muss der Selektionsprozess eine nachvollziehbare Argumentation fiir die
Auswahl von relevanten Szenarien liefern, um eine Verwendung im Gesamtabsi-
cherungsprozess zu finden.

4.1.4 Reduktion des Testaufwands

Anforderung 9. Der Selektionsprozess muss den Testaufwand auf Grund der
zeitlichen und Ressourcen Einschrinkung der Testinfrastruktur auf ein minimales
May; reduzieren.

Die Generalisierungsannahme im Kontext der Absicherung einer hochautomatisierten Fahr-
funktion bezieht sich auf die Annahme, dass die Ergebnisse und Erkenntnisse, die durch das
Testen in bestimmten Szenarien gewonnen werden, auf eine breitere Palette von Situationen
bzw. Szenarien verallgemeinert werden. In diesem Zusammenhang wird angenommen, dass die
getesteten Szenarien reprisentativ fiir eine Vielzahl von Fahrsituationen sind.
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Der rein kombinatorische Ansatz, bei welchem alle Parameterkombinationen aus-
gefiihrt werden, ist nicht zielfithrend. Beispielsweise verursacht ein rein kom-
binatorischer Ansatz in einem Kreuzungsszenario mit angenommenen zehn zu
variierenden Parameterbereichen innerhalb des Logischen Szenarios mit jeweils
10 Stiitzstellen pro Parameter bereits 10 Milliarden konkrete Testfille. Wiirde man
diese Testfille parallelisiert an 80 Testinstanzen ausfiihren und wiirde jede Durch-
fiihrung nur 1 min?. dauern, wiirde sich aufgrund der Anzahl an Kombinationen
immer noch eine beispielhafte Simulationszeit von 230 Jahren ergeben. Auch
Pfeffer et al. [88] stellt eine dhnliche Uberlegung auf. Diese Simulationszeit bein-
haltet dann allerdings nur einen einzigen Stand des SuT, sowie nur ein Logisches
Szenario. Jeder Testfall, der ausgefiihrt werden muss, benétigt je nach Testplatt-
form unterschiedlich Zeit. Ziel des Selektionsprozesses ist den Testaufwand auf
Grund der zeitlichen und Ressourcen Einschrinkung der Testinfrastruktur auf ein
minimales Maf} zu reduzieren.

Definition 12. Testaufwand. Der Testaufwand bezieht sich auf die Gesamtheit der
Ressourcen, Zeit, Arbeitskraft und Materialien, die fiir die Planung, Durchfiihrung
und Auswertung von Tests benotigt werden. Dies umfasst die Entwicklung von
Testfiillen, die Bereitstellung von Testumgebungen, die Ausfiihrung von Tests, die
Analyse von Ergebnissen, sowie eventuelle Anpassungen und Wiederholungen des
Testprozesses.

Der Testaufwand korreliert mit der Anzahl der durchgefiihrten Szenarien.

4.1.5 Automatisiert

Anforderung 10. Der Selektionsprozess soll sich automatisiert ausfiihren lassen
und darf bei erneuter Ausfiihrung keine manuellen Schritte benitigen.

2 Basierend auf Erfahrungswerten angenommene Zeit zur Ausfiihrung eines Testfalls
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Zur Analyse und Auswertung von mehreren Logischen Szenarien soll die Aus-
fiihrung der Methoden innerhalb des Selektionsprozesses automatisiert ablaufen,
da der manuelle Aufwand fiir die Anzahl der Szenarien nicht skaliert. Eine Auto-
matisierung bzw. Teilautomatisierung ist gefordert.

4.1.6 Skalierung

Anforderung 11. Der Selektionsprozess muss sowohl auf Komponentenebene
als auch auf Gesamtsystemebene verwendet werden.

Der Selektionsprozess muss nicht nur fiir den Test des Gesamtsystems verwendet
werden, sondern auch zur Generierung bzw. Selektion von Konkreten Szenarien
fiir eine Komponente. Zusitzlich soll der Selektionsprozess auf den Test und die
Absicherung von Komponenten und Systemen in der Body- und Komfortdoméne
iibertragen werden.

4.1.7 Modularitat

Anforderung 12. Der Selektionsprozess muss bestehende Methoden aufgreifen
und diese in Form von Methodenbausteinen anwenden.

Der Selektionsprozess muss aus mehreren Methodenbausteinen bestehen, welche
flexibel miteinander verschaltet werden. Hierzu miissen sich weitere Methoden
nach dem aktuellen Stand der Wissenschaft und Technik (vgl. Kapitel 3) auf
die Problemstellung iibertragen lassen, um das Konzept des Selektionsprozesses
langerfristig anwendbar zu machen.

4.1.8 Dokumentation und Nachvollziehbarkeit

Anforderung 13. Der Selektionsprozess muss reproduzierbare und logische Aus-
sagen iiber die Generalisierungsaussage dokumentieren.
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Anforderung 14. Der Selektionsprozess darf Konkrete Szenarien nur argumen-
tativ reduzieren.

Um einen Beitrag zur Absicherung einer automatisierten Fahrfunktion zu leis-
ten, ist es wichtig, den Prozess der Selektion von Konkreten Szenarien aus ei-
nem Logischen Szenario zu dokumentieren. Der Selektionsprozess muss repro-
duzierbare und logische Aussagen dokumentieren, um diese beispielsweise der
zustindigen Freigabebehorde vorzulegen (vgl. 1S026262:6 [49] und SOTIF? ISO
21448:2022 [48]). Zusitzlich muss die Dokumentation in Haftungsfragen als Re-
ferenz herbeigezogen werden. Jedes ,,ausgeschlossene® bzw. ,,reduziert” Szenario
muss mit einer Argumentation nachvollziehbar eingeordnet werden.

4.1.9 Erweiterbarkeit

Anforderung 15. Der Selektionsprozess muss mit weiteren Ansdtzen, in Form
von neuen Methodenbausteinen erweiterbar sein, um flexibel auf sich dndernde
regulatorische Rahmenbedingungen zu reagieren.

Aufgrund sich @ndernder Randbedingungen und der Entwicklung neuer Metho-
den und Ansitze, die auf die Problemstellung iibertragbar sind, muss der Ansatz
erweiterbar gestaltet werden. Neue Methoden sind in Form von neuen Methoden-
bausteinen in den Gesamtprozess zu integrieren. Der Selektionsprozess und die
dazugehorigen Methodenbausteine miissen an die sich dndernden Anforderungen
in Bezug auf die Freigabe, durch die entsprechenden Institutionen angepasst und
erweitert werden.

3 SOTIF: Safety of the intended functionality
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4.2 Schnittstellen des Selektionsprozesses
zum Szenarienkatalog

4.2.1 Eigenschaften und Bedingungen an ein
Logisches Szenario

Als Eingang des Selektionsprozesses wird ein Logisches Szenario benétigt, wel-
ches aus der statischen Umgebung (vgl. Pegasus Layer 1-3 Kapitel 2.4) und den
dynamischen Layern (vgl. Pegasus Layer 4-5 Kapitel 2.4) besteht. Hierbei wird
unterschieden zwischen variablen und konstanten Parametern. Konstante Para-
meter behalten wihrend allen Variationen des Logischen Szenarios ihren Wert.
Variable Parameter werden im Logischen Szenario variiert. Die Variationen bil-
den die Konkreten Szenarien, welche uiber den Parameterbereich einen Raum
(Parameterraum) aufspannen (vgl. Kapitel 2.4.1 - Abbildung 2.10).

Die dynamische Umgebung wird iiber ein OpenSCENARIO Template und die
statische Umgebung iiber ein OpenDRIVE Template beschrieben. Das Ziel des
Methodenbaukastens ist, die variablen Parameter mit konkreten Parameterwer-
ten zu fiillen und in ein ausfithrbares OpenSCENARIO bzw. OpenDRIVE zu
tiberfithren (vgl. Kapitel 2.4.1). Das Logische Szenario wird nach Langner et
al. [63] durch die Variation von verschiedenen Basisszenarien bzw. Mandvern
erstellt, welche auf Basis von Wissen oder Daten abgeleitet werden. Das Logische
Szenario definiert verschiedene variable Parameter mit einer Variationsvorschrift
(z. B. min/max Werte). Neben den variablen Parametern miissen in Abhéngigkeit
des SuTs KPIs festgelegt werden, die die Performance des Systems im Szenario
beschreiben.
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4.2 Schnittstellen des Selektionsprozesses zum Szenarienkatalog

4.2.2 Bestimmung von relevanten
Key-Performance-Indikatoren (KPI) fiir ein
Logisches Szenario

Annahme 1. Ein Szenario wird durch eine endliche Anzahl an KPIs eindeutig
beschrieben.

Schlussfolgerung: Besitzen zwei Konkrete Szenarien die gleichen KPIs sind sie in
Bezug auf den zu bewerteten Kontext dhnlich.

Die Auswahl der reprisentativen, fiir das System relevanten KPIs muss im Kon-
text des betrachteten Logischen Szenarios getroffen werden. Westhofen et al. [124]
liefert eine Aufstellung von verschiedenen KPI Arten und vergleicht diese unter-
einander. Die letztendliche Auswahl der reprisentativen KPIs erfolgt auf Basis
von Experten- und Erfahrungswissen. Bewertungskriterien von bestehenden Test-
fillen sind eine erste Grundlage fiir die Ermittlung von KPIs sein. Ziel ist es dabei,
das Entwicklungssystem mit seinen Systemanforderungen (SUT-Anforderungen)
(vgl. Kapitel 2.2.3 - Abbildung 2.3) durch die passende Wahl an KPIs reprisenta-
tiv zu beschreiben und anschlieBend eine Auswahl an KPIs zu treffen, welche im
Logischen Szenario an der jeweiligen Testinstanz dargestellt bzw. getestet werden
miissen. Zur repriasentativen Auswahl der KPIs ist daher das Zusammenspiel aus
SuT Anforderung, Testinstanz und Logischen Szenario essenziell. Zunéchst wer-
den durch die SuT Anforderungen Performancekriterien an das SuT spezifiziert,
welche durch KPIs abbildbar sein miissen. Diese Performancekriterien betreffen
wiederum verschiedene Pegasus-Layer. Ein Beispiel hierfiir ist ein Performan-
cekriterium im Kontext anderer Verkehrsteilnehmer (Pegasus Layer 4), das eine
bestimmte minimale Time-to-Collision (TTC) vorschreibt. Alternativ beschreibt
die Anforderung ein spezifisches internes Bussignal (Pegasus Layer 0), das in einer
bestimmten Situation eine Warnung an den Fahrer ausgeben muss. Unabhingig
davon ermoglicht ein Logisches Szenario nur eine begrenzte Evaluation an KPIs.
Nicht jede KPI Berechnung macht in jedem Logischen Szenario Sinn, daher muss
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auch hier eine Auswahl an relevanten KPIs im Rahmen des Logischen Szenari-
os getroffen werden. Logischerweise dient die TTC nicht als Bewertungsmetrik,
wenn das Szenario nur einen Verkehrsteilnehmer aufweist.

Definition 13. Metrik. Der Term Metrik definiert sich als Uberbegriff fiir einen
berechneten oder geschditzten Wert, welcher entweder eine Hdufigkeit, eine Kriti-
kalitdt oder ein key-performance Indikator (KPI) ist. Die Metrik eines Konkreten
Szenarios ist eindeutig bestimmt.

Logisches Szenario muss KPI beschreiben kénnen Sut spezifiziert Performance KPI
#LogSzen1 K #A1
J N M
#LogSzen2 #KPI2 #A2

#KPI3 #A3

1.N
’ KPI muss an Testinstanz testbar sein

ungen
8 1. M

Testinstanz
#Testinstanz 1

#Testinstanz 2

Relevante KPIs fir die Ausfiihrung
und Bewertung

Testbare KPIs an Testinstanz ~ 9€s Szenarios im ST Kontext

Abbildung 4.2: Auswahl von relevanten KPIs im Kontext des SuT und der Testinstanz fiir ein Logi-
sches Szenario

Der letzte Einflussfaktor auf die Auswahl der repréisentativen KPIs stellt die Tes-
tinstanz dar. Die Auswahl der Testinstanz schrinkt die Auswahl der betrachteten
reprisentativen KPIs zusitzlich ein. Beispielsweise sind bei Real-Erprobungen
interne Steuergeritesignale oftmals nicht zugreifbar bzw. messbar. Wettereffekte
werden in SiL. Umgebungen aufgrund des fehlenden Realismus und von riickwir-
kenden Einfliissen, wie der Anderung des Reibwerts der StraBe in Abhiingigkeit
des Wetters, nur eingeschrinkt nachgebildet. Die KPI muss an der Testinstanz
testbar bzw. berechenbar sein (vgl. Abbildung 4.2).
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Theorie

Die Schnittmenge stellt die reprisentative Auswahl an KPIs dar, welche das Sys-
tem mit dem ausgewihlten Logischen Szenario auf der ausgewihlten Testinstanz
in den betroffenen Anforderungen testet. Bezogen auf das abstrakte Beispiel in
Abbildung 4.2 wird #LogSzen1 mit Hilfe von #KPI1 und #KPI2 an der Testinstanz
#Testinstanz1 die SuT Anforderung #A1 getestet. Eine Absicherungsaussage iiber
ein Teilsystem ldsst sich nur treffen, wenn alle fiir die Anforderungen relevanten
KPIs abgedeckt wurden. Dies muss nicht im Rahmen von einem Logischen Sze-
nario passieren, sondern darf auf mehrere Logische Szenarien aufgeteilt werden.
Die ermittelten KPIs dienen als Basis fiir die Selektion der Konkreten Szenarien
und der Bestimmung der Ahnlichkeiten in den jeweiligen Methodenbausteinen.
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5 Methodik zur Selektion von
reprasentativen Konkreten
Szenarien in einem Logischen
Szenario

5.1 Basis des Selektionsprozesses

Fokus des Selektionsprozesses

Additive Argumentation Subtraktive Argumentation
Argumentation Uber Reprasentativitatsraum Argumentation tiber Ausschlussverfahren auf
im Parameterraum Basis einer Gesamtliste
Ergénzung von weiteren Konkreten Szenarien bis Reduktion von Konkreten Szenarien bis Logisches
Logisches Szenario abgedeckt ist Szenario abgedeckt ist
Représentativitatsraum Konkretes Szenarlo mit Ausfhr ive Reduktion
2 2 o ~Tecsedsses
i F R 2 eecoccee
] » s (®®®® H = oy
g § £ ey
& CLLI g eccecccce
Eingang Parameterbereich 1 Ziel Parameterbereich 1 Eingang Parameterbereich 1 Ziel Parameterbereich 1

® Argumentativ reduziertes Konkrete Szenario @ Ausgefiihrtes Konkretes Szenario

Abbildung 5.1: Argumentative Vorgehensweise bei der Auswahl von représentativen Szenarien

Zur Generierung einer Abdeckungsaussage iiber den Parameterraum und unter Be-
riicksichtigung der genannten Anforderungen (vgl. Kapitel 4) gibt es prinzipiell
zwei verschiedene Vorgehensweisen (vgl. Abbildung 5.1). Im Rahmen der addi-
tiven Argumentation werden sukzessive Konkrete Szenarien dem Parameterraum
hinzugefiigt, bis eine vollstindige Abdeckung des Parameterraums nachgewiesen
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wird. Dies erfordert die Bildung von Reprisentativititsriumen, die das Logische
Szenario in seiner Gesamtheit abdecken (vgl. Abbildung 5.1 - linker Teil).

Im Gegensatz dazu basiert die subtraktive Argumentation auf einer initialen Ge-
samtliste von Konkreten Szenarien, die noch nicht ausgefiihrt wurde. Diese Liste
wird systematisch analysiert, wobei Szenarien auf Basis argumentativer Uberle-
gungen entweder ,.argumentativ reduziert“! (vgl. blaue Punkte in Abbildung 5.1 -
rechter Teil) oder ,,ausgefiihrt* (vgl. rote Punkte in Abbildung 5.1) werden, bis die
Liste an Konkreten Szenarien vollstindig abgearbeitet wurde. Die Argumentation
erfolgt auf Basis der Gesamtliste. Konkrete Szenarien diirfen nur ,,argumentative
reduziert” werden (vgl. Anforderung 14).

Der Selektionsprozess, der im Rahmen dieser Promotion vorgestellt wird, folgt
dem Ansatz der subtraktiven Argumentation (vgl. Abbildung 5.1 rechter Teil -
roter Rahmen), da bei diesem Ansatz jederzeit Transparenz besteht, welche Sze-
narien noch offen sind und welche bereits analysiert wurden. Hierdurch wird
bereits durch die Erstellung der Gesamtliste gewihrleistet, dass kein Szenario im
Parameterraum tibersehen wurde. Im Vergleich dazu beschéftigen sich bestehende
Ansitze, wie der von Schiitt et al., mit der additiven Argumentation (vgl. Kapitel
3). Der Gesamtprozess der Erstellung (vgl. Anforderung 3) des Szenarienkatalogs
lasst sich im V-Modell einordnen (vgl. Abbildung 5.2). Dabei wird der Selek-
tionsprozess sowohl bei der entwicklungsbegleitenden Erstellung von Testféllen
auf System- und Komponentenebene als auch bei der Uberleitung in die Nutzung
bzw. der Freigabe am Ende eingesetzt (vgl. Kapitel 2.4.3).

Aufgrund der Diversitit an verschiedenen Parameterarten (vgl. Kapitel 2.4) inner-
halb eines Logischen Szenarios reicht eine einzelne Methode zur Ermittlung der

Argumentativ reduziert bedeutet im Zusammenhang dieser Ausarbeitung eine nachvollziehbare
und dokumentiere Argumentation ein Konkretes Szenario nicht auszufiithren und es in die weiteren
Betrachtungen nicht einbeziehen zu miissen, weil es beispielsweise dhnlich zu bereits ausgefiihrten
Konkreten Szenarien ist. Diese Argumentation wird zur Erbringung von Sicherheitsnachweisen
verwendet.
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Uberleitung in die
Nutzung

System-
Anforderungsanalyse

System- Entwurf

Software/Hardware- ____| Software/Hardware
Anforderungsanalyse Integration

Eigenschaftsabsicherung

System-

Systemebene
Komponsnlenebene

x Einsatzmdglichkeit des
Selektionsprozess

Abbildung 5.2: Verwendung des Selektionsprozesses bei der Entwicklung entlang des V-Modells
Aussagekraft eines Logischen Szenarios nicht aus. Als Losung miissen verschie-
dene Methoden kombiniert werden. Dies erfolgt in einem Selektionsprozess, der

aus einem dreistufigen Vorgehensmodell besteht (vgl. Abbildung 5.3):

Selektionsprozess
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o= Exploration des Szenarienanalyse und - (zyklische) Szenarienanalyse 228
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525 *— gog
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g g Ja > Ja _|P1258
2E D Auswahl Methodenbaustein 5 Auswahl Methodenbaustein || | £ Auswahl Methodenbaustein z 582
2 g § aus Methodenbaukasten 2 aus Methodenbaukasten 8 aus Methodenbaukasten HEE-H
235 % i HEEE:
S » A - 2 - - 2 [ - N - ol
S8 g [ g 2| EEG
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3 3 5
Beispielhafte 2D-Darstellung Ergebnis Schritt I: Ergebnis Schritt 11: Ergebnis Schritt 111:
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5 5| oocoo00000® 5| eooccc0000®
2 2 ]
: . 3 2 T
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] 3 g
. £ £ H
Entscheidung ausstehend £ g evee 5

o Ausgefiihrt

Konkretes Szenario ~ Parameterbereich 1 Parameterbereich 1 Parameterbereich 1

Abbildung 5.3: Schritte des Methodenbaukastens als Ablaufdiagramm inklusive beispielhafte Ergeb-
nisdarstellung im Parameterraum
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¢ Schritt I: Kombinatorische Exploration des Parameterraums.

Im ersten Schritt (Schritt I) des Selektionsprozesses werden zunichst al-
le variablen Parameter des Logischen Szenarios mit entsprechenden Vor-
schriften variiert (vgl. Abschnitt 5.2). Im Schritt I wird daher genau ein
sogenannter Methodenbaustein aus dem Methodenbaukasten zur Erstel-
lung der Gesamtliste bendtigt (vgl. Abbildung 5.3 - Schritt I).

* Schritt II: Priexekutive? Szenarienanalyse und -reduktion.

AnschlieBend (Schritt IT) werden iiber die Auswahl von Methodenbaustei-
nen aus dem Methodenbaukasten durch priexekutive Analysen Konkrete
Szenarien ,reduziert”. Hierbei wird beispielsweise der Parametersatz durch
die Anwendung einer Parameterselektion auf einen reduzierten Satz von
Parametern eingeschrinkt. Diese Vereinfachungen erfolgen auf der Grund-
lage physikalischer Zusammenhinge oder Ergebnissen aus Messreihen. Im
Schritt II besteht die Option mehrere sogenannte Methodenbausteine aus
dem Methodenbaukasten zu kaskadieren, um das Reduktionspotential voll
auszuschopfen (vgl. Abbildung 5.3 - Schritt II). Konkrete Szenarien, wel-
che nicht iber eine priexekutive Exploration des Parameterraums abgedeckt
werden konnten, bleiben im Zustand ,,Entscheidung ausstehend und bil-
den zusammen mit den ,,reduzierten* Szenarien die Eingangsgrofe fiir den
néchsten Schritt.

* Schritt III: Interexekutive® (zyklische) Szenarienanalyse und -reduktion.

Im néchsten Schritt (Schritt III) werden nun Ergebnisse von Testausfiih-
rungen einbezogen. Es ldsst sich durch das Testen des Systems in einigen
ausgewdhlten Stiitzstellen (Konkreten Szenarien) eine erste Tendenz iiber
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Priexekutiv steht im Kontext dieser Ausarbeitung fiir eine Analyse oder Reduktion, die vorab
zu einer Ausfithrung des Szenarios erfolgt. Ob die letzendliche Ausfithrung simulativ oder im
Rahmen einer Realerprobung erfolgt ist dabei unrelevant.

Interexekutiv steht im Kontext dieser Ausarbeitung fiir eine Analyse oder Reduktion, die be-
reits bestehende Ergebnisse einer Ausfithrung von Konkreten Szenarien aufgreift und fiir die
weiteren Analysen verwendet. Ob die letztendliche Ausfithrung simulativ oder im Rahmen einer
Realerprobung erfolgt ist dabei unrelevant.



5.1 Basis des Selektionsprozesses

das Systemverhalten und die Relevanz der konkreten Testausfithrung im
Kontext des Gesamtszenarios ableiten. Durch die iterative Betrachtung von
Messergebnissen und der Bewertung einzelner ausgefiihrter Konkreten Sze-
narien wird zyklisch das Wissen iiber das Logische Szenario verbessert.
Dadurch wird versucht, weitere Konkrete Szenarien im Parameterraum zu
,reduzieren®.

Als Ergebnis liefern alle Schritte eine Liste mit Konkreten Szenarien (vgl. Ab-
bildung 5.3). Jedes Konkrete Szenario in dieser Liste wird einem von drei Aus-
fiihrungszustinden eindeutig zugeordnet. Der Ausfiithrungszustand dndert sich
wihrend der Ausfithrung des Selektionsprozess von ,,Entscheidung ausstehend*
zu ,ausgefiihrt* oder ,,argumentativ reduziert®.

Die drei Ausfiihrungszustinde werden in den vorgestellten Abbildungen (vgl.
Abbildung 5.3) jeweils an einem beispielhaften Logischen Szenario mit zwei va-
riablen Parametern (Parameterbereich 1 und 2) und einer exemplarischen Punkte
Darstellung visualisiert. Die gelben Punkte stehen dabei fiir ,,ausstehende® Kon-
krete Szenarien, iiber welche im Rahmen der subtraktiven Argumentation eine
Entscheidung getroffen werden muss. Wurde diese Entscheidung getroffen wer-
den diese ,,ausstehenden* Konkreten Szenarien (gelbe Punkte) entweder ,,ausge-
fiihrt* (rote Punkte in Abbildungen) oder ,,argumentativ reduziert* (blaue Punkte
in Abbildungen)

Wurde diese Liste komplett abgearbeitet, wurde die subtraktive Argumentation
auf Basis der Gesamtliste durchgefiihrt (vgl. Kapitel 5.5), um die Generalisie-
rungsannahme (vgl. Anforderung 8) zu erfiillen.

Jedes Logische Szenario hat eine bekannte Anzahl an variablen Parametern, wel-
che in den Konkreten Szenarien variiert werden.

Am Ende des dritten Schritts steht eine Abdeckungsaussage fiir ein Logisches Sze-
nario mit einer gleichzeitigen Abschitzung des bendtigten Testaufwands auf Basis
der subtraktiven Argumentation. Alle Konkreten Szenarien im Parameterbereich
wurden entweder ,,reduziert” oder ,,ausgefiihrt*.
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Der vorgestellte Selektionsprozess ist ein Ansatz, der mehrere Methoden kombi-
niert und das Logische Szenario durch eine subtraktive Argumentation abdeckt.
Die drei vorgestellten Schritte bendtigen zur Reduktion verschiedene Methoden-
bausteine. Zur Verwaltung der Methodenbausteine wird ein Methodenbaukasten
eingefiihrt, mit Hilfe dessen verschiedene Methoden unter anderem aus dem ak-
tuellen Stand der Forschung in Abhéngigkeit von der Art des Parameters und der
Systemarchitektur des zu testenden Systems entwickelt und ausgewihlt werden.
Die Methodenbausteine erfordern dabei unterschiedliche externe Eingangsgrof3en
(z.B. externe Daten, Wissen, Erfahrungen, Statistiken) und besitzen die Option
eine Testausfiihrung fiir relevante Konkrete Szenarien anzustof3en.

Definition 14. Methodenbaustein. Ein Methodenbaustein im Selektionsprozess
stellt eine in sich geschlossene Vorgehensweise dar, deren Eingangsgrofle eine
Liste mit Konkreten Szenarien innerhalb eines Logischen Szenarios ist. Diese
Liste umfasst teilweise bereits , ausgefiihrte“ oder zuvor ,,reduzierte Konkrete
Szenarien, welche in vorhergehenden Methodenbausteinen auf Grundlage von
argumentativen Uberlegungen ,, reduziert wurden.

Die Anzahl der Konkreten Szenarien im Ausfiihrungszustand ,,Entscheidung aus-
stehend‘“ nach der Ausfiihrung des Methodenbausteins muss kleiner sein als davor:

|Sausstehend, nach‘ < |Sausslehend, v0r| (51)

Dabei bezeichnet Syysstehend, nach die Menge der Konkreten Szenarien mit dem Zu-
stand ,,Entscheidung ausstehend* nach der Ausfithrung des Methodenbausteins
und Syussiehend, vor die Menge der Szenarien vor der Ausfithrung. Nicht jedes Kon-
krete Szenario muss demnach durch die Ausfithrung eines Methodenbausteins
seinen Ausfithrungsstatus verindern. Konkrete Szenarien, welche ihren Ausfiih-
rungsstatus nicht verdndern, werden als Don’t Care Szenarien (vgl. Abbildung
5.4 - graue Punkte) bezeichnet, da sie durch den Methodenbaustein weder ,,redu-
ziert” noch ,,ausgefiihrt” wurden. Jeder Methodenbaustein Iésst sich wiederum zu
besseren Strukturierung in mehrere kleine Subschritte (0..%) unterteilen.
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Jeder dieser Methodenbausteine kann durch weitere Methodenbausteine ergénzt
(Kaskadierung) bzw. ersetzt (Austauschbarkeit) werden (vgl. Anforderung 12).
Ein Methodenbaustein lédsst sich in einem Selektionsprozess mehrmals anwen-

den. Jeder Methodenbaustein grenzt sich gegeniiber seiner Umgebung ab (vgl.
Abbildung 5.4).

/ Wissen, Daten, Erfahrungen, Statistiken, etc/

Subschritt 0..k

Ausfiihrung
Methodenbaustein

Restunsicherheit

Eingang
— Konkrete Szenarien
mit Ausflihrungsstatus

Ergebnis
— Konkrete Szenarien
mit Ausfiihrungsstatus

Beispielhafte 2D-Darstellung des Eingangs

Beispielhafte 2D-Darstellung des Ergebnis
mit zwei Parametern

mit zwei Parametern

(XYY YYYYY] l

o0 / Teststeuerung und -ausfithrung /
00000000

Parameterbereich 2
Parameterbereich 2

Parameterbereich 1 Konkretes Szenario mit Ausfiihrungsstatus,

welcher durch Ausfilhrung des Methodenbausteins geéndert wurde Parameterbereich 1
. " Ausgefiihrt oder ,,Argumentativ reduziert Don‘t care Szenarien: Keine Veranderung
»Entscheidung ausstehend L4 durch aktuellen Methodenbaustein des Ausfiihr im Methoder i

Abbildung 5.4: Schematischer Aufbau eines Methodenbausteins mit Schnittstellen und beispielhafte
Entscheidung tiber Ausfithrungszustand im Fall mit zwei variablen Parametern

Jeder Methodenbaustein ist mit einer Restunsicherheit behaftet, die in Abhingig-
keit der getroffenen Annahmen, der Genauigkeit der Vorhersage und den entspre-
chenden Rahmenbedingungen getroffen werden muss.

Dabei stellt der einzelne Methodenbaustein Minimalanforderungen an die Testin-
stanz zur Giite der Simulation. Beispielsweise miissen bei einem Methodenbau-
stein, welcher auf Basis von KPIs eine Reprisentativitit bestimmt, auch sicherge-
stellt werden, dass die entsprechende Testinstanz den bendtigten KPI tiberhaupt
mit einer ausreichenden Giite bestimmt. Die Auswahl der Methodenbausteine
schrinkt somit die Anzahl der Testinstanzen ein. Sofern die Anforderungen an den
Selektionsprozess erfiillt sind, ist die im Rahmen der Testorchestrierung gewihlte
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Testinstanz unabhingig vom Selektionsprozess. Somit werden sowohl simulati-
onsgestiitzte Testinstanzen, als auch reale Erprobungsfahrten zur Generierung der
Testergebnisse verwendet (vgl. Anforderung 6).

Unabhiingig von der angewandten Methode wird neben dem Auftrag zur ,,Aus-
fiihrung™ oder ,,Reduktion® eines Konkreten Szenarios gleichzeitig noch eine
Argumentation fiir die getroffene Entscheidung abgespeichert. Dies sorgt fiir eine
spitere Nachvollziehbarkeit und liefert gleichzeitig ein wichtiges Fundament fiir
die Abdeckungsaussage (vgl. Anforderung 4 und Anforderung 13). Gleichzeitig
werden zur Vereinfachung der Szenarienliste in einem Methodenbaustein Annah-
men (vgl. Abbildung 5.5 - Entitidt Annahme) getroffen, welche am Ende ebenfalls
in die Gesamtaussage einbezogen werden miissen. Die Ermittlung der Annahmen
ist abhingig vom Methodenbaustein und muss beim Design des Methodenbau-
steins dokumentiert werden.

Das Konzept eignet sich zur Ubertragung auf weitere Logische Szenarien (vgl.
Anforderung 5). Gegebenenfalls dndert sich die Reihenfolge und/oder Auswahl
der einzelnen Methodenbausteine in Abhédngigkeit des Logischen Szenarios. Der
Selektionsprozess im Kontext der Logischen Szenarien und der Methodenbaustei-
ne wird als Entitdtsdiagramm-Diagramm in Abbildung 5.5 dargestellt.

Die Abbildung des Selektionsprozesses als dreistufiges Vorgehensmodell be-
schreibt die methodische Gliederung in die Phasen Exploration, priexekutive
Reduktion und interexekutive Analyse (vgl. Abbildung 5.3).

Das erginzend dargestellte Entitdtsdiagramm veranschaulicht die strukturellen
Beziehungen zwischen den relevanten Entititen des Selektionsprozesses, insbe-
sondere im Hinblick auf die Verkniipfung von Methodenbausteinen, Parametern,
Szenarien und KPIs (vgl. Abbildung 5.5).

Beide Abbildungen beschreiben denselben Selektionsprozess aus unterschied-
lichen Perspektiven: Wihrend das Vorgehensmodell den methodischen Ablauf
strukturiert, zeigt das Entitdtsdiagramm die modulare Zusammensetzung und die
zugrunde liegenden Informationsfliisse. Durch die parallele Betrachtung lassen
sich sowohl prozedurale als auch strukturelle Aspekte nachvollziehbar darstellen.
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Abbildung 5.5: Entitdtsdiagramm zur Szenarienselektion im Kontext der Methodenbausteine und
des Logischen Szenarios mit dem in rot umrandeten Konzept des Selektionsprozesses
zur Strukturierung. Der Selektionsprozess greift das in Abbildung 5.3 dargetellte
Vorgehensmodell auf.

Die genaue Ausprigung des Selektionsprozesses variiert je nach Logischem Sze-
nario. Jeder Selektionsprozess besitzt eine Auswahl und Reihenfolge verschie-
dener Methodenbausteine (vgl. Entitit Methodenbaustein Selektionsprozess in
Abbildung 5.5). Diese Struktur erlaubt die Wiederverwendbarkeit der Methoden-
bausteine (vgl. Anforderung 11). Durch die Zuordnung des Methodenbausteins
zu einer Instanz des Selektionsprozesses mit einer Ausfithrungsreihenfolge und
den konkreten, in Abhingigkeit vom Szenario, relevanten KPIs wird die genaue
Reihenfolge der Methodenbausteine bestimmt. Methodenbausteine diirfen auch
mehrfach mit unterschiedlichen Parametrisierungen verwendet werden (vgl. An-
forderung 5 und Anforderung 7). Jedes Logische Szenario hat seinen eigenen
Selektionsprozess (vgl. Abbildung 5.5 - Entitdt Selektionsprozess) der auf die
Konkreten Szenarien angewandt wird. Die Methodenbausteine bilden die Basis
des Selektionsprozesses und werden in einem Methodenbaukasten zusammenge-
fasst (vgl. Abbildung 5.5). Die Entititen Selektionsprozess, Methodenbaustein,
Annahmen, Restunsicherheit und Methodenbaukasten bilden die Basis des Kon-
zepts (vgl. Abbildung 5.5 - roter Rahmen).
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Beschreibung von Szenarien mit Parameterkombinationen

Zur einheitlichen Beschreibung der Szenarien wurde fiir die aufgestellten Anfor-
derungen ein Entitdtsdiagramm entwickelt (vgl. Abbildung 5.5). Das Datenmodell
beinhaltet das Konkrete Szenario als Kernelement. Jedes Konkrete Szenario ge-
hort zu einem Logischen Szenario und zu einer optionalen Testplattform, auf
welcher das Szenario ausgefiihrt wird, sofern ein Methodenbaustein iiber den
Ausfiihrungszustand den Auftrag zur Ausfithrung stellt. KPI Berechnungen (vgl.
Abbildung 5.5 - Entitat KPI Wert) werden entweder durch eine Testausfithrung auf
Basis der Messergebnisse berechnet oder iiber einen entsprechenden Methoden-
baustein pridiziert. Die Parameterwerte werden durch eine Generierungsmethode
(vgl. Schritt I des Selektionsprozesses) aus dem Methodenbaukasten initial an-
gelegt und dann durch Reduktionsmethoden (vgl. Schritt II und Schritt III des
Selektionsprozesses) weiter analysiert. Ein Konkretes Szenario besitzt dabei meh-
rere KPI-Werte und mehrere Parameterwerte unterschiedlicher Typen (vgl. Kapitel
2.4.1).

Das Ergebnis der Ausfithrung der Restriktions- und Reduktionsmethoden (vgl.
Schritt IT und Schritt TII des Selektionsprozesses) ist jeweils die aktualisierte
Liste an Konkreten Szenarien, in welcher der Zustand der Szenarienausfiihrung
entweder auf ,,Ausfithrung benotigt™ oder ,,reduziert* gesetzt wurde.

Ermittlung der Restunsicherheit eines Methodenbausteins

Die Restunsicherheit eines Methodenbausteins (vgl. Abbildung 5.5 - Entitiit Re-
stunsicherheit) muss durch eine quantitative Metrik (z. B. Risikopriorititszahl)
beschrieben werden, die dabei hilft, die Abweichung, Unsicherheit und Einfluss-
faktoren zu systematisieren (vgl. Abbildung 5.6). Die folgenden Unsicherheitska-
tegorien dienen zur Berechnung und Festlegung eines Unsicherheitswertes:

86



5.1 Basis des Selektionsprozesses

Annahmen und Schéatzung der Nicht-deterministisches
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Abbildung 5.6: Ermittlung der Riskoprioritétszahl fiir jeden Methodenbaustein

* Annahmen und Singularitéiten:

— Annahmen: Innerhalb des Methodenbausteins werden Annahmen zu
bspw. logischen oder physikalischen Zusammenhéngen getroffen. Ei-
ne Fehlerabschitzung hilft diese Annahmen einzuordnen und ein Un-
sicherheitsmalf} festzulegen.

— Singularititen: Singularititen, die auf Basis der gewahlten Diskretisie-
rungsschrittweite auftreten, haben Einfluss auf die Restunsicherheit.
Diese wird auf Basis von Fehlerabschitzungen oder Abweichungen
zwischen realen und idealisierten Bedingungen quantifiziert. Eine ho-
he Anzahl ignorierter Singularititen erhoht die Restunsicherheit.

* Schitzung der Vorhersagegenauigkeit

— Genauigkeitsmetriken: Wenn der Methodenbaustein eine Vorhersage
erzeugt (z. B. durch eine Regression oder ein Priadiktionsmodell fiir
ein KPI), ldsst sich die Unsicherheit tiber die Standardabweichung
oder das Vertrauensintervall des Modells abschitzen.
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— Vergleich mit Daten: Falls historische Daten vorliegen, erfolgt eine

Abweichungsmessung, beispielsweise anhand der mittleren quadrati-
schen Abweichung (MSE) oder der mittleren absoluten Abweichung
(MAE), zur Bestimmung der Modellgenauigkeit und Unsicherheit.
Das Ergebnis dieser Messung quantifiziert die Unsicherheit des Vor-
hersagemodells.

* Nicht-deterministisches Verhalten durch unterschiedliche Ausgangs-
daten

— Ahnlichkeitsmetrik: Ein Abstandswert zwischen den Ergebnissen ver-

schiedener Ausgangsdaten konnte als Unsicherheitsmaf3 dienen, et-
wa die Standardabweichung der Cluster-Ergebnisse. Fiir Clustering-
Methoden, wie K-Means oder DBSCAN konnte die Unsicherheit als
Varianz oder Abstand innerhalb der Cluster definiert werden.

Varianz tiber Wiederholungen: Mehrfache Ausfithrung des Metho-
denbausteins mit verdnderten Ausgangsdaten und anschlieSender Be-
rechnung der Varianz der Ergebnisse, welche zur Quantifizierung der
Restunsicherheit benutzt wird.

Die Restunsicherheit muss fiir jede Unsicherheitskategorie eines Methodenbau-

steins bestimmt werden und muss anschlieBend zu einer Gesamtrestunsicher-

heit zusammengefasst werden. Als Basis fiir die Unsicherheitsbewertung dienen

die FMEA*-typischen Kategorien Auftretenswahrscheinlichkeit, Bedeutung

(Schweregrad) und Entdeckbarkeit. Dies erlaubt eine systematische Evaluie-

rung der Unsicherheit und deren Einfluss auf den Methodenbaustein. Die einzel-

nen Unsicherheitsfaktoren und Annahmen werden dann strukturiert bewertet, was
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5.1 Basis des Selektionsprozesses

schlieBlich zu einer Risiko-Priorititszahl (RPZ) fiihrt, welche die Restunsicher-
heit des Methodenbausteins quantitativ beschreibt. Diese berechnet sich aus drei
Faktoren (vgl. Abbildung 5.6):

Auftretenswahrscheinlichkeit:

Mit Hilfe der Auftretenswahrscheinlichkeit wird bewertet, wie wahrscheinlich es
ist, dass eine Annahme oder Unsicherheit zu einem Problem fiihrt.

¢ Bewertungsskala: Eine Skala von 1 bis 10 (z. B. 1 = sehr unwahrscheinlich,
10 = sehr wahrscheinlich) wird verwendet, um die Wahrscheinlichkeit des
Auftretens eines bestimmten Unsicherheitsfaktors einzuschétzen.

* Methoden zur Bestimmung: Empirische Analysen, historische Daten oder
eine Monte-Carlo-Simulation, falls vorhanden, helfen, die Wahrscheinlich-
keit zu quantifizieren. Bei Methodenbausteinen mit nicht-deterministischem
Verhalten wird die Anzahl der Fille, in denen das Verhalten auf3erhalb eines
akzeptablen Bereichs liegt, als Maf fiir die Auftretenswahrscheinlichkeit
genutzt.

Schweregrad (Bedeutung):

Mit Hilfe des Schweregrads wird eingeschitzt, wie gravierend die Konsequenzen
der Unsicherheit sind, wenn sie sich tatsdchlich auf das System auswirkt.

* Bewertungsskala: Auch hier wird eine Skala von 1 bis 10 verwendet (z. B.
1 = sehr geringe Bedeutung, 10 = kritisch).

* Bestimmung des Schweregrads: Der Schweregrad wird durch die Auswir-
kung auf die Systemperformance, die Zuverldssigkeit oder die Sicherheit
bewertet. Eine hohe Abweichung fiihrt durch eine Annahme oder ein Mo-
dellfehler, der kritische Systemparameter beeinflusst, fithrt zu einem hohen
Schweregrad.
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* Beispiel: Wenn die Annahme einer Vereinfachung bei einer Singularitit zu
einem Versagen des Systems fiihrt, hat dies einen hohen Schweregrad zur
Folge.

Entdeckbarkeit:

Diese Kategorie bewertet, wie wahrscheinlich es ist, dass die Unsicherheit oder
ein daraus resultierender Fehler entdeckt wird, bevor sie zu einem Problem fiihrt.

* Bestimmung der Entdeckbarkeit: Die Entdeckbarkeit héngt von den ein-
gesetzten Uberwachungssystemen, Qualitiitskontrollen und Sensitivitiits-
analysen ab, die darauf ausgelegt sind, Unsicherheiten frithzeitig zu iden-
tifizieren. Unsicherheiten, die durch Tests oder Simulationen zuverlissig
erkannt werden, erhalten einen niedrigen Wert, wihrend schwer oder gar
nicht im Voraus identifizierbare Unsicherheiten mit einem hohen Wert be-
wertet werden.

* Bewertungsskala: Eine Skala von 1 bis 10 wird hier ebenfalls eingesetzt
(1 = sehr einfach zu entdecken, 10 = schwer zu entdecken).

* Beispiel: Eine unsichere Vorhersage, die nur unter sehr speziellen Bedin-
gungen auffillt, fithrt zu einer schwierigen Entdeckbarkeit.

Berechnung der Risiko-Priorititszahl (RPZ)

Die RPZ wird berechnet, indem die Werte fiir Auftretenswahrscheinlichkeit,
Schweregrad und Entdeckbarkeit multipliziert werden:

RPZ = Auftretenswahrscheinlichkeit - Schweregrad - Entdeckbarkeit  (5.2)

Eine hohe RPZ (Maximalwert bei 1000) deutet auf eine hohe Unsicherheit hin.
Beispielsweise wird auf diese Weise die Unsicherheit fiir die Bewertungskate-
gorie Nicht-deterministisches Verhalten durch unterschiedliche Ausgangsdaten
ermittelt.
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Beispiel: Ein Methodenbaustein wird zur Analyse der Notbremsfunktion ein-
gesetzt. Um den Testaufwand zu reduzieren, wurde der Sonnenstand aus dem
Parameterraum ausgeschlossen. Das bedeutet, dass Tests nicht beriicksichtigen,
wie sich unterschiedliche Lichtverhiltnisse (z. B. tiefstehende Sonne, blenden-
des Licht) auf die Sensordaten der Notbremsfunktion auswirken. Obwohl die
Notbremsfunktionen Radar und Kamerasensoren kombiniert, kann die Vernach-
lassigung des Sonnenstandes dazu fiithren, dass kritische Szenarien unzureichend
getestet werden.

* Auftretenswahrscheinlichkeit: 8 (sehr hdufiges Auftreten) Die Sonne steht
oft tief (z. B. morgens, abends) und beinflusst die Kamerasensoren stark.

* Schweregrad: 9 (hohes Unfallrisiko) Falls die Notbremsfunktion Hindernis-
se nicht erkennt oder falsch interpretiert, kann dies zu schweren Unfillen
fiihren.

» Entdeckbarkeit: 5 (schwierige Entdeckbarkeit) Die Einschrinkung des Para-
meterraums féllt erst auf, wenn reale Tests oder Unfiélle Probleme aufzeigen.
Allerdings liegen Daten und Messergebnisse vor, dass die Notbremsfunk-
tion auch bei Ausfall der Kamera durch Blendung noch eine Bremsung
durchfiihrt.

Die Risikopriorititszahl fiir diese Bewertungskategorie ergibt sich beispielsweise

zu:
RPZ = 7 . 6 . 4 = 288
~~ ~~ ~~ ~~
Auftretenswahrscheinlichkeit Schweregrad Entdeckbarkeit RPZ fiir eine Bewertungskategorie

(5.3)
Zusammenfassende quantitative Bewertung der Metrik

Durch die Kombination der RPZ fiir die jeweiligen Unsicherheitskategorien ergibt
sich eine gewichtete Summe durch das Wurzelquadrat der addierten RPZ. Es
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entsteht eine Gesamtunsicherheit fiir den betrachteten Methodenbaustein (vgl.
Formel 5.4).

Gesamt Restunsicherheit Methodenbaustein =

> wi- (RPZ;)?  (5.4)
=1

Hierbei sind w; die Gewichtungen der einzelnen Unsicherheitsfaktoren und RPZ;
die RPZ der drei Unsicherheitskategorien. Idealisiert wird w; = 1 angenommen.
Abhingig vom Fokus der Unsicherheitsbewertung darf dieser Wert angepasst
werden.

Die Unsicherheitskategorien in Kombination mit der Bewertung nach Schwere-
grad, Entdeckbarkeit und Auftretenswahrscheinlichkeit geben eine systematische
und quantitative Herangehensweise, um die Gesamt-Restunsicherheit des Metho-
denbausteins durch einen konkreten Zahlenwert zu beschreiben.
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5.2 Schritt I: Kombinatorische Exploration des
Parameterraums

Ziel des Schritts: Das Ziel des ersten Schritts des Selektionsprozesses ist die kom-
binatorische Auflistung einer vollstindigen® Liste an Konkreten Szenarien, welche
in den néchsten Schritten ,,ausgefiihrt” oder ,,reduziert™ werden. Diese Konkreten
Szenarien basieren dabei alle auf dem gleichen Logischen Szenario. Ziel ist es
dabei, die Gesamtliste der subtraktiven Argumentation mit dem Anspruch auf
Vollstiandigkeit aufzustellen, sodass man spéter davon ausgeht, dass fiir die Ab-
deckungsaussage jedes Konkrete Szenario betrachtet wurde (vgl. Anforderung 8
und Abbildung 5.7).

ﬂchritt I: Kombinamrischﬁ

Exploration des
Parameterraums

Mdgliche Methodenbausteine aus Methodenbaukasten:

— Methodenbaustein I-1: Aquidistante kombinatorische
Erstellung

— Methodenbaustein 1-2: Kombinatorische Erstellung auf
Basis einer Verteilungsfunktion

— Methodenbaustein I-3: Stochastische Erstellung

Auswahl Methodenbaustein
aus Methodenbaukasten
Ausfiihrung Methodenbaustein
\Schrin 1 abgeschlossenJ

Eingang Schritt I: Ergebnis Schritt I:

Parameterbereichen

Logische systemabhangige
eingeschrankte Szenarien mit

\en(Schritt | abgeschlossen) '

Parameterbereich

Parameterbereich 1 Parameterbereich 1

Abbildung 5.7: Schritt I des Selektionsprozesses nach Abbildung 5.3

5 Esist nicht moglich die Vollstéindigkeit empirisch nachzuweisen. Sie muss durch Annahmen und
Analysen (vgl. Kapitel 5.5) eingeschrinkt und durch Annahmen zum jeweiligen Methodenbaustein
bestitigt werden.
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Eingang- und AusgangsgroBen: Die Kombinatorik stellt den ersten Schritt des
Selektionsprozesses dar. Hierzu wird als Eingangsgrofe ein Logisches Szenario
mit seinen variablen Parametern aufgegriffen und in eine Liste, welche beispiels-
weise durch Kombinatorik entsteht, iiberfiihrt. Diese Liste beinhaltet eine voll-
stindige Ubersicht aller Parameterkombinationen. Als AusgangsgroBe wird dem
néchsten Schritt eine Liste mit Konkreten Szenarien zuriickgegeben. Diese Kon-
kreten Szenarien beinhalten nach Kapitel 2.4.1 einen konkreten Parametersatz
und bilden so den Szenarienteil des ausfithrbaren Testfalls.

In Kapitel 2.4.1 wurden die vier verschiedenen Parametertypen eingefiihrt: no-
minale, ordinale, metrische und zeit-variable Parameter. Nominale und ordinale
Parameter werden ohne Festlegung einer Diskretisierungsschrittweite gesampelt,
dasie bereits diskret sind und auf alle moglichen Arten kombiniert werden konnen,
um Konkrete Szenarien aus ihren zugehorigen Logischen Szenarien zu erstellen.

Der Parameterraum wird durch eine lineare, zufallsbasierte oder auf Basis von
anderen Verteilungen aufgespannt. Je nach Anzahl der variablen Parameter und
gewihlter Explorationsmethode entsteht eine andere Liste mit Konkreten Szena-
rien mit dem Ausfithrungsstatus ,,Entscheidung ausstehend* (vgl. Abbildung 5.7).
Im ersten Schritt muss nur ein Methodenbaustein zur Generierung angewendet
werden.

5.2.1 Methodenbaustein I-1: Aquidistante
kombinatorische Erstellung

Ansatz & Vorgehen: Fiir die gleichmifige Abtastung des Parameterraums muss
vorab eine Diskretisierungsschrittweite pro Parameter, welche als Maf fiir den Ab-
stand zwischen zwei Parameterwerten gilt, festgelegt werden. Diese unterscheidet
sich in Abhingigkeit vom Parametertyp von Parameter zu Parameter und wird
auf Basis von Expertenwissen und Erfahrungen ermittelt, indem man die Vertei-
lung der Parameter iiber das Logische Szenario betrachtet oder interne Mess- und
Datentypenbeschrinkungen beriicksichtigt. Die Diskretisierungsschrittweite pro
Parameter ¢; berechnet sich mit Hilfe der min/max Werte (vgl. Abbildung 2.10)
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und der Anzahl an Stiitzstellen pro Parameterbereich n; bei einer dquidistanten
Abtastung nach Formel 5.5.
max; — min;

=" (5.5

Uz

Hierbei gibt es bei der initialen Listenerstellung zwei Optionen, welche Einfluss
auf die Diskretisierungsschrittweite haben:

* Kombinatorische Liste ohne Subsampling im Selektionsprozess: Die Liste
an Konkreten Szenarien, welche im Schritt I des Selektionsprozesses er-
stellt wird, ist final und wird in spéteren Schritten nicht durch Subsampling
erweitert. Die Diskretisierungsschrittweite muss so klein gewihlt werden,
dass am Ende eine Abdeckungsaussage iiber den kontinuierlichen Parame-
terraum getroffen werden kann, um die Anforderung an die Nachvollzieh-
barkeit nicht zu verletzen.

* Hinzufiigen von weiteren Szenarien im Selektionsprozess durch Subsamp-
ling: Erlaubt man das Hinzufiigen von weiteren Szenarien zur Liste wihrend
des Selektionsprozesses in besonders dynamischen oder kritischen Berei-
chen, kann die initiale Diskretisierungsschrittweite groler gewihlt werden.

Welche der beiden Optionen fiir das Logische Szenario passend ist, hiangt von
der Anzahl der Parameter und der daraus resultierenden Anzahl an Konkreten
Szenarien ab. Werden in der Exploration des Logischen Szenario weniger als
10 Millionen Konkrete Szenarien benétigt, muss kein Subsampling durchgefiihrt
werden, da die Gesamtliste noch eine Verarbeitung zuldsst. Bei groferen Gesamt-
listen ist das Handling und die Erstellung in den einzelnen Methodenbausteinen
der limitierende Faktor. Es muss ein Subsampling durchgefiihrt werden.

Die Gesamtanzahl der Szenarien lédsst sich mit Hilfe der Diskretisierungsschritt-
weite ¢; und der Max- und Min-Werte ermitteln (vgl. Formel 5.6).
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n

Noscenarios = H k= ﬁ M +1 (5.6)

i=1 i=1 g

Annahme 2. Methodenbaustein I-1: Aquidistante kombinatorische Erstellung.
Die Diskretisierbarkeit muss ohne Verlust der Gesamtaussage gewdhrleistet wer-
den. Die Wahl der Diskretisierungsschrittweite kann argumentiert werden, sodass
Singularitditen und Auffilligkeiten zwischen den Stiitzstellen ausgeschlossen wer-
den konnen. Quereinfliisse zwischen den Parametern bei der Diskretisierung wer-
den nicht betrachtet, da die Diskretisierungsschrittweite pro variablen Parameter
gewdhlt werden muss.

5.2.2 Methodenbaustein I-2: Kombinatorische
Erstellung auf Basis einer Verteilungsfunktion

Ansatz & Vorgehen: Ziel des Methodenbausteins ist die Abtastung des Parame-
terraums durch die Ermittlung der Verteilungsfunktion auf Basis von Messdaten
von aufgezeichneten Fahrten, Verkehrsstatistiken oder Risikoanalysen. Die Ver-
teilung ist individuell auf ein Kriterium, wie zum Beispiel Kritikalitdt oder Auf-
trittswahrscheinlichkeit, angepasst. Je nach Struktur des Logischen Szenarios ist
die Verteilungsfunktion vom iibergeordneten Logischen Szenario vorgegeben. Die
Verteilungsfunktion muss in Abhingigkeit des SuTs ausgewihlt werden. Die Aus-
wahl der Verteilungsfunktion fiir die Abtastung des Parameterraums eines SuT,
wie einer Notbremsfunktionalitit, ist entscheidend fiir die realistische Simulation
von Verkehrssituationen. Die Verteilungsfunktion wird je nach Verkehrsszena-
rio angepasst: In stdadtischen Umfeldern, mit niedrigen Geschwindigkeiten und
hiufigen Anderungen, wird eine Normalverteilung verwendet, um die typischen
Schwankungen der Fahrzeuggeschwindigkeiten zu modellieren. Auf der Auto-
bahn hingegen, wo hohere Geschwindigkeiten und groflere Variationen auftreten,
ist eine Log-Normalverteilung sinnvoll, um schnelle Fahrzeuge und gelegentliche
langsame Fahrzeuge abzubilden. In Notfallszenarien, wie einem plétzlichen Stau,
wird eine Exponentialverteilung genutzt, um die geringe Geschwindigkeit und
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seltene Anderungen im Abstand zwischen Fahrzeugen zu reflektieren. Durch die
Wahl der passenden Verteilungsfunktion wird bereits die Verteilung im Parame-
terraum realisitisch an das Verhalten der Notbremsfunktionalitit angepasst. Eine
Verteilungsfunktion ist entweder pro Parameter (vgl. Gleichung 5.7) oder fiir den
gesamten Parameterraum (vgl. Gleichung 5.8) aufgespannt.

P1 fi(Aqy)
Ad
ﬁscenario = b2 = f2( ql) (57)
Pn fn(Agy,)
p1
_ b2 Y / / ’
Pscenario = = f(Aqla qu, ceey Aqn) (5.8)
Pn

Es muss weiterhin eine Diskretisierungsschrittweite ¢’ gewihlt werden.

Annahme 3. Methodenbaustein I-2: Kombinatorische Erstellung auf Basis
einer Verteilungsfunktion. Die Diskretisierbarkeit muss ohne Verluste der Ge-
samtaussage gewdhrleistet werden konnen. Die Wahl der Diskretisierungsschritt-
weite kann argumentiert werden, sodass Singularititen und Auffilligkeiten zwi-
schen den Stiitzstellen ausgeschlossen werden konnen. Die Verteilungsfunktionen
sind so gewdhlt, dass auch in bspw. unkritischeren Bereichen noch ausreichend
Stiitzstellen von Konkreten Szenarien vorhanden sind.

5.2.3 Methodenbaustein I-3: Stochastische Erstellung

Ansatz & Vorgehen: Fiir die stochastische Variation der Parameter muss eine
Anzahl an Konkreten Szenarien vorgegeben werden. AnschlieBend wird zufalls-
basiert die Liste an Konkreten Szenarien erstellt. Zur Ermittlung eines Szenarios
wird fiir jeden variablen Parameter eine Zufallszahl bestimmt und diese dann auf
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den vorgegebenen Parameterbereich (min/max-Wert) normiert (vgl. Formel 5.9).
Ein Konkretes Szenario mit n variablen Parametern erfordert das Ermitteln von
n Zufallszahlen.

D1 min,, + (max,, — min,, ) - Zufallszahl,

= D2 min,, + (max,, — min,,) - Zufallszahl,
Dscenario = . = . (59)
: esSelektionsprozesses:

Dn min,, + (max,, — min, )-Zufallszahl,

Die Zufallszahlen sind dabei von einem Algorithmus generierte Zahlen zwischen
0 (inklusive) und 1 (exklusive). Zusitzlich besteht die Option, diesen Metho-
denbaustein mit einem Abbruchkriterium zu erginzen. Beispielsweise dient die
maximal geforderte Diskretisierungsschrittweite zwischen zwei Konkreten Sze-
narien als Abbruchkriterium. Die Wahl des Abbruchkriteriums (bspw. maximal
geforderte Diskretisierungsschrittweite) ist eine zusitzliche Steuermoglichkeit,
um Rahmenbedingungen einzuhalten und dennoch eine zufillige Verteilung zu
erreichen.

Annahme 4. Methodenbaustein I-3: Stochastische Erstellung. Die Zahl der
zufiillig ausgewdhlten Konkreten Szenarien ist so gewdhlt, dass der Parame-
terraum reprdsentativ abgebildet wird, ggfs. auch iiber die Formulierung eines
Abbruchkriteriums fiir die maximal geforderte Diskretisierungsschrittweite. Die
Diskretisierbarkeit muss ohne Verluste der Gesamtaussage gewdhrleistet werden
konnen. Die Anzahl der Konkreten Szenarien kann argumentiert werden, sodass
Singularitditen und Auffdlligkeiten zwischen den Stiitzstellen ausgeschlossen wer-
den konnen.

Es wird im Schritt I nur ein Methodenbaustein zur Listenerstellung benotigt.
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5.2 Schritt I: Kombinatorische Exploration des Parameterraums

StandardmiiBig wird hier eine ,,Aquidistante kombinatorische Erstellung* (vgl.
Methodenbaustein I-1° in Abschnitt 5.2.1) verwendet. Dieser tastet den Parame-
terraum gleichmifig ab, sodass keine relevanten Parameterkombination vergessen
werden. Die beiden anderen Methodenbausteine (vgl. Methodenbaustein I-2 in
Abschnitt 5.2.2 und Methodenbaustein -3 in Abschnitt 5.2.3) diirfen allerdings
in Spezialfillen, wenn zum Beispiel iiber den konkreten Parameter genauere In-
formationen in Form von einer Verteilungsfunktion vorliegen oder mit Hilfe der
Methodik schnell zufillige Stiitzstellen generiert werden miissen, zum Einsatz
kommen.

% Die romische Zahl steht dabei fiir den Schritt indem sich der Methodenbaustein einsetzen lisst.

Die arabische Zahl ist eine vorlaufende Nummerierung der Methodenbausteine eines Schrittes.
Diese Nummerierung wird fiir alle Methodenbausteine verwendet.
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5.3 Schritt Il: Praexekutive Szenarienanalyse
und -reduktion

Ziel des Schritts: Ziel des Schrittes ist eine Reduzierung der Konkreten Szenarien.
Durch die Anwendung des Schritts II werden alle Szenarien ,,reduziert®, welche
sich bereits bei einer Vorabanalyse als unplausibel, unkritisch, unlogisch oder
irrelevant identifizieren lassen. Jedes Szenario, welches nicht ausgefiihrt wird,
senkt den Testaufwand. Jedes Szenario, das in Schritt II ,,reduziert® wird, trigt
somit unmittelbar zur Losung des in Kapitel 1.2 erwihnten Zielkonflikts bei
(vgl. Anforderung 9). Es werden sollange Methodenbausteine ausgewihlt und
ausgefiihrt bis keine priexekutive Reduktion mehr moglich ist. Hierzu zdhlen
vorallem folgende Reduktions- und Zusammenfassungsmoglichkeiten (siehe auch
Abbildung 5.8):

» SuT-funktionslogische Restriktion und Zusammenfassungen (1)

e Szenarien-logische Restriktion und Zusammenfassungen (2)

Physikalisch bedingte Restriktion und Zusammenfassungen (3)

ODD-bedingte Restriktion und Zusammenfassungen (4)

e Restriktion und Zusammenfassungen basierend auf Studien- und Messrei-
hen (5)

* Restriktion und Zusammenfassungen auf Basis der Ergebnisse aus vorheri-
gen SuT-Versionen (6)

Eingang- und Ausgangsgrofien:

Je nach verwendetem Logischen Szenario bieten sich Methodenbausteine zur
praexekutiven Szenarienanalyse an. Die Methodenbausteine lassen sich unter-
einander kombinieren oder auch einzeln ausfiihren (vgl. Anforderung 12). Die
Auswahl und Reihenfolge der Methodenbausteine sind abhingig von den fiir das
Logische Szenario und das SuT ermittelbaren Restriktionen und Zusammenfas-
sungen (vgl. Anforderung 12). Es empfiehlt sich bei den beiden vorgestellten
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5.3 Schritt IT: Priexekutive Szenarienanalyse und -reduktion

/ Schritt I1: Praexekutive '\

Szenarienanalyse und -
reduktion

Weitere
Reduktion
moglich?

Auswahl Methodenbaustein
aus Methodenbaukasten
Ausfiihrung Methodenbaustein
\ Schritt 11 abgeschlossen ]

SuT-funktionslogische Restriktion und Zusammenfassungen (1)
Eingang Schritt I: Ergebnis Schritt |% Szenarien-logische Restriktion und Zusammenfassungen (2)

Nein

Mdgliche Methodenbausteine aus Methodenbaukasten:

— Methodenbaustein 11-1: Einschrankung des
Parameterraums auf Basis von Restriktionen

— Methodenbaustein 11-2: Zusammenfassung von
Parametern

\en(Schritt | abgeschlossen) ’
\en(Schritt 11 abgeschlossen) ’

Physikalisch bedingte Restriktion und Zusammenfassungen (3)
ODD-bedingte Restriktion und Zusammenfassungen (4)

Parameterbereich 2
Parameterbereich 2

[ Restriktion und Zusammenfassungen basierend auf Studien- und
° ..../ MeSSI.'EI!VEﬂ 5) _ _
und auf Basis der aus

vorherigen SuT-Versionen (6)

Parameterbereich 1 Parameterbereich 1

Abbildung 5.8: Schritt II des Selektionsprozesses nach Abbildung 5.3 mit beispielhaften Reduktionen

Methodenbausteinen jedoch zunéchst den ,,Methodenbaustein II-1: Einschrin-
kung des Parameterraums auf Basis von Restriktionen® auszufiithren und erst
anschliefend den ,,Methodenbaustein II-2: Zusammenfassung von Parametern®.
Das Ergebnis ist dabei unabhiingig von der Reihenfolge der Ausfithrung, jedoch
erfordert Methodenbaustein II-2 mehr Rechenleistung, weshalb jedes bereits ,,re-
duzierte” Szenario den Ausfithrungsaufwand des Methodenbausteins verringert
(vgl. Anforderung 9).

5.3.1 Methodenbaustein II-1: Einschrankung des
Parameterraums auf Basis von Restriktionen

Ansatz & Vorgehen: Jeder Parameter wird mit seinem jeweiligen Parameterbe-
reich angegeben (Max und Min-Wert). Um den Bereich der Parameter zusitzlich
auf Basis von gegenseitigen Einfliissen zu begrenzen, wird eine Liste von Ein-
schrinkungen (Restriktionen) erstellt, die der Anwender je nach Szenario, SuT
und Reifegrad an die gegebenen Einflussfaktoren und Parameter anpassen und
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erweitern muss. Die Liste dient dazu, Quereinfliisse und gegenseitige Abhén-
gigkeiten von Parameterwerten bereits vor der Ausfithrung auszuschlieBen. Die
Restriktionen stellen dabei mathematische oder logische Beziehungen zwischen
verschiedenen variablen Parametern dar und beziehen andere - wihrend der Aus-
fiihrung - konstante Groen mit ein. Allgemein lésst sich die Restriktion nach
Formel 5.10 als Bedingungsausdruck B darstellen:

B(p1,p2, -y pn) = Wahr/Falsch (5.10)

Nachdem die Restriktionsliste angelegt wurde, wird die Liste der Konkreten Szena-
rien abgearbeitet. AnschlieBend wird jedes Konkrete Szenario auf die Einhaltung
aller in der Liste aufgefiihrten Restriktionen iiberpriift. Wird ein Verstof3 gegen
eine Bedingung festgestellt, wird der Ausfiithrungszustand des Konkreten Szena-
rios auf ,reduziert” gesetzt und das néchste Konkrete Szenario wird ausgewihlt.
Fiir Szenarien, die alle Bedingungen erfiillen, wird das néchste Szenario ausge-
wihlt (vgl. Abbildung 5.9). Nachdem alle Konkreten Szenarien auf die Einhaltung
der Restriktionen gepriift wurden, werden die gednderten Ausfithrungszustinde
abgespeichert und aktualisiert.

Die Restriktionsliste wird auf Basis folgender Zusammenhénge erstellt:

¢ Regulatorische Einschrinkung: Der Gesetzgeber definiert bestimmte Ab-
hingigkeiten, wie zum Beispiel die maximale Hochstgeschwindigkeit bei
einer Fahrt mit Anhinger.

¢ Szenarien-logische Einschrinkung: Das Logische Szenario definiert eine
Abfolge an Manovern. Wenn hier bereits vorab, aufgrund der gewihlten
Parameter klar ist, dass das Ergebnis nicht dem spezifizierten Ablauf an
Manovern entspricht, muss das Szenario bereits vorab ausgeschlossen wer-
den. Zum Beispiel zum Test eines Notbremsassitenten muss ein Fulgidnger
die Strae in zeitlicher Reihenfolge vor dem Ego Fahrzeug iiberqueren,
damit das Szenario logisch sinn ergibt.
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a 1 N

Wihle
Szenario aus Gesamtliste

ausstehendes
Szenario vorhanden?

Eingang: Liste mit
Restriktionen

T
L=

Kann Szenario
aufgrund
ciner Restriktion ausgeschlossen
werden?

reduziere Szenario mit
Angabe des
@ Reduktionserundes

keine Reduktion

O  moglich

K in 11-1: Einschri des P auf Basis von Restril /

Abbildung 5.9: Anwendung der Liste von Restriktionen auf die Szenarienliste

* Systembedingte Einschrinkung: In Abhéngigkeit der Anforderungen an
das SuT werden Szenarien ausgeschlossen. Ein Notbremsassistent ist in der
Regel fiir bestimmte Geschwindigkeitsbereiche ausgelegt. Falls das System
beispielsweise nur im Bereich zwischen 10 km/h und 120 km/h aktiv ist,
miissen Szenarien, die auBerhalb dieses Bereichs liegen, ausgeschlossen
werden.

Diese Methode schrinkt die Anzahl der Szenarien ein, indem sie die Bandbreite
der Werte fiir die einzelnen Parameter ,,reduziert”. Durch die Reduktion wird
keine Ausfithrung benétigt, dadurch wird direkt der Testaufwand reduziert (vgl.
Anforderung 9). Falls ein Szenario ,reduziert” wird, wird die Reduktionsargu-
mentation mit dem jeweiligen Restriktionsgrund befiillt (vgl. Anforderung 13).

Annahme 5. Methodenbaustein I1-1: Einschrinkung des Parameterraums auf
Basis von Restriktionen. Da in diesem Schritt keine aufgezeichneten Daten im
SuT-Kontext von bereits ausgefiihrten Testfdllen verwendet werden, ist mit den
SJormulierten Restriktionen immer ein Modell bzw. eine Vereinfachung verbunden.
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Es muss daher angenommen werden, dass die Restriktion im Szenarien- und
Systemkontext eine giiltige Aussage trifft. Dies kann durch Ausfiihrung einiger
., reduzierter* Szenarien und dem Vergleich der Abweichung der Annahme in der
Restriktion iiberpriift werden.

5.3.2 Methodenbaustein lI-2: Zusammenfassung von
Parametern

Ansatz & Vorgehen:

Logisches Szenario

Parameter | Parameter 2 Parameter 3 Parameter n

1
! !
|

/ Ermittlung des Zusammenhangs f(P) auf| \
Basis von: Pderviced = F(B)
« Annehmbaren Vereinfachungen
« Physikalischen Zusammenhéingen
« Ergebnissen aus Messreihen
=> Begriindung muss dokumentiert werden Parameter | Derviced
Parameter n-1
l Clustering der Parameter auf Basis des ermittelten Diskretisierungsabstands. Festlegung des ‘
K tein I1-2: von F /

Abbildung 5.10: Prinzipskizze zur Zusammenfassung von mehreren Parameter zu einem abgeleiteten
Parameter

Dadurch wird die Menge und der Umfang der zu variierenden Parameter direkt
reduziert. Geht man davon aus, dass die Gesamtliste an Konkreten Szenarien auf
Basis von X Stiitzstellen pro Parameter des tibergeordneten Logischen Szenarios
erstellt wurde (vgl. Kapitel 5.2), ergibt sich beim Zusammenfassen von ¢ variablen
Parametern das Reduktionspotential red,,; nach folgender Formel:

Xp=i

redyos = ——
pot Xp

(5.11)
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5.3 Schritt IT: Priexekutive Szenarienanalyse und -reduktion

Der Methodenbaustein besteht dabei aus vier Subschritten:

Subschritt o:: Formulierung und Anwendung der Zusammenfassung (Kor-
relation): Bei diesem Subschritt werden Beziehungen zwischen verschiedenen
Parametern ermittelt, um abgeleitete Parameter zu erstellen, wobei sowohl lineare
als auch nicht lineare Zusammenfassungen beriicksichtigt werden. Zur Veran-
schaulichung wird der Parametervektor in einem Konkreten Szenario betrachtet:

b1
b2

b3 (5.12)

=y
I

Pn—1
Pn

In Fillen, in denen mehrere variable Parameter (vgl. Definition 7) beispielsweise
durch physikalische oder szenarienablauf-logische Zusammenhinge voneinander
abhingen und diese Abhingigkeit mit Hilfe einer Formel (vgl. Formel 5.13) in
Abhingigkeit der urspriinglichen Parameter ausgedriickt werden kann, werden sie
zu einem abgeleiteten Parameter zusammengefasst. Dieser abgeleitete Parameter
muss als Formel der variablen Parameter beschrieben werden (vgl. Formel 5.13).

Pderived = f(m (513)

Durch Anwendung der Korrelation zwischen beispielsweise dem Parameter p, und
dem Parameter ps (vgl. Formel 5.13) wird ein neuer reduzierter Parametervektor
abgeleitet, wie in Formel 5.14 exemplarisch dargestellt. Zur Identifikation der
Beziehungen zwischen den Parameter hilft das Aufstellen eine Korrealtionsmatrix
zwischen den Parametern um die Zusammenhinge zwischen den Parametern
zu erkennen. Fiir das Aufstellen der Korrelationsmatrix sind allerdings bereist
ausgefiihrte Szenarien und Messungen notwendig. Falls diese aus alten Baureihen
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oder vorherigen Versionen nicht vorhanden sind, sind die Zusammenhénge auch
durch mathematische oder logische Uberlegungen erfassbar.

P1 P
Pderived _ f(anPS) (514)
Pn-1 Pn—1

Waurde bei der Auswahl der Parameter des Logischen Szenarios der Systemkontext
bzw. das Testziel noch nicht betrachtet, muss dies spétestens in diesem Methoden-
baustein beriicksichtigt werden. Durch die Analyse der Einfliisse der Parameter auf
die Systemteile ergeben sich unterschiedlich starke Priorisierungen der Parameter.
Zum Beispiel hat eine Verdnderung der Sonneneinstrahlung keine Verdnderung
des Bremswegs zur Folge. Das System Bremse bleibt vom Parameter Sonnenein-
strahlung unberiihrt, wohingegen die kamerabasierte Objekterkennung sehr wohl
vom Sonnenstand beeinflusst wird. Die Zuordnung der einzelnen Parameter auf
den jeweiligen Systemteil erfolgt mit Hilfe von physikalischen Ausschlussprin-
zipien, auf Basis von Expertenwissen und Erfahrungswerte bzw. Studien- und
Messreihen.

Generell miissen in diesem Subschritt unter anderem physikalische und mathe-
matische Vereinfachungen des Szenarios vorgenommen werden, um verschiedene
variable Parameter zu einem relevanten Parameter zusammenzufassen. Beispiels-
weise werden durch kinematische Beziehungen im Szenario verschiedene Start-
geschwindigkeiten von verschiedenen Verkehrsteilnehmern auf einen relevanten
Parameter reduziert. Diese Annahmen werden unter der Verwendung von Model-
Ien und Vereinfachungen angenommen.

Anschlielend werden die Vereinfachungen auf alle ,,ausstehenden® Konkrete Sze-
narien angewendet. Der aggregierte Parameter wird zum Szenario als neuer Pa-
rameter hinzugefiigt.
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5.3 Schritt IT: Priexekutive Szenarienanalyse und -reduktion

Subschritt 5: Ermittlung der neuen Diskretisierungsschrittweite auf der Ba-
sis der Fehlerfortpflanzung: AnschlieSend muss ermittelt werden, welche Sze-
narien dhnliche Parameterkombinationen aufweisen, um so einen reprisentati-
ven Parametersatz auszuwihlen. Hierzu wird die Diskretisierungsschrittweite des
aggregierten Parameters aus der Diskretisierungsschrittweite der betroffenen Pa-
rameter ermittelt. Als Grundlage wird das Prinzip der Fehlerfortpflanzung auf
die formulierte Zusammenfassung angewendet. In Abhingigkeit der gewihlten
Zusammenfassung erginzen sich die Fehler nach folgenden Prinzipien:

* Additive/ Subtraktive Fortpflanzung (siehe [38])

* Multiplikative Fortpflanzung (siehe [38])

Anschlielend wird die aggregierte Diskretisierungsschrittweite dazu verwendet,
um die Gesamtanzahl der Cluster zu bestimmen.

NOcluster = (pderivedmaw - pderivedmm)/pderivedstepsize +1 (5.15)

Subschritt v: Clustering der Daten auf Basis der vorgegeben Diskretisie-
rungsschrittweite: Auf Basis der berechneten aggregierten Diskretisierungs-
schrittweiten und der ermittelten Anzahl der Cluster miissen, durch lineare dqui-
distante Annédherung (vgl. Formel 5.16) oder durch die Verwendung eines Klassi-
fikationsansatzes (bspw. k-Means), die bestehenden Parametersitze in Kategorien
eingeteilt werden.

clusterigper = (pderived - pderivedmm)/pderivedsmpsize (5.16)

Dabei werden Konkrete Szenarien mit den gleichen aggregierten Parametern in
dasselbe Cluster eingeordnet.

Subschritt 6: Auswahl von Reprisentanten auf Basis des Clusterings: Im
Subschritt § miissen im Datensatz Duplikate gefunden werden. Hierzu wird das
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Clusterlabel zusammen mit den iibrigen nicht aggregierten Parametern in Grup-
pen eingeteilt. Gruppen entstehend indem Konkrete Szenarien mit identischen
variablen Parameterwerten (librige variable Parameter und aggregierte Parameter
sind identisch) zusammengefasst werden. Aus jeder Gruppe wird eine vordefinier-
te Anzahl an Konkreten Szenarien beibehalten. Alle anderen werden aufgrund
ihrer Ahnlichkeit ,,reduziert.

Annahme 6. Methodenbaustein I1-2: Zusammenfassung von Parametern. Da
in diesem Schritt keine aufgezeichneten Daten im SuT-Kontext von bereits ausge-
fiihrten Testfillen verwendet werden, ist mit den formulierten Zusammenfassun-
gen immer ein Modell bzw. eine Vereinfachung verbunden. Es muss daher ange-
nommen werden, dass die Zusammenfassungen im Szenarien- und Systemkontext
eine giiltige Aussage trifft. Gleichzeitig wird die Diskretisierungsschrittweite des
aggregierten Parameters auf Basis der urspriinglichen Parameter festgelegt. Die
urspriingliche Schrittweite der variablen Parameter muss daher auch passend der
Annahmen aus Schritt I (vgl. Kapitel 5.2) gewdhlt worden sein. Eine Validierung
der Annahmen ldsst sich iiber eine Referenzausfiihrung von einigen ,, reduzierten
Szenarien vornehmen.
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5.4 Schritt ITI: Interexekutive (zyklische) Szenarienanalyse und -reduktion

5.4 Schritt lll: Interexekutive (zyklische)
Szenarienanalyse und -reduktion

Ziel des Schritts: In diesem Schritt werden zum ersten Mal Konkrete Szenarien
ausgefiihrt und die Ergebnisse fiir eine weitere Testpriorisierung verwendet. Der
Ansatz zur Bildung einer Reprisentativitidt nutzt bereits ,,ausgefiihrte” und eva-
luierte Szenarien’. Durch die Variation der variablen Parameter #ndert sich der
Zeitpunkt der ersten Interaktion mit dem jeweiligen SuT und damit auch der Zeit-
punkt, wann ein VRU relevant wird (z. B. VRU betritt die Strale, VRU das erste
Mal im Sichtfeld, etc.). Je grofer die Distanz zu einem bereits ,,ausgefiihrten*
Konkreten Szenarios ist, desto weiter nimmt die Aussagekraft des ,,ausgefiihr-
ten* Szenarios ab und desto ,,undhnlicher* sind diese Szenarien. Zur Ermittlung
der Distanz zwischen zwei Konkreten Szenarien wird ein Distanzmal} zum Ver-
gleich der Szenarien benotigt, welches in ein AhnlichkeitsmaB iiberfiihrt werden
muss. Dieses AhnlichkeitsmaB basiert auf bereits bestehenden Methoden und
nutzt die bereits ,,ausgefiihrten* und evaluierten Ergebnisse zur Analyse der ,,aus-
stehenden‘* Konkreten Szenarien. Die Ermittlung der Ahnlichkeit zwischen zwei
Konkreten Szenarien basiert auf Metriken, Unsicherheiten, Auftrittswahrschein-
lichkeiten bzw. Kritikalititen, welche iiber Ansitze zur Ahnlichkeitsermittlung
verglichen werden (vgl. Kapitel 3). Ziel dieses Schrittes ist es, die restlichen ,,aus-
stehenden® Szenarien zu ,,reduzieren‘ oder ,,auszufiithren (vgl. Abbildung 5.11).
Hierbei werden bestehende Methoden von Ries et al. [92] [93], Braun et al. [24]
und Bachet al. [9] angewandt (vgl. Anforderung 5).

Eingang- und Ausgangsgrofen: Im letzten Schritt (Schritt IIT) wird die durch
vorherige Methodenbausteine reduzierte Gesamtliste an Konkreten, noch nicht
ausgefiihrten Szenarien iterativ ausgefiihrt. Nach jedem durchgefiihrten Metho-
denbaustein werden die getroffenen Annahmen dokumentiert. Hierbei wird iiber
Methoden zur Bestimmung von Ahnlichkeiten, wie durch den Vergleich von

7 Evaluierte Szenarien sind Szenarien bei denen auf Basis einer Ausfithrung an einer Testin-

stanz bereits eine Auswertung der Zeitreihen und KPIs iiber Metriken, und Bewertungskriterien
durchgefiihrt wurde.
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Schritt I11: Interexekutive
(zyklische) Szenarienanalyse
und -reduktion

Ausstehende
Szenarien
vorhanden?

Auswahl Methodenbaustein
aus Methodenbaukasten
Ausfiihrung Methodenbaustein
Schritt 111 abgeschlossen

Nein

Magliche Methodenbausteine aus Methodenbaukasten:

— Methodenbaustein 111-1: Erste Sampling Strategien

— Methodenbaustein 111-2: Methode zur Einordnung der
Konkreten Szenarien in Bezug auf Unfallschwere und
Auftrittswahrscheinlichkeit

— Methodenbaustein I11-3: Unsicherheits- und
Ahnlichkeitsanalyse

\en(Schritt 11 abgeschlossen) *
\en(Schritt 111 abgeschlossen) '

Eingang Schritt I11: Ergebnis Schritt I11:
5! cccccccee 1 eccccccee
5 (TYTYYYY Y]
s °

g

&

Parameterbereich

Parameterbereich 1 Parameterbereich 1

Abbildung 5.11: Schritt ITI des Selektionsprozesses nach Abbildung 5.3 mit beispielhaften Reduktio-
nen

Zeitreihen mit Hilfe des Dynamic Time Warping (DTW) (vgl. Kapitel 3.2.3),
ein Mab fiir die Ahnlichkeit berechnet. Es werden die Ergebnisse der iterativen
Ausfiihrung der Testfille an der Testinstanz dazu geniitzt dhnliche Szenarien zu
finden und entsprechend reprisentative Vertreter aus den dhnlichen Bereichen zu
selektieren, welche représentativ fiir den gesamten Bereich stehen. Ziel ist es,
die Generalisierungsannahme fiir das gesamte Logische Szenario mit wenigen
ausgefiihrten Testféllen zu erfiillen (vgl. Anforderung 8). Dabei miissen zunéchst
erste Konkrete Szenarien ,ausgefiihrt™ werden. ,,Methodenbaustein III-1: Erste
Sampling Strategien* ist daher zwingend erforderlich, um eine erste Messung
zu erzeugen. ,,Methodenbaustein III-2: Methode zur Einordnung der Konkreten
Szenarien in Bezug auf Unfallschwere und Auftrittswahrscheinlichkeit™ ist op-
tional und ldsst sich anwenden, wenn Informationen iiber die Unfallschwere und
Auftretenshaufigkeit aus reprasentativen Daten vorliegen. Anschliefend lassen
sich weitere Methodenbausteine anwenden. Abschliefend muss ein Methoden-
baustein folgen, welcher fiir die restlichen ,,ausstehenden‘ Konkreten Szenarien
eine Entscheidung trifft. Der ,,Methodenbaustein III-3: Unsicherheits- und Ahn-
lichkeitsanalyse “ bietet diese Option.
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5.4.1 Methodenbaustein llI-1: Erste Sampling
Strategien

Zur Bestimmung von ersten Erkenntnissen iiber den Parameterraum miissen Aus-
fiihrungsergebnisse generiert werden. Zur Ermittlung, welche Konkrete Szenarien
aus der Gesamtliste als erstes ,,ausgefiihrt™ werden miissen, stellt dieser Metho-
denbaustein einen Ansatz zur Bestimmung einer ersten Grundmenge an ,,ausge-
fiihrten* Konkreten Szenarien vor. Dieser Ansatz nutzt die Distanz zwischen zwei
Parametersitzen. Die Ergebnisse der Ausfithrung werden dann in weiteren Ana-
lyseschritten miteinbezogen. Die Ermittlung des Abstands zwischen zwei Kon-
kreten Szenarien basiert beispielsweise auf dem euklidischen Abstand zwischen
zwei Parameterkombinationen.

Nachdem im ersten Schritt die Gesamtliste an Konkreten Szenarien generiert wur-
de (vgl. Kapitel 5.2) und im zweiten Schritt bereits einige Szenarien ,,reduziert*
wurden (vgl. Kapitel 5.3), miissen nun Ausfithrungsergebnisse generiert werden.
Hierfiir stehen verschiedene Sampling Methoden zur initialen Abtastung des Pa-
rameterraums, zur Verfiigung. Jede Methode benotigt einen Samplingabstand pro
variablen Parameter als Eingangsgrofe.

Grid-basiertes Sampling: Beim Grid-basierten Sampling wird basierend auf der
pro Parameter festgelegten Abtastung ein gleichmidBiges Grid liber den beste-
henden Szenarienraum gelegt. Der Abstand zwischen den Szenarien ist in jeder
Parameterrichtung konstant.

City-Block Sampling: Basierend auf dem City-Block Abstand (vgl. Kapitel
3.2.1) ldsst sich der normierte Abstand zwischen einer bestehenden ausgewihlten
Stiitzstelle 1 und einer offenen Stiitzstelle j nach Formel 5.17 berechnen.

k
1 o
dib =3 ——i—pyl  (j=1....n) (5.17)

n
-1 sampley

Ist der Abstand zwischen den zwei Szenarien groBer oder gleich 1, muss das
Szenario ausgefiihrt werden.
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1JNorm —

Wenn d¢5 > 1, Szenario ausfiihren,
(5.18)

sonst, Szenario ausstehend.

Euklidisches Sampling: Basierend auf dem euklidischen Abstand (vgl. Kapitel
3.2.1) ldsst sich der normierte Abstand zwischen einer bestehenden ausgewihlten
Stiitzstelle i und einer offenen Stiitzstelle j nach Formel 5.19 berechnen.

k
1 .
dEK = ———— « (p1i — piy)? (i,j=1,..,n) (5.19)

1JNorm
n
=1 samplek

Ist der Abstand zwischen den zwei Szenarien groer oder gleich 1, muss das
Szenario ausgefiihrt werden.

1JNorm —

Wenn d%%  >1, Szenario ausfiihren,
(5.20)

sonst, Szenario ausstehend.

Auch andere Abstandsberechnungsvorschriften (vgl. Kapitel 3.2) lassen sich ver-
wenden.

Annahme 7. Methodenbaustein I1I-1: Erste Sampling Strategien. Durch das
Sampling werden keine Szenarien ,,reduziert . Es miissen daher keine Annahmen
getroffen werden. Allerdings ist dieser Methodenbaustein mit einem hohen Aus-
fiihrungsaufwand verbunden, da ohne Beriicksichtigung von Einschrdnkungen
und Messergebnisse Konkrete Szenarien ,,ausgefiihrt“ werden.
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5.4.2 Methodenbaustein lll-2: Methode zur Einordnung
der Konkreten Szenarien in Bezug auf
Unfallschwere und Auftrittswahrscheinlichkeit

Zur Ermittlung von relevanten Konkreten Szenarien zum Test einer hochauto-
matisierten Fahrfunktion im Absicherungs- und Entwicklungskontext ist es nicht
ausreichend, nur die kritischen Situationen zu testen. Zur korrekten Priorisie-
rung der Konkreten Szenarien muss ein kombinierter Ansatz aus Unfallschwere,
Systemrelevanz und Hiufigkeit gewihlt werden, damit nicht nur Grenzfille und
Singularitéten getestet werden, sondern auch hiufige Situationen, welche die hoch-
automatisierten Fahrzeuge tdglich meistern miissen. Die Auftrittswahrscheinlich-
keit eines Konkreten Szenarios in einem Logischen Szenario wird dazu verwendet,
eine Relevanzbestimmung durchzufiihren oder besonders hdufige Konkrete Sze-
narien stirker zu priorisieren.

In dieser Methode wird anhand der Auftrittswahrscheinlichkeit (exposure) und
Unfallschwere (severity) bestimmt, ob ein Szenario ,,ausgefiihrt* wird®. Diese Be-
rechnungen erfolgen unter der Verwendung von Referenzdaten aus bereits aufge-
zeichneten Realfahrten, Unfallstatistiken, offentlichen Fahrzeugdatensitzen oder
aus Top-View Drohnenaufnahmen, wie sie in Datensitzen, wie HighD, InD oder
RoundD zu finden sind. Fiir die Auftrittswahrscheinlichkeit und die Unfallschwere
wird zunéchst eine separate Metrik entwickelt. Diese wird anschliefend zu einer
Gesamtpriorisierung zusammengefasst (vgl. Abbildung 5.12). Diese wird dafiir
verwendet, um kritische und héufige Konkrete Szenarien intensiver zu testen.

Bewertung der Unfallschwere (severity) von Konkreten Szenarien

Zur Bewertung der Unfallschwere werden Metriken nach Kapitel 3.2.4 herange-
zogen.

8 Das Schema lehnt sich an die ASIL (Automotive Safety Integrity Level) Klassifikation [49] zur
funktionalen Sicherheit fiir die Schwere des Fehlers bzw. dem Gefidhrdungspotential des Nutzers
oder der Umgebung an.
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Referenzdaten aus aufgezeichneten Realfahrten,
Unfallstatistiken, Top-View Drohnenaufnahmen

l l

Bewertung der Bewertung der
Unfallschwere (Severity) pro Auftrittswahrscheinlichkeit pro
Konkretem Szenario Konkretem Szenario

I—Ll—,

Zusammenfassen von Auftrittshaufigkeit
und Unfallschwere zu einer Priorisierung
inklusive Mafinahme

® "Reduktion" des Konkreten Keine Mafinahme: Konkretes ."Aust‘uhrung" des Konkreten
Szenarios Szenario bleibt "ausstehend" Szenarios

Methodenbaustein III-2: Methode zur Einordnung der Konkreten Szenarien in Bezug auf Kritikalitat und Auftrittswahrscheinlichkeit

Abbildung 5.12: Zusammenfassen von Unfallschwere und Auftrittswahrscheinlichkeit zu einer Ge-
samtpriorisierung

Diese werden entweder bereits vor der Ausfithrung auf Parameterbasis berechnet
(z. B. je hoher die Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeugs, desto grofler die Unfall-
schwere bei einem moglichen Unfall) oder nachtréglich auf Basis von Metriken
fuir bereits ,,ausgefiihrte® Konkrete Szenarien bewertet (z. B. je geringer die Time-
to-Collision (TTC), desto kritischer ist das Kollisionsrisiko) (vgl. Kapitel 4.2.2).

Die verschiedenen Metriken m werden anhand biomechanischer Verletzungsska-
len bewertet, um die Schwere der Verletzungen realitiitsnah abzubilden. Dabei
wird insbesondere die Abbreviated Injury Scale (AIS) verwendet, die auf me-
dizinischen Untersuchungen basiert und das Verletzungsrisiko fiir verschiedene
Korperregionen beschreibt. Die Schwere eines Unfalls wird auf Grundlage von
Metriken wie Delta-V, HIC (Head Injury Criterion), Aufprallkrifte (g-Krifte) und
Verletzungstoleranzen aus Crashtests bestimmt.

114



5.4 Schritt ITI: Interexekutive (zyklische) Szenarienanalyse und -reduktion

Jedes konkrete Szenario wird anhand der berechneten biomechanischen Indikato-
ren einer AIS-Kategorie zugeordnet und anschlieBend in die folgenden Severity-
Klassen tiberfiihrt:

¢ Severity 0 (SO): Keine Verletzungen — AIS 0

e Severity 1 (S1): Leichte bis mittelschwere Verletzungen, keine bleibenden
Schiden — AIS 1-2

L]

Severity 2 (S2): Schwere Verletzungen, Uberleben sehr wahrscheinlich —
AIS 34

¢ Severity 3 (S3): Kritische oder lebensbedrohliche Verletzungen — AIS 5-6

Die Einstufung erfolgt auf Basis validierter biomechanischer Daten und Crashtest-
Ergebnisse. Beispielsweise wird eine Kollision mit Delta-V von 35 km/h und
einem HIC-Wert von 1200 einem AIS 3—4 (Schwere Verletzungen) zugeordnet,
was zu einer Severity-Klassifikation S2 fiihrt.

Dieser Ansatz erlaubt eine medizinisch fundierte und nachvollziehbare Bewer-
tung der Unfallschwere und wird unter anderem von der amerikanischen Highway
Verkehrsbehorde (NHTSA) dazu verwenet Unfille nach ihrer Schwere einzuord-
nen [76].

Die Skala geht dabei von keine Verletzungen bis zu Uberleben unwahrscheinlich.
Putz et al. [86] nutzen diesen Ansatz bereits fiir die Zuordnung von Szenarien
zu einer Unfallschwere. Die Severity-Klassen lassen sich in spiteren Methoden-
bausteinen dazu benutzen, die Szenarien entsprechend zu priorisieren und die
Teststeuerung so zu gewichten, dass Szenarien mit einer htheren Severity-Klasse
eher ausgefiihrt werden als andere. Die Informationen werden als Metadaten an
das Konkrete Szenario angehingt und spiter zusammen mit der Auftrittswahr-
scheinlichkeit fiir eine Entscheidung verwendet.
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Manéver und
Actions fostl

— @

s festlogen
a
N
Logisches Szenario mit Parameterbereichen Aktion 1.1
R
";

‘Aggregieris Parameter: . B.
2.B. Pegasus Layer 4: Bowegliche Objekte MittehwertMaximum
o Parameter 1

Definieren von Kriterien Bestimmung der
und Ausfiillen der sufigkei ing

6) :

Al
il

Parameter 1:

[min;max]

Sk T —

N Parameter 2
Parameter 2

[min;max]

o s Relovantes Aktion 2.1 | | Aktion 2.2
Mandver 2

éver 2
Definiert den zweiten
Vert r

J\
111

Aggregierie Parameter. 7. B.
Mittelwert/Maximum
aaaaaaaa

Bewertung der Auftrittswahrscheinlichkeit pro Konkretem Szenario

Methodenbaustein [11-2: Methode zur Einordnung der Konkreten Szenarien in Bezug auf Unfallschwere und Aufiittswahrscheinlichkeit

Abbildung 5.13: Grafische Darstellung des Konzepts zur Ermittlung der Auftretenshéufigkeit - analog
zu Abbildung 5.14

Bewertung der Auftrittswahrscheinlichkeit (exposure) von Konkreten Sze-
narien

Das Verfahren ist ein datenbasierter Ansatz zur Definition (a), Ermittlung (b,c) und
statistischen Analyse (d,e.f,g,h,i,j,k) spezifischer Konkreter Szenarien mit dem
Schwerpunkt auf den fiir die Schwere des Fehlers in der realen Welt auftretenden
Parameterwerten (vgl. Abbildung 5.13).

Als Ergebnis liefert der Subschritt einen Wahrscheinlichkeitswert fiir die ge-
schitzte Auftrittswahrscheinlichkeit jedes spezifischen Konkreten Szenarios (vgl.
Abbildung 5.13). Abschlieend wird diese Auftretenswahrscheinlichkeit dazu ver-
wendet, eine Priorisierung auf Basis der wahrscheinlichsten und relevantesten
Konkreten Szenarien durchzufiihren, indem diese einem Exposure-Level zuge-
ordnet werden. Das Logische Szenario gibt die variablen Parameter vor.

Ziel der Methode ist eine datenbasierte Ableitung von reprisentativen Parameter-
verteilungen fiir die spezifischen Konkreten Szenarien eines Logischen Szenarios.
Zu diesem Zweck wurde in diesem Subschritt ein Fahrzeugdatensatz schrittweise
analysiert und klassifiziert (vgl. Abbildung 5.14 - Subschritt o) und diese Infor-
mationen anschlieBend zur Ermittlung einer Parameterverteilungen genutzt (vgl.
Abbildung 5.14 - Subschritt 3).

116



5.4 Schritt ITI: Interexekutive (zyklische) Szenarienanalyse und -reduktion

@ Subschritt o Subschritt 3
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Berechnung der Gesamtverteilung des.
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Parameterverteilung ist
reprisentativ

Bewertung der Aufir pro Konkretem Szenario

\ Methodenbaustein I11-2: Methode zur Einordnung der Konkreten Szenarien in Bezug auf Kritikalitit und Auftrittswahrscheinlichkeit /

Abbildung 5.14: Aktivititsdiagramm zur Ermittlung der Héufigkeit eines Konkreten Szenario in
einem logischen Szenario

Subschritt o:: Datenanalyse und -extraktion

Die Methode nutzt die Einzelverteilungen der variablen Parameter des Logischen
Szenarios, um diese anschliefend zu einer Gesamtverteilung fiir alle Parameter-
kombinationen des iibergeordneten Logischen Szenarios zu aggregieren. Zur Er-
mittlung der Auftrittswahrscheinlichkeit eines Logischen Szenarios werden nach
King et al. [53] Manoverbeschreibungen und die Zerlegung in Aktionen verwen-
det. Hierzu werden Ego-Fahrzeugdatensitze oder Top-View Drohnenaufnahmen
benutzt, um eine Auftretenshiufigkeit auf Ebene eines Logischen Szenarios zu
ermitteln. Dieses Konzept ldsst sich auf die Problemstellung der Ermittlung der
Hiufigkeitsverteilung eines Konkreten Szenarios tibertragen. Auch hier unterstiit-
zen Aktions- und Mandverbeschreibungen dabei, konkrete Parameterauspriagun-
gen in Messungen zu finden und diese in ein Konkretes Szenario mit Haufigkeiten
zu iiberfithren (vgl. Abbildung 5.15). Im Vergleich zur Darstellung nach King
et al. [53] werden zusitzlich Parameterwerte als Eigenschaft auf Mandverebene
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Aktion Manéver Scenario
a_id: INTEGER {PK} TN oM m_id: INTEGER {PK} 1.N o.M s_id: INTEGER {PK}
gehort zu gehort zu
Verkehrsteilnehmer: INTEGER {FK} StartZeit: FLOAT StartZeit: FLOAT
StartZeit: FLOAT EndZeit: FLOAT EndZeit: FLOAT
EndZeit: FLOAT 1
besitzt| 1 N

ParameterWert

pV_id: INTEGER {PK}
Wert: FLOAT
ParameterName: STRING

BerechnungsMethode: Mittelwert, max, min,...

Abbildung 5.15: Datenstruktur zur Zerlegung der Messreihen in eine mandverbasierte Beschreibungs-
form mit Parameternwerten

an jedes Konkrete Szenario angehingt (vgl. Abbildung 5.15). Diese erlauben ei-
ne spitere Aggregation der einzelnen Parameterverteilungen zu einem Konkreten
Szenario. Jedes Element (Aktion, Manover und Szenario) hat einen Startzeitpunkt
und einen Endzeitpunkt.

Teilschritt a - Definition von Aktionen, Mandvern und Szenarien auf der Grund-
lage des Logischen Szenarios und der Parameter.

Als Erstes muss eine Liste relevanter Aktionen in Abhdngigkeit vom Logischen
Szenario, den zugehorigen Parametern des Logischen Szenarios, der Verkehrsteil-
nehmer und der Umweltobjekte definiert werden (vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt
a). Die Aktionen werden auf der Grundlage kausaler, logischer und geometrischer
Bedingungen fiir die bestehenden Zeitreihen auf der Grundlage des Logischen
Szenarios definiert. Wenn alle Bedingungen erfiillt sind, wird eine neue Aktions-
instanz erzeugt. Aktionen werden den verschiedenen Pegasus-Ebenen zugeordnet.
Dies bedeutet, dass beispielsweise Wetterbedingungen (Pegasus Layer 5) als Ak-
tionen in die Analyse einbezogen werden. Dieser Schritt wird manuell durch
Expertenwissen iiber das Logische Szenario durchgefiihrt.
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Teilschritt b - Festlegung von Kriterien fiir die Bestimmung von Aktionen und
Manovern.

Die Aktionen bilden die Grundlage der Datenstruktur und miissen im nichs-
ten Schritt zu Mandvern aggregiert werden. Diese Aggregation erfolgt auf der
Grundlage von vordefinierten Regeln fiir die zeitliche und logische Abfolge von
Aktionen. Eine Aktion kann zu mehreren Mandvern gehoren. Im letzten Schritt
der Datenerhebung werden die Manover auf Basis vordefinierter Regeln, wie z. B.
der logischen und zeitlichen Abfolge mehrerer Verkehrsteilnehmer, zu Szenarien
auf Szenarioebene zusammengefasst (vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt b). Das
betrachtete Logische Szenario ist in mehrere Mandover unterteilt, die durch Bezie-
hungen und Bedingungen miteinander verbunden sind (vgl. Abbildung 5.15). Ein
Manéver® enthilt einen oder mehrere Parameter.

Teilschritt ¢ - Messreihen auswdhlen, filtern und Datenstruktur fiillen.

Im Gegensatz zu Ansitzen nach King et al. [53] werden Parameterwerte, die
das Manover beschreiben, auf Mandverebene erginzt. Diese Parameterwerte wer-
den auf der Basis von Zeitreihen ermittelt, zum Beispiel durch Berechnung des
Mittelwertes iiber die Aktivierungszeit. Zur Bestimmung des Auftretens wird
diese Datenstruktur (vgl. Abbildung 5.15) in mehreren Schritten mit Daten aus
Messreihen von z. B. Drohnen-Datensitzen aus der Draufsicht ausgewihlt und an-
schliefend analysiert (vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt c). Neben der allgemeinen
Verfiigbarkeit der Daten spielen Faktoren wie der Umfang der Daten, die Varianz
der Datensitze und die Art der Datenerfassung eine Rolle.

Subschritt 3: Schitzung einer zuverlissigen Wahrscheinlichkeitsdichtefunk-
tion (PDF)

Teilschritt d - Bestimmung der Hdaufigkeitsverteilung fiir jeden Parameter auf der
Grundlage des ausgewdhlten Datensatzes.

9 Der Begriff Manover ist hier eine allgemeine Beschreibung einer Unterkategorie und eines

Merkmals des Szenarios. Im Zusammenhang mit sich bewegenden Verkehrsteilnehmern wird ein
Manover beispielsweise durch die Bewegung eines Teilnehmers oder eines Fahrzeugs definiert.
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In Subschritt S muss die gefiillte Datenstruktur anhand der zugehorigen Pa-
rameterwerte des Logischen Szenarios analysiert werden. Die Parameterwerte
auf Manoverebene werden gezihlt und als Héufigkeitsverteilung pro Parameter
des Logischen Szenarios ausgewertet (vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt d). An-
schliefend muss aus der vorliegenden Verteilung eine Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktion geschitzt werden!®. Wird eine Normalverteilung angenommen, wird
die Wahrscheinlichkeit mit Hilfe der approximierten Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktion (Gauf3sche Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion) [84] ermittelt. Daraus
ergibt sich die Einzelauftretenswahrscheinlichkeit fiir einen Parameterwert w; in
Abhingigkeit von der Standardabweichung ¢ und dem Mittelwert des jeweiligen
Parameterbereichs fi;:

1 _ wi—n)?

w;i(pis pri, 0) = \/ﬁ e 207 (5.21)

Dieses Verfahren funktioniert auf die gleiche Weise fiir andere Wahrscheinlich-
keitsdichtefunktionen.

Teilschritt e - Goodness-of-fit an die erwartete Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion.

Die statistische Analyse dient dazu, die Eignung und Signifikanz der ausgewihl-
ten Daten zu bewerten und zu iiberpriifen. Statistische Beschreibungsmittel wie
Mittelwert, Median, Varianz und Standardabweichung bieten eine quantitative
Grundlage zur Erkennung der zentralen Tendenzen und der Streuung der Daten.
Diese Metriken geben einen ersten Einblick in die Struktur der Daten und hel-
fen, Abweichungen von erwarteten Mustern zu erkennen. Die visuelle statistische
Analyse mit Hilfe von Tools, wie Histogrammen, Box-Plots und Quantil-Quantil
(Q-Q)-Plots erginzt diese deskriptiven Statistiken, indem sie eine Visualisierung
der Datenverteilung erlaubt.

Nach der Analyse der Daten mit Hilfe von deskriptiven Statistiken und visuellen
Methoden - wie dem Q-Q-Plot - um einen ersten Eindruck von der Verteilung
zu gewinnen und sie mit den urspriinglichen Annahmen zu vergleichen - erfolgt

10" Diese Annahme wir im Teilschritt e iiberpriift
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eine weitere quantitative Analyse durch Goodness-of-fit Tests (wie Kolmogorov-
Smirnov [16] und Shapiro-Wilk [106] [70]). Diese werden verwendet, um zu
priifen, ob die Daten einer bestimmten theoretischen Wahrscheinlichkeitsdich-
tefunktion entsprechen (vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt e). Sie quantifizieren
die Anpassung zwischen der beobachteten Datenverteilung und einer angenom-
menen theoretischen Verteilung (z.B. normal, exponentiell, log-normal). Die
Verwendung dieser Tests erlaubt eine objektive Bewertung der Anpassungsgii-
te (Goodness-of-fit) und unterstiitzt die Validierung oder Ablehnung der initialen
Annahmen tiber die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion, was fiir die anschlieBen-
de Datenanalyse und -interpretation von wesentlicher Bedeutung ist.

Teilschritt f - Argumentative Eliminierung von Ausreiflern.

Bei der Analyse der Ergebnisse der Goodness-of-fit-Tests und der Verteilung
wurden diese auf signifikante Abweichungen der erwarteten Wahrscheinlichkeits-
dichtefunktion gepriift, die zu Test- und Analysefehlern fithren konnten. Ausreifler
konnten mit Hilfe des Interquartilsbereichs (IQR) [28] und seiner definierten Inter-
valle entfernt werden, wenn sie als fehlerhaft oder nicht relevant fiir die Verteilung
angesehen wurden. Auch eine manuelle Analyse hilft dabei Ausrei3er zu entfernen
(vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt f).

Teilschritt h - Weitere Datensdtze benitigt.

Sind diese Bedingungen nicht erfiillt, miissen weitere Datensitze analysiert werden
und eine Einordnung erneut durchgefiihrt werden (vgl. Abbildung 5.14- Teilschritt
h). Anpassungen fiir die Optimierung der Datensatzwahl sind:

e Erweitern des Umfangs der verfiigbaren Daten
* Anpassen der Struktur des Datensatzes
+ Uberpriifung der Qualitit und Aufbereitung des Datensatzes

e Andern des Datensatzes in einen Datensatz, der fiir das zu analysierende
Logische Szenario geeignet ist
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Die Anwendung einer oder mehrerer der vorgeschlagenen Anpassungen erfordert
eine erneute Analyse des Datensatzes und das Fiillen der Datenstruktur (Schritt
zuriick zu Teilschritt ¢).

Teilschritt g - Angenommene Wahrscheinlichkeitsdichte Funktion entspricht Héiu-
figkeitsverteilung.

Entspricht die angegebene Verteilungsfunktion der datenbasierten Verteilung mit
der geforderten Genauigkeit von z. B. 98%, wird die ermittelte Verteilungsfunktion
fiir den Parameter fiir weitere Analyseschritte verwendet. Die Ungenauigkeit muss
mit Hilfe von Hypothesentests, wie Kolmogorov-Smirnov und Shapiro-Wilk fiir
Normalvarianz, bestimmt werden.

Teilschritt i - Klassifizierung der auf Szenarioebene gefundenen Szenarien nach
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion der Parameter.

Die fiir den Parameter beobachtete Verteilung wird anschliefend mit den im
Datensatz identifizierten Szenarien auf der Ebene der Szenarien korreliert. Hier-
zu wird jedes gefundene Szenario kategorisiert und die Wahrscheinlichkeit des
Auftretens dieser Parameterkombination mit Hilfe von Signifikanztests, wie dem
statistischen Hypothesentest, ermittelt (vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt ). Dazu
wird jedes Szenario der spezifischen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion auf Sze-
narioebene zugeordnet und es wird ermittelt, ob die betrachteten Szenarien in die
gebildete Verteilung passen.

Teilschritt j - Parameterverteilung ist reprdsentativ.

Wenn alle auf Szenarioebene gefundenen Situationen einem Signifikanzintervall
kleiner als 6 - o zugeordnet wurden, wird davon ausgegangen, dass die Parameter-
verteilung reprisentativ ist (vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt j).

Teilschritt k - Berechnung der Gesamtverteilung des jeweiligen Szenarios auf
Basis der ermittelten individuellen Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion und Prio-
risierung.

Das Verfahren geht davon aus, dass die betrachteten Parameter statistisch unabhén-
gig voneinander sind. Unter dieser Annahme wird die Gesamtwahrscheinlichkeit
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WK ombiniert Uber alle Parameter w,; durch Multiplikation der fiir das Konkrete
Szenario gespeicherten Einzelwahrscheinlichkeiten aller Szenarioparameter be-
rechnet. Dies wird mathematisch in Gleichung 5.22 dargestellt:

WK ombiniert = H Wi (5.22)
i=1

Betrachtet man die vollstindigen Bereiche der zu beriicksichtigenden Parameter,
so werden die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen im mehrdimensional aufge-
spannten Parameterraum tiberlagert (vgl. Abbildung 5.14 - Teilschritt k).

Die aufsteigend sortierten Wahrscheinlichkeitswerte fiir jedes Konkrete Szenario
werden anschlieend nach folgendem Schema in vier Exposure-Stufen eingeord-
net:

¢ Exposure 1 (E1): seltenes Auftreten - Summenwahrscheinlichkeit des Auf-
tretens 0,28% - entspricht 4 - ¢ Intervall

e Exposure 2 (E2): gelegentliches Auftreten - Summenwahrscheinlichkeit
des Auftretens 4,28% - entspricht 3 - o Intervall

¢ Exposure 3 (E3): hdufiges Auftreten - Summenwahrscheinlichkeit des Auf-
tretens 27,18% - entspricht 2 - o Intervall

* Exposure 4 (E4): stindiges Auftreten - Summenwahrscheinlichkeit des
Auftretens 68,26% - entspricht 1 - o-Intervall

Das Ergebnis ist eine Auftrittswahrscheinlichkeit und ein Exposure-Level - analog
zu ASIL [49] - fiir ein bestimmtes Konkretes Szenario, das sich aus mehreren
Parametern zusammensetzt, die fiir die Priorisierung von Konkreten Szenarien
herangezogen werden.

Zusammenfassen von Auftrittswahrscheinlichkeit und Unfallschwere zu ei-
ner Priorisierung

Die ermittelte Auftrittswahrscheinlichkeit und Unfallsschwere werden analog zur
ASIL Einstufung [49] eingeordnet (vgl. Abbildung 5.16).
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Einstufung nach ASIL
(C3: Schwierige
Beherschbarkeit)

MaBnahme fiir die Argumentation fiir
Reduktion Reduktion

QM eduktion| keine Unfallschwere erwartbar

QM Reduktion| sehr unwahrscheinliches Auftreten
oM Reduktion | schr unwahrscheinliches Auftreten

ASILA keine MaBnahme

® ol||le|® [}
=

ASILB (@] keine Mafinahme
QM Reduktion| sehr unwahrscheinliches Auftreten
ASILA ©  keine MaBnahme
ASILB o keine Mafinahme
ASILC l Q keine MaBnahmel
ASILA (@] keine Mafinahme

ASILB o keine MaBnahme

I O keine MaBnahme

Ausfiihrung

Abbildung 5.16: Ableitung einer MaBinahme aus Auftrittswahrscheinlichkeit und Unfallschwere in
Analogie zur ASIL-Klassifikation

Szenarien mit geringen Severity (SO) und geringer Auftrittswahrscheinlichkeit
(E1) werden ,reduziert” (vgl. ASIL Klassifikation QM). Szenarien mit einer
hohen Severity (S3) und einer hohen Auftrittswahrscheinlichkeit (E4) miissen
wausgefithrt™ werden (vgl. ASIL Klassifikation ASIL D). Die anderen Konkreten
Szenarien mit anderen Kombinationen aus Auftrittswahrscheinlichkeit und Un-
fallschwere bleiben in diesem Methodenbaustein ,,ausstehend* (vgl. ASIL Klassi-
fikation ASIL A, ASIL B, ASIL C). Durch die Reduktion von Szenarien mit einer
niedrigen Auftrittswahrscheinlichkeit und keiner Unfallschwere wird der Fokus
der Testausfiihrung festgelegt und ggfs. relevante Singularititen und Edge Cases
reduziert. Falls dies nicht gewiinscht ist, muss keine Reduktion im Rahmen dieses
Methodenbausteins durchgefiihrt werden.

Durch dieses Auswahlverfahren, das auf einer Kombination von Exposure und
Severity basiert, erfolgt eine gezielte Verdichtung der Abtastung in Bereichen
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mit hoher Kritikalitidt und Hiufigkeit. Dadurch wird sichergestellt, dass der Para-
meterraum in sicherheitsrelevanten Regionen detaillierter untersucht wird. Dies
erlaubt eine fundiertere Grundlage fiir nachgelagerte Methodenbausteine, indem
eine optimierte Selektion ,,ausgefiihrter” Szenarien gewahrleistet wird.

Annahme 8. Methodenbaustein I11-2: Methode zur Einordnung der Konkre-
ten Szenarien in Bezug auf Unfallschwere und Auftrittswahrscheinlichkeit. In
diesem Methodenbaustein werden unkritische und unrelevante Szenarien deprio-
risiert. Die Auftretenshdufigkeit wird auf Basis von Datensdtzen berechnet. Es
wird davon ausgegangen, dass die Datensditze den Kontext des Logischen Szena-
rios reprdsentativ darstellen. Dies ldsst sich zwar durch statistische Tests iiber-
priifen, dennoch muss die Auswahl der Datensditze an das SuT und das geforderte
Logische Szenario angepasst werden. Die Annahme zur Verteilung muss zusdtz-
lich mit den Wertebereichen der im Logischen Szenario vorgegebenen variablen
Parametern iiberpriift werden.

5.4.3 Methodenbaustein IlI-3: Unsicherheits- und
Ahnlichkeitsanalyse

Sind bereits ,,ausgefiihrte* Szenarien vorhanden, miissen die vorliegenden Mess-
daten fiir die weitere Bestimmung von dhnlichen Szenarien verwendet werden.
Hierzu wird auf Basis von KPIs, welche die Eigenschaften des SuT im Szenari-
enkontext beschreiben oder auf Basis von Zeitreihen eine Ahnlichkeit zwischen
Konkreten Szenarien ermittelt werden. Das AhnlichkeitsmaB (vgl. Kapitel 3) trigt
wiederum dazu bei, eine fundierte Aussage iiber bekannte und unbekannte Sze-
narien zu liefern und reprisentative Konkrete Szenarien anhand der Ahnlichkeit
auszuwihlen.

Da die meisten berechenbaren Metriken (z.B. KPI-Werte) erst nach der Durch-
fithrung des Konkreten Szenarios auf Basis von Messungen ermittelt werden
konnen, miissen die Metriken, fiir die nicht ausgefiihrten ,,ausstehenden® Sze-
narien, vorhergesagt werden (vgl. Abbildung 5.19). Wird diese Vorhersage mit
einer vordefinierten Sicherheit getroffen (Subschritt o), wird der Vorhersage fiir
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die Metrik vertraut. AnschlieBend werden die Szenarien auf Basis der vorherge-
sagten und der berechneten Metriken in dhnliche Cluster eingeordnet (Subschritt

B).

Subschritt o. Unsicherheitsbasierte Szenarienselektion Im ersten Subschritt
dieses Methodenbausteins (vgl. Abbildung 5.19, a.a) wird fiir jede zu betrachtende
Metrik ein individuelles Priadiktionsmodell erstellt. Dieses Modell basiert auf den
variablen Parametern und Metriken (z.B. KPIs) bereits ,,ausgefiihrter Szenarien
und wird genutzt, um Metriken fiir ,,ausstehende* Szenarien vorherzusagen (vgl.
Abbildung 5.17, Subschritte a und j3).

Ziel dieses Schritts ist es, das Vorhersagemodell so anzupassen, dass es zuverléssig
Metriken fiir die glqq ausstehenden‘ Szenarien prognostiziert. Hierbei muss der
verwendete Algorithmus neben der Vorhersage auch ein quantitatives Mal3 fiir
die Unsicherheit der Prognose liefern. Entsprechende Regressionsverfahren mit
Unsicherheitsabschétzung sind z.B. in [35] beschrieben (vgl. Kapitel 3.3).

k= Anzahl ausgefiihrte Szenarien

m = Anzahl Metriken pro
n = Anzahl Parameter @ konkretem Szenario

Parameter (n) der Training Berechnete Metriken (m)
konkreten ikti der
Szenarien (k) Metriken konkreten Szenarien (k)

Pridiktionsmodelle (m)
fiir jede Metrik

P i *
arameter (n) der pridiktion der Metriken Vorhergesagte Metriken (m*p) pro
Bosiedor Paromet konkretem Szenario inklusive
Szenarien (p) aul Basis der Parameter Unsicherheit der Vorhersage (m*p)

P = Anzahl ausstehende
Szenarien

m = Anzahl Pridiktionsmodelle

Subschritt o
Unischerheitsbasierte Auswahl

m#*p = Anzahl vorhergesagte Metriken
m*p = Anzahl Vorhersageunsicherheiten

Vorhersage und U i ion von i i Metriken der
"ausstehenden" Szenarien auf Basis der Parameter

Abbildung 5.17: Datenflussdiagramm zur Pridiktion der Metriken auf Basis der Parameter

Nach dem Training wird das Modell auf alle ,,ausstehenden* Szenarien ange-
wendet und berechnet fiir jedes Szenario eine Vorhersage der Metrik inklusive
Unsicherheitsmalf (vgl. Abbildung 5.19, a..b und Abbildung 5.18 — grauer Bereich
und Pridiktion des KPI-Werts).
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®
5
()

Wert der Metrik
Wert der Metrik
Wert der Metrik

Anderung des Ausfilhrungszustands
wegen Unsicherheit oberhalb Grenzwert

Parameter-Wert Parameter-Wert Parameter-Wert
95% Konfidenzintervall ausstehendes* Szenario « Unsicherheit ist unterhalb des Grenzwerts
++= unbekannter wahrer Wert der Metrik ® ausgefiihrtes* Szenario — Keine Ausfiihrung notwendig
— mittlere Pradiktion der Metrik 4 Unsicherheit fur ausstehendes Szenario 3¢ Unsicherheit ist oberhalb des Grenzwertes
— Fiihre Konkretes Szenario aus

Abbildung 5.18: Grafische Darstellung der Vorgehensweise zur reprisentativen Pradiktion von Me-
triken in Anlehnung an Abbildung 5.19

Festlegung eines Grenzwerts fiir Unsicherheit Zur Ableitung eines geeigneten
Grenzwerts fiir die maximal zuldssige Unsicherheit werden zunichst die 10% der
Szenarien mit der hochsten prognostizierten Unsicherheit selektiert und tatsidch-
lich ,,ausgefiihrt” (vgl. a.c - rotes Kreuz). Die so gewonnenen Messwerte werden
mit den zuvor pridizierten Werten verglichen, um die reale Vorhersagegiite zu
bestimmen.

Basierend auf diesen Daten wird ein Grenzwert fiir die maximal zuldssige Unsi-
cherheit abgeleitet, bei der die Vorhersagequalitit noch als akzeptabel gilt. Dabei
werden zusitzlich zwei Szenariencharakteristika beriicksichtigt:

» Unfallschwere (Severity): Je hoher die potenzielle Gefahr, desto priziser
muss die Vorhersage sein.

* Auftretenswahrscheinlichkeit (Exposure): Szenarien mit hoher Eintritts-
wahrscheinlichkeit erfordern ebenfalls geringere Toleranz gegeniiber Unsi-

cherheit.

In besonders sicherheitskritischen oder hiufigen Situationen wird folglich ein

strengerer Grenzwert angesetzt (vgl. Kapitel 5.4.2).
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Iteratives Vorgehen bei Grenzwertiiberschreitung Liegen die Unsicherheiten aller
pradizierten Metriken unterhalb des Grenzwerts, gilt die Vorhersagequalitit als
hinreichend (vgl. a.d), und der nichste Methodenbaustein wird gestartet.

Falls nicht, wird gepriift, ob in den betroffenen (unsicheren) Parameterriumen
noch ,,ausstehende* Szenarien vorhanden sind (vgl. a.e). Falls nicht, muss der
betroffene Parameterraum verfeinert werden (Subsampling), indem weitere Sze-
narien generiert und ausgefiithrt werden (vgl. a..f und «.g).

Dieser Zyklus wiederholt sich so lange, bis die Unsicherheiten aller Vorhersagen
innerhalb akzeptabler Grenzen liegen.

Subschritt 5. Ahnlichkeitsbasierte Szenarienselektion

Im Subschritt 5 werden die ,,ausstehenden‘ Szenarien so lange analysiert, bis alle
Szenarien entweder ,,reduziert” werden konnten oder ,,ausgefiihrt” wurden (vgl.
(.a Abbildung 5.19). Sind noch ,,ausstehende Szenarien vorhanden, wird auf
Basis der Priadiktion der Metriken und auf Basis der bereits berechneten Metri-
ken, ein auf den Metriken basiertes Clustering durchgefiihrt (vgl. 5.b Abbildung
5.19). Das Modell zum Clustering wird auf Basis der Metriken der ,,ausgefiihrten*
Szenarien trainiert (vgl. 5.e Abbildung 5.19). Die Szenarien werden in die Cluster
eingeordnet. Hierbei muss eine Clusteringmethode verwendet werden, welche mit
einer flexiblen Clusteranzahl umgehen konnen, da die Anzahl der Cluster vorab
unbekannt ist. Ziel ist eine Clusterbildung auf Basis von Metriken, wie Hiufigkeit,
Unfallschwere, Parametern oder KPI. (siehe Kapitel 3.3). Die K-Means-Elbow-
Klassifizierung und die DBScan-Klassifizierung erfiillen diese Anforderung und
wurden im Rahmen dieses Methodenbausteins angewendet. Weitere Clusteringan-
séitze finden sich in [10]).

Anschliefend wird aus den ,,ausstehenden Szenarien eine Teilmenge zufillig
ausgewihlt (vgl. S.c Abbildung 5.19). Falls dies nicht mehr moglich ist, hat
der Methodenbaustein fiir alle Konkreten Szenarien den Ausfithrungszustand in
reduziert oder ,,ausgefiihrt* geindert. Der Selektionsprozess ist beendet. Falls
noch Szenarien iibrig sind, werden die ausgewéhlten, ,,ausstehenden* Szenarien in
die bestehenden Cluster eingeordnet (vgl. 5.f Abbildung 5.19) und anschlieBend
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mit den bestehenden Clustern der ,,ausgefiihrten® Szenarien verglichen (vgl. 5.g
Abbildung 5.19). Wenn das ausgewihlte Szenario einem bekannten Cluster zuge-
ordnet wird und in diesem bereits eine vorbestimmte Anzahl an ,,ausgefiihrten*
Szenarien beinhaltet ist, wird das Szenario ,,reduziert”. Falls dies nicht der Fall ist,
wird das Szenario ,,ausgefiihrt”. Dieser Prozess wird so lange wiederholt, bis alle
Szenarien entsprechend zugeordnet wurden und der Selektionsprozess dadurch
beendet wurde

Mit Hilfe dieses Prozesses werden Szenarien auf Basis von pridizierten Metriken
ausgeschlossen.

Annahme 9. Methodenbaustein II1-3: Unsicherheits- und Ahnlichkeitsanaly-
se. Der Giite der Vorhersage wird vertraut. Die zu Beginn des Prozesses ,,ausge-
fiihrten* Szenarien stellen eine ausreichende Trainingsgrundlage dar, indem der
Parameterbereich gleichmdfig abgetastet wurde. Es wird auflerdem davon aus-
gegangen, dass Szenarien im selben Cluster, die auf Basis von Metriken bestimmt
wurden, dhnlich sind und somit nur eine Stichprobe aus dem Cluster ausgefiihrt
werden muss.
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=
=

Aktualisierung des Pridiktionsmodells
fiir die Metriken auf Basis der
| "ausgefiihrten" Szenarien

von reprisentativen Metriken der
"ausstehenden” Szenarien

Bestimmung des Grenzwerts auf Basis
von Aufiretenshiufigkeit und Kritikalit

Fiihre X Szenarien aus

Alle "ausstehenden" Szenarien
oberhalb des Grenzwertes?

Weiteres "ausstehendes"
Szenario vorhanden?

Subschritt o
Unischerheitsbasierte Auswahl

Die Vorhersage der Metriken ist genau genug.
Auf die Vorhersage der Metriken kann
Ja vertraut werden.

Fiige weitere Szenarien im unsicheren
Bereich hinzu

‘Alle Szenarien ausgefiihrt
oder arg. reduziert?

@<

Nein
L2

(Akmalisierung von bestehenden Clustern
durch Verwendung von neuen
“ausgefiihren" Szenarien

Clustering von "ausstehenden” Szenarien|
und vergleich mit bestehenden Clu

Vergleiche Cluster mit bestehenden

Clustern
@

Ahnlich zu einem
bestehednen Zentrum?

Subschritt 8

Ahnlichkeitsbasierte Auswahl

Anzahl von Szenarien im
Cluster > Grenzwert?

Setze Ausfiihrungsstaus von Szenario zu
“arg. reduziert”

(3

\\ 1113: und Ahnlichkeit /

Setze Ausfiihrungstatus und fiihre
Szenario aus

Abbildung 5.19: Ablaufdiagramm fiir die Vorhersage und Clustering von Metriken fiir die Szenari-
enanalyse
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5.5 Abdeckungsaussage zum Logischen
Szenario mit Abschatzung des
Testaufwands

Nachdem alle Konkreten Szenarien in der Gesamtliste durch die Anwendung der
vorgestellten Methodenbausteine entweder ,,reduziert oder ,,ausgefiihrt* wurden,
miissen abschlieend die in den jeweiligen Methodenbausteinen getroffenen An-
nahmen kritisch hinterfragt und evaluiert werden. Diese Priifung erfolgt im Rah-
men der Qualitidtssicherung und Validierung, typischerweise durch Fachexperten,
das Qualitétssicherungsteam, sowie das Risikomanagement. Um den Einfluss der
Methodenbausteine besser bewerten zu konnen, wird die Restunsicherheitsbe-
wertung herangezogen. Nur wenn diese Annahmen akzeptiert werden, stehen die
ausgefiihrten Konkreten Szenarien repréisentativ fiir den kompletten Bereich des
betrachteten Logischen Szenarios. Geht man davon aus, dass fiir jeden Methoden-
baustein eine Risikopriorititszahl R PZj ermittelt wurde (vgl. Kapitel 5.1), ldsst
sich die Gesamtrestunsicherheit Restunsicherheitgesam: unter Beriicksichti-
gung aller ermittelten Risikopriorititszahlen (vgl. Formel 5.23) berechnen:

k
Restunsicherheitgesame = Z RPZy (5.23)
=1

Die Gesamtrestunsicherheit des Selektionsprozzeses summiert sich in Abhingig-
keit der verschiedenen Restunsicherheiten der einzelnen Methodenbausteine auf
(vgl. Abbildung 5.20). Gleichzeitig sinkt die Anzahl der ,,ausstehenden* Konkre-
ten Szenarien.

Nach Abschluss des Selektionsprozesses muss fiir die Erstellung einer verlissli-
chen Freigabeaussage (vgl. Anforderung 4) am Ende des Entwicklungsprozesses
jede Annahme hinsichtlich ihrer Validitit und Giiltigkeit iiberpriift werden.

Die Uberpriifung findet auf Basis der ausgefiihrten Messpunkte und der zugeho-
rigen Datensitze statt, wobei die getroffenen Annahmen kritisch hinterfragt und
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Ausstehende Konkrete Szenarien

11 Methc istein 2 13 Methodenbaustein 4~ Methodenbaustein 5 Methodenbaustein 6

RPZ aggregiert = ausstehende Szenarien

Abbildung 5.20: Beispielhafter Verlauf der Restunsicherheitgesame und der Anzahl der ,ausstehen-
den* Konkreten Szenarien iiber die verschiedenen Methodenbausteine und Annah-
men im Laufe des Selektionsprozesses

validiert werden. Besondere Aufmerksamkeit gilt den betrachteten ,,reduzierten*
Konkreten Szenarien, die unter Angabe einer Argumentation ,,reduziert™ wurden
(vgl. Anforderung 14). Diese Argumentation, die bereits wihrend der Auswahlpro-
zesse dokumentiert wird, ist essenziell fiir die spitere Freigabe des Systems unter
Test (SuT). Die abschlieende Dokumentation, welche alle validierten Annahmen
und deren Begriindungen umfasst, wird vor der finalen Freigabe gepriift, um die
Nachvollziehbarkeit und Regelkonformitiit sicherzustellen (vgl. Anforderung 13).

Der Selektionsprozess 10st das Problem der Abtastung des Logischen Szenarios
(Samplingabstand) und der Priorisierung und Auswahl von reprisentativen Kon-
kreten Szenarien auf diesem abgetasteten Bereich. Sowohl die Abtastung als auch
die Priorisierung/Auswahl bringen verschiedene Typen von Annahmen mit sich.

* Annahme zur initialen Samplingstrategie:

Vor allem in Schritt I des Selektionsprozesses (vgl. Kapitel 5.2) miissen die
kontinuierlichen Parameterbereiche abgetastet bzw. diskretisiert werden.
Hiermit sind immer Annahmen zur Diskretisierungsschrittweite zu treffen.
Ein spiteres Subsampling von relevanten Bereichen (vgl. Methode III-2
Kapitel 5.4.3) erlaubt eine zusétzliche Plausibilisierung der Annahme.
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* Annahme zur Vorhersagegenauigkeit von priadizierten KPIs:

Der Grenzwert der geforderten Vorhersagegenauigkeit fiir KPIs ergibt sich
aus der Auftretenswahrscheinlichkeit und der Unfallschwere des Konkreten
Szenarios. Die Anwendung dieses Grenzwerts basiert auf der Annahme,
dass eine Metrik niemals mit absoluter Sicherheit vorhergesagt wird..

¢ Annahme zum Zusammenfassen oder Vereinfachen von Parametern:

Beim Zusammenfassen oder Vereinfachen von Parametern werden auf Basis
physikalischer oder mathematischer Zusammenhinge Restriktionen erstellt
(vgl. Schritt IT Selektionsprozess in Kapitel 5.3). Diese Restriktionen und
Annahmen miissen validierte und giiltige Annahmen sein, welche keine
relevanten System- oder Szenarieneigenschaften reduzieren.

* Annahme zur Validitit der Ausfithrungsergebnisse:

Die Validitit der Ausfithrungsinstanz und die damit verbundene Giiltigkeit
der Messergebnisse, welche als essenzielle Grundlage fiir den Selektions-
prozess (insbesondere fiir die in Schritt III - vgl. Kapitel 5.4 - vorgestellten
Methodenbausteine) dienen, muss im Kontext des betrachteten Szenarios
und des betrachteten SuT sichergestellt sein.

* Annahmen zur Reprisentativitit von verwendeten Datensiitzen:

Die analysierten Datensitze miissen repréisentativ fiir das betrachtete SuT
im Szenarienkontext sein, um eine giiltige Aussage zur Auftretenshiufigkeit
und Unfallschwere zu treffen.

Wird eine Annahme nicht bestitigt, muss die Auswahl der Methodenbausteine
oder die Parametrisierung der jeweiligen Methodenbausteine, wie der gewihlte
Samplingabstand fiir einen variablen Parameter, geindert werden. Werden alle
Annahmen akzeptiert, wurde das Logische Szenario auf Basis der subtraktiven
Argumentation reprisentativ abgetastet (vgl. Anforderung 8) und fiir jedes ,,redu-
zierte* Konkrete Szenario eine Begriindung abgelegt (vgl. Anforderung 14).
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Praktische Umsetzung und Uberpriifung der Annahmen im Selektionspro-

Z€eSS

Fiir die praktische Anwendung des Selektionsprozesses ist es erforderlich, die

im Rahmen der Methodenbausteine getroffenen Annahmen systematisch zu do-

kumentieren, zu iiberpriifen und zu bewerten. Ziel ist es, eine transparente und

nachvollziehbare Argumentation fiir jede getroffene Auswahlentscheidung zu er-

moglichen und die Grundlage fiir eine spitere Freigabeentscheidung abzusichern.

Die Umsetzung erfolgt entlang eines dreistufigen Vorgehens:

1. Dokumentation wihrend der Methodenbausteinausfithrung: Alle im
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Selektionsprozess getroffenen Annahmen — etwa zur Samplingstrategie, zur
Parametervereinfachung oder zur KPI-Vorhersage — werden automatisch
abgespeichert. Die Dokumentation umfasst den bestroffenen Methoden-
baustein, den Zeitpunkt der Anwendung, die betroffenen Konkreten Szena-
rien sowie die Begriindung der Annahme. Die Begriindung erfolgt entwe-
der durch standardisierte Argumentationsbausteine oder erginzend durch
Experteneinschitzungen. Die Informationen dienen als Grundlage fiir die
spétere Bewertung und Validierung.

Validierung nach Testausfithrung: Nach der Ausfithrung der Konkreten
Szenarien erfolgt die Evaluation der Annahmen durch den Vergleich erwar-
teter vs. beobachteter KPIs. Dazu wird automatisiert gepriift, ob etwaige
Vereinfachungen zu systematischen Abweichungen fithren. Zusitzlich er-
folgt eine manuelle Priifung durch Fachpersonal, insbesondere bei sicher-
heitskritischen Funktionen (vgl. ASIL-Bewertungen in Kapitel 5.5).

Bewertung im Rahmen der Risikobewertung: Jeder Methodenbaustein
wird gemifl dem FMEA-Ansatz hinsichtlich Auftretenswahrscheinlichkeit,
Schweregrad und Entdeckbarkeit bewertet. Daraus ergibt sich eine RPZ,
welche zur Quantifizierung der Gesamtunsicherheit herangezogen wird (vgl.
Kapitel 5.1). Eine zu hohe RPZ einer Annahme fiihrt zu einer Anpassung
der Methodenbausteine im Selektionsprozess — etwa durch Anpassung des
Samplingabstands oder Austausch eines Methodenbausteins.



5.5 Abdeckungsaussage zum Logischen Szenario mit Abschitzung des Testaufwands

Der Selektionsprozess sieht damit explizit vor, dass getroffene Annahmen nicht als
statische Vorgaben behandelt werden, sondern im Sinne eines iterativen Entwick-
lungsprozesses regelméfig iiberpriift und angepasst werden konnen. Die struk-
turierte und automatisierte Dokumentation sdmtlicher Annahmen sowie deren
Bewertung im Rahmen des Risikomanagements stellt sicher, dass jede Reduk-
tionsentscheidung auf einer tiberpriifbaren und nachvollziehbaren Argumentati-
onsgrundlage basiert (vgl. Anforderung 14).
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6 Design und Realisierung des
Selektionsprozesses

Diese Kapitel verfolgt das Ziel, den zuvor konzeptionell beschriebenen Selekti-
onsprozess (vgl. Kapitel 5) in eine prototypische technische Umsetzung zu iiber-
fiihren. Dabei steht die Idee einer Bau- und Gebrauchsanleitung im Vordergrund:
Es soll nachvollziehbar dargestellt werden, mit welchen Werkzeugen, Datenfor-
maten und algorithmischen Bausteinen der Selektionsprozess praktisch realisiert
wurde. Der Fokus liegt auf der Uberfithrung der modularen Methodenbaustei-
ne in wiederverwendbare Programmstrukturen, die schrittweise anwendbar sind.
Neben der Beschreibung der eingesetzten Technologien wird auch auf die Daten-
schnittstellen, Parameterabhingigkeiten und typischen Abldufe innerhalb eines
Selektionsdurchlaufs eingegangen. Dadurch wird eine Grundlage geschaffen, den
Prozess reproduzierbar in bestehende Entwicklungs- und Testumgebungen zu in-
tegrieren.

Die Grundlage fiir das Designs des Selektionsprozesses ist ein Datenbankentwurf
fuir die Speicherung des Szenarienkatalogs (vgl. Abbildung 6.1).

Die einzelnen Entititen des Diagramms (vgl. Abbildung 6.1) werden im Gesamt-
kontext der Erstellung eines Szenarienkatalogs (vgl. Abbildung 2.13) im Laufe
von vier Umsetzungsschritten befiillt. Die Struktur dient zusitzlich zur Protokol-
lierung der Ergebnisse als nachvollziehbare Dokumentation tiber Reduktion und
Ausfiihrung (vgl. Anforderung 13). Die Schritte gliedern sich in den in Kapitel 4
vorgestellten szenarienbasierten Absicherungsprozess ein (vgl. Anforderung 3).

Der Prozess zur Befiillung der Datenstruktur ab Schritt 3 lduft dabei vollautoma-
tisiert ab (vgl. Anforderung 10).
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6 Design und Realisierung des Selektionsprozesses
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Abbildung 6.1: Einordnung in den Gesamtkontext der Szenarienausfiihrung (angelehnt an Abbildung
2.13) inklusive Zuordnung zur Datenbankstruktur tiber Farbsematik (vgl. Abbildung
5.5)

Das aufgebaute Datenbankmodell wurde mit Hilfe einer SQL! Datenbank umge-
setzt, welche durch ein Backend verwaltet wird. Das Backend bietet eine 6ffent-
liche REST-APIZ, iiber welche sich die relevanten Umsetzungsschritte zur Test-
planung, Teststeuerung und Durchfiihrung andocken. Die Kommunikation erfolgt
dabei tiber eine REST-API Schnittstelle. Fiir die Ausfiithrung der verschiedenen

SQL(Structured Query Language) ist eine standardisierte Sprache zur Verwaltung und Abfrage
von Daten in relationalen Datenbanksystemen.

2 Eine REST-API (auch RESTful-API oder RESTful-Web-API genannt) ist eine Programmier-
schnittstelle (API), die auf den Prinzipien des REST-Architekturstils (Representational State
Transfer) basiert. Sie erlaubt eine effiziente und standardisierte Kommunikation zwischen ver-
schiedenen Anwendungen und Systemkomponenten.
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6 Design und Realisierung des Selektionsprozesses

Schritte sind folgende Umsetzungsschritte relevant (vgl. Schritte in Abbildung
6.1):

* Umsetzung Schritt 1 - Auswahl relevanter Szenarien
» Umsetzung Schritt 2 - Szenarienexploration
* Umsetzung Schritt 3 - Testdurchfithrung & Orchestrierung

e Umsetzung Schritt 4 - Auswertung

Die jeweiligen Umsetzungsschritte sind dabei modular aufgebaut (vgl. Anforde-
rung 12), sodass sie auf mehreren PCs verteilt ausgefiihrt werden und nur zentral
mit der REST-API-Schnittstelle kommunizieren.

,.Umsetzung Schritt 2* ist dabei der eigentliche Selektionsprozesses (vgl. Kapitel
5.1).

Umsetzung Schritt 1.1 - Erstellung eines Logischen Szenarios mit Parame-
terbereich: Die Erstellung des Logischen Szenarios ist nicht Teil des Selektions-
prozesses, dient aber als Eingang in den Selektionsprozess (vgl. Anforderung 1).
Zur weiteren Konkretisierung wird ein Logisches Szenario ausgewihlt und mit
Parameterwerten versehen. Es werden die Entitdten Logisches Szenario, Szenario
Parameter und Parameter in der Datenbank mit Inhalten befiillt (vgl. Abbildung
5.5). Fiir jeden variablen Parameter eines Logischen Szenarios (vgl. Entitdt Lo-
gisches Szenario) wird mindestens ein Parameterbereich (vgl. Entitét Szenario
Parameter) angelegt, welcher auf einen Parameter (vgl. Entitidt Parameter) verlinkt
ist. Gleichzeitig wird das Logische Szenario in der ausgewihlten Testinstanz auf-
gebaut - mit Hilfe von OpenDRIVE und OpenSCENARIO (vgl. Kapitel 2.4.1).
Der Schritt der Auswahl und des Aufbaus des Logischen Szenarios erfolgt im
Rahmen dieser Ausarbeitung manuell, da der Fokus auf der Auswahl der repré-
sentativen Konkreten Szenarien liegt. Arbeiten nach Braun et al. [24] und Ries et
al. [92] zeigen Ansitze zur Identifikation von Logischen Szenarien (vgl. Kapitel
3).

139



6 Design und Realisierung des Selektionsprozesses

Umsetzung Schritt 1.2 - Ermittlung von relevanten KPIs: Fiir das Logische
Szenario werden reprisentative KPIs im System, Szenarien und Testinstanzkon-
text ausgewdhlt (vgl. Kapitel 2.4.2). Hierbei wurde der Ansatze zur Bestimmung
relevanter KPIs fiir ein Logisches Szenario (vgl. Kapitel 4.2.2) angewendet und so-
wohl der Systemkontext, als auch das Logisches Szenario, als auch die Testinstanz
beriicksichtigt.

Umsetzung Schritt 2 - Szenarienexploration mit Hilfe des Selektionsprozess:
Dieser Schritt ist der Kern des Selektionsprozesses und damit dieser wissenschaft-
lichen Ausarbeitung. Hier werden die Logischen Szenarien in Konkrete Szenarien
mit einem Ausfithrungs- oder Reduktionsauftrag iiberfiihrt. Beginnend mit der
Erstellung der Gesamtliste an Kombinationen (vgl. subtraktiver Ansatz in Kapitel
5.1) und der anschlieBenden Reduktion, werden hier im Rahmen der vorgestellten
drei Schritte (vgl. Kapitel 5.1) verschiedene Methodenbausteine aneinanderge-
reiht und somit relevante Konkrete Szenarien tiir die Ausfithrung identifiziert. Die
Auswahl der eingesetzten Methodenbausteine erfolgt dabei nicht beliebig, sondern
basiert auf einer fundierten Abwigung der jeweiligen Stdrken und Einsatzbereiche.
Ziel ist es, durch die gezielte Kombination unterschiedlicher Methodenbausteine
ein moglichst ausgewogenes Verhiltnis zwischen Abdeckungsgrad und Reduk-
tionspotenzial zu erzielen. Dabei spielen sowohl theoretische Uberlegungen aus
Kapitel 5 als auch praktische Aspekte wie Rechenaufwand, Datenverfiigbarkeit
und Robustheit der Verfahren eine zentrale Rolle. In der Implementierung wur-
de zudem darauf geachtet, dass sich neue Methodenbausteine mit minimalem
Aufwand integrieren lassen. Dies wird durch das konsequente Festhalten an der
definierten Schnittstelle (vgl. Abbildung 6.2) erméglicht, wodurch eine hohe Flexi-
bilitit und Erweiterbarkeit des Selektionsprozesses gewihrleistet ist. Die konkrete
Auswahl und Anordnung der Bausteine in einem Selektionslauf erfolgt aktuell
manuell, kann perspektivisch aber durch eine automatisierte, kontextabhéngige
Selektion ergidnzt werden. Die vorgestellten Methodenbausteine lassen sich auf
viele andere Logische Szenarien anpassen und iibertragen. Prinzipiell wird hierbei
zwischen zwei Auspriagungen des Methodenbausteins unterschieden. Generieren-
de Methodenbausteine (vgl. Abbildung 6.2 - GenerationMethod) erzeugen neue
Konkrete Szenarien mit dem Ausfithrungszustand ,,Entscheidung ausstehend*.
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6 Design und Realisierung des Selektionsprozesses

<<abstract>> Selectionsprozess DBConnector

- Methodenbausteine: List<Methodenbaustein> +dbName:String
+target:String

+ executeMethodenbausteine

N © . + add_scenarios(List)
+ getAssumptions(): List<string>

+ update_scenarios(List)

+ get_scenarios(args):List
<> - createDBPath(string, string,
<<abstract>> Methodenbaustein string):string

- db:DBConnector
+ assumptions: List<string>

+ getCompleteConcreteScenarioList(): List

+ getConcreteScenarioBylId(int): List

+ getListWithOpenScenarios(): List

+ getListWithOpenScenariosByParameter(parameter, Value): List

+ getListWithReducedScenarios(): List

+ getListWithReducedScenariosByParameter(parameter, value): List
+ getListWithSimulatedScenarios(): List

+ getListWithSimulatedScenariosByParameter(parameter, value): List
+ setSimulationStateforIds(idList, newSimState)

f ?

<<abstract>> ReductionMethod <<abstract>> GeneratorMethod
+ reduce() + generate()
- abstract calculate_reduction() - abstract generate_concrete_scenarios()

Abbildung 6.2: Klassendiagramm der Kernfunktionalitit eines Methodenbausteins mit seinen
Schnittstellen zur Datenbank und zum Selektionsprozess

Diese Methodenbausteine kommen vor allem in Schritt I (vgl. Kapitel 5.2) zum
Einsatz. Reduzierende Methodenbausteine verindern den Ausfiihrungszustand ei-
nes Konkreten Szenarios (vgl. Abbildung 6.2 - ReductionMethod). Diese kommen
in Schritt IT (vgl. Kapitel 5.3) und Schritt IIT (vgl. Kapitel 5.4) des Selektions-
prozesses zum Einsatz. Beide abstrakte Klassen erben vom Methodenbaustein,
welcher wiederum Teil des Selektionsprozesses ist.

Die Gesamtliste der Konkreten Szenarien wird in der Datenbank gespeichert (vgl.
Entitdt Konkretes Szenario). Der Ausfithrungszustand wird durch die einzelnen
Methodenbausteine veridndert.

Die genauen Implementierungen der in Kapitel 5 vorgestellten Methodenbausteine
unterscheiden sich von Baustein zu Baustein. Je nach Methodenbaustein wurden
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6 Design und Realisierung des Selektionsprozesses

unterschiedliche, bereits vorhandene Python-Pakete verwendet (vgl. Abbildung
6.3).

Verwendete Packages
z
g e|sEs
- S| ERY
Methodenbaustein 2| E|l8598
2|0 |® Slzkgo
olzlEl8]clele|elde
2lpnlslsls|l=slslEg =
12|83 F 2|35\ ZREDAF
M1-1: Aquidistante kombinatorische Erstellung X | X X
M1-2: Kombinatorische Erstellung auf Basis einer Verteilungsfunktion X | X
M1-3: Stochastische Erstellung X | X
M2-1: Einschrankung des Parameterraums auf Basis von logischen und
P " . X | X X X
physikalischen Zusammenhéangen — Restriktion
M2-2: Reduktion und Zusammenfassung der Parameter auf Basis von
. P A X | X X X
logischen und physikalischen Zusammenhangen
M3-1: Erste Sampling Strategien X | X X
M3-2: Methode zur Einordnung der Konkreten Szenarien in Bezug auf x | x x | x
Kritikalitat und Auftrittswahrscheinlichkeit
M3-3: Unsicherheits- und Ahnlichkeitsanalyse X|IX|X[|[X]|X|X|X]|X]|X]|X

Abbildung 6.3: Verwendete Bibliotheken fiir die Implementierung des jeweiligen Methodenbausteins
als Matrix Darstellung

Jeder Methodenbaustein hat eine Liste an Konkreten Szenarien und eine Visuali-
sierung des Parameterraums in Form eines Diagramms als Ergebnis.

Zusitzliche Informationen iiber die Anzahl der ,reduzierten* und ,,auszufiih-
renden‘ Szenarien werden vom Selektionsprozess ausgegeben. Alle ,,reduzierten*
Szenarien werden am Ende mit einer Begriindung in der Gesamtliste an Konkreten

Szenarien abgelegt.

Umsetzung Schritt 3.1 - Testorchestrierung: Alle Szenarien mit dem Ausfiih-
rungszustand ,,Ausfithrung erforderlich *“ werden einer Testinstanz zugeordnet.
Der Selektionsprozess ist dabei unabhéngig von der Testinstanz, an welcher das
Szenario ausgefiihrt wird. Dennoch ist die Orchestrierung des Szenarios zu einer
Testinstanz ein wichtiger Schritt im Gesamtkontext der Szenarienausfiihrung. Es
muss dabei gewihrleistet sein, dass die ausgewihlten KPIs an der Testinstanz
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6 Design und Realisierung des Selektionsprozesses

valide berechnet werden, genauso muss der Systemkontext zur Auswahl der Tes-
tinstanz passen. King et al. [52] liefert Ansiitze, wie diese Orchestrierung effizient
vorgenommen werden kann.

Umsetzung Schritt 3.2 - Testdurchfiihrung: Das Ziel der Ausfiihrung ist, die im
OpenDrive und OpenScenario spezifizierten Konkreten Szenarien im Systemkon-
text auszufiithren und relevante Zeitreihen abzuspeichern. Dies erfolgt in dieser
Promotion durch die Verwendung des Testautomatisierungstools ModelDesk von
der Firma dSpace. An der ausgewihlten Testinstanz wird das Konkrete Szena-
rio und seine dazugehorigen Parameter zusammen mit dem SuT und weiteren
benotigten Umgebungsmodellen (vgl. Kapitel 2.3.1) ausgefiihrt. Die Simulations-
umgebung zeichnet Zeitreihen wie der Geschwindigkeitsverlauf auf und speichert
diese fiir die spdtere Auswertung.

Umsetzung Schritt 4 - Auswertung: Basierend auf den aufgezeichneten Zeitrei-
hen wird die Ausfithrung bewertet. Hierzu wird zum einen evaluiert, ob das
spezifizierte Szenario dem ausgefiihrten Szenario entspricht und ob sich das SuT
in dieser Situation nach den Anforderungen verhalten hat. Hierzu werden KPIs
zur Beschreibung verwendet (vgl. Kapitel 2.4.2). Das verwendete Backend bietet
Zugang zur Ansicht aller Konkreten Szenarien und deren jeweiligen Ausfithrungs-
zustinde, Parameterwerte und vorhandenen KPIs.

Die Berechnung und Speicherung der KPIs und Bewertungskriterien in der Da-
tenbank erfolgt automatisiert, sobald ein neues Ausfithrungsergebnis vorliegt. Die
Ergebnisse werden anschliefend wieder im Selektionsprozess verwendet.
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7 Evaluation am Beispiel eines
Logischen Szenarios

7.1 Einfuhrung eines beispielhaften
Logischen Szenarios

Der Selektionsprozess wird anhand eines Logischen Szenarios mit einem Ego-
Fahrzeug und einem VRU (Fahrradfahrer) gezeigt. Betrachtet wird eine inner-
stadtische Kreuzungssituation mit statischen und dynamischen Objekten. Das
Logische Szenario besteht neben den zwei dynamischen Verkehrsteilnehmern aus
zwei parkenden Fahrzeugen am Stra3enrand, welche die Sichtbarkeit der Sensoren
auf das Ego-Fahrzeug einschrinken. Getestet wird dabei die Kollisionsfreiheit des
Systems und damit verbunden die Funktionalitidt des Notbremssystems bei ver-
schiedenen Parameterkombinationen des Logischen Szenarios (vgl. Abbildung
7.1). Im Szenario wird ein Anhalten des Ego-Fahrzeugs am Zebrastreifen erwar-
tet, sofern sich ein VRU im relevanten Bereich befindet. Dieses beispielhafte
Logische Szenario wurde im Projekt VV-Methoden als repridsentatives Szena-
rio ausgewihlt. Sowohl die OpenDRIVE als auch die OpenSCENARIO - Datei
wurde vom VV-Methoden Projekt zur Verfiigung gestellt. Bei der Kombination
von Zebrastreifen und Fahrradfahrer handelt es sich um einen verkehrswidrigen
Fall, welcher allerdings dennoch im Projekt als harte Vorgabe gesetzt wurde. Im
beispielhaften Logischen Szenario werden drei Parameter variiert:

e Parameter 1 - Ego Fahrzeuggeschwindigkeit zu Beginn der Ausfiihrung
Vego,, [km/h]. Dieser Parameter beschreibt die Geschwindigkeit zum Start
der Ausfiihrung, welche das Fahrzeug so lange einhilt, bis eine Bremsung
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= ’* Kreuzung
Ei ego
i Parkender
PKW

£} Parkender

otkw

¥ VRU
Variabler Beschreibung Einheit Min Max *7 B

Parameter Name

Vego, Geschwindigkeit Ego zum Start km/h 20 60
VVRU, Geschwindigkeit VRU zum Start m/s 1 6
dyru, Distanz Zebrastreifen Ego zum Start m 10 50

Abbildung 7.1: Aufbau Logisches Szenario - Beispiel

vom entsprechenden SuT getriggert wird. Der im Logischen Szenario spe-
zifizierte Parameterbereich umfasst die Werte 20-60 km/h.

Parameter 2 - Geschwindigkeit des VRU vyry, [m/s]. Der VRU bewegt
sich mit einer gleichférmigen Geschwindigkeit tiber den Zebrastreifen. Er
reagiert in diesem Szenario nicht auf das Fahrzeug (Worst-Case Betrach-
tung). Der im Logischen Szenario spezifizierte Parameterbereich umfasst
die Werte 1-6 m/s.

Parameter 3 - Abstand des VRU zum Zebrastreifen zu Beginn des Szena-
rios dyru, [m]. Der im Logischen Szenario spezifizierte Parameterbereich
umfasst die Werte 10-50 m.

Das Konzept ist auf weitere Parameter erweiterbar und funktioniert auch fiir mehr

als drei Parameter. Bei bis zu drei Parametern lisst sich der Parameterraum mit

Hilfe eines 3D-Plots visualisieren.
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf
ein beispielhaftes Logisches Szenario

Die drei vorgestellten Schritte des Selektionsprozesses und die dazugehorigen
Methodenbausteine werden zur Evaluation herangezogen (vgl. Kapitel 5).

Zuniéchst wird die Datenstruktur mit dem Logischen Szenario und den ermittelten
Parametern gefiillt (vgl. Kapitel 4.2.2). Im Kontext des SuT (Notbremsfunktio-
nalitédt) wurden drei relevante KPIs im Kontext des Logischen Szenarios und des
SuT festgelegt:

e KPI 1 - Abstand des SuT zum VRU zum Zeitpunkt des Betretens der Stra-
Be dyelevant|m] - Abstand des VRUS zum Ego-Fahrzeug beim Betreten des
Zebrastreifens durch den VRU. Der VRU wird zu diesem Zeitpunkt zum
ersten Mal durch das Ego-Fahrzeug wahrgenommen und das Notbremssys-
tem kann eine Bremsung initialisieren.

* KPI 2 - Minimale Distanz zwischen SuT und VRU dcg4o—>v ru[m] - Mi-
nimaler euklidischer Abstand zwischen den Ego und VRU wihrend des
Szenarios.

e KPI 3 - Dauer des Bremsvorgangs des SuT tp.ems[s] - Zeitdauer in der
durch das Notbremssystem eine Bremsung durchgefiihrt wird.

Annahme: Diese KPIs stehen reprisentativ fiir das betrachtete Logische Szenario
im Kontext des betrachteten Notbremsassistenten. Unterscheiden sich die KPIs,
dndert sich die Systemreaktion deutlich und es handelt sich aus Sicht des SuTs
um unterschiedliche Situationen.

Diese aufgefiihrten KPIs werden auf Basis von Zeitreihen berechnet (vgl. Ka-
pitel 2.4.2). Die KPIs wurden dem Logischen Szenario zugeordnet und in der
Datenstruktur (vgl. Abbildung 5.5) abgelegt.

Diese Datenstruktur bietet die Basis fiir die Anwendung des Selektionsprozesses
auf das Logische Szenario. Fiir das Logische Szenario wurden aus Kapitel 5 fiinf
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Methodenbausteine ausgewihlt und in den Selektionsprozess eingeordnet (vgl.
Abbildung 7.2).

Selektionsprozess an beispielhaftem Logischen Szenario

ﬂchritt I: Kombinatorischh /Schritt_ll: Préexekulive\ KSchritt i Intere_xekutivm

Exploration des Szenarienanalyse und - (zyklische) Szenarienanalyse

Parameterraums reduktion und -reduktion
—
Ausstehende Szenarien
moglich" vorhanden?
Auswahl Methodenbaustein Auswahl Methudenhausteln Auswahl Methodenbauslem
aus Methodenbaukasten aus Methodenhaukasten aus Methnriﬂm

MIl-1: Erste Sampllng
Strategien

Ausstehende
Szenarien vorhanden?

Ja
MIII-3: Unsicherheits- und
Ahnlichkeitsanalyse

Weitere Reduktion Ausstehende
moglich? Szenarien vorhanden?
Nein Nein

[ Schritt | abgeschlossen ] [ Schritt 11 abgeschlossen ] [ Schritt 111 abgeschlossen }

MI-1: Aquidistante
kombinatorische Erstellung Parametg;:?mmfeﬁasls hon

Weitere Reduktion
moglich?

Ja

Ausfiihrung i
MII-2: Zusammenfassung von

[Ausfuhrung Methudenbausﬁem} MII-1: Einschrankung des

mit Abschatzung des Testaufwands

Parametern

\en(Schritt | abgeschlossen) v
\en(Schritt 11 abgeschlossen) *
\en(Schritt 111 abgeschlossen) *

Logisches Szenario innerstéadtische Kreuzungssituation
mit drei variablen Parametern

AbschlieBend: Abdeckungsaussage zum Logischen Szenario

-

Abbildung 7.2: Ausgewihlte Methodenbausteine fiir das beispielhafte Logische Szenario nach Ab-
bildung 5.3

Fiir Schritt I des Selektionsprozesses wurde ,,Methodenbaustein I-1: Aquidistante
kombinatorische Erstellung™ (vgl. Kapitel 5.2.1) ausgewihlt. In Schritt I muss
nur ein Methodenbaustein ausgewihlt werden (exklusive Auswahl) (vgl. Aufbau
Selektionsprozess in Kapitel 5.2).

Fiir Schritt IT des Selektionsprozesses wurde ,,Methodenbaustein II-1: Einschréin-
kung des Parameterraums auf Basis von Restriktionen* (vgl. Kapitel 5.3.1) und
,Methodenbaustein II-2: Zusammenfassung von Parametern® (vgl. Kapitel 5.3.2)
ausgewihlt. In Schritt I wurden fiir das beispielhafte Logische Szenario alle
vorgestellten Methodenbausteine ausgewihlt.

Fiir Schritt IIT des Selektionsprozesses wurde ,,Methodenbaustein III-1: Erste
Sampling Strategien* (vgl. Kapitel 5.4.1) und ,,Methodenbaustein ITI-3: Unsicherheits-
und Ahnlichkeitsanalyse* (vgl. Kapitel 5.4.3) ausgewihlt. In Schritt III wurden
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf ein beispielhaftes Logisches Szenario

fuir das beispielhafte Logische Szenario zwei der drei vorgestellten Methodenbau-
steine ausgewdhlt.

Auf die Begriindung der Auswahl wird jeweils ndher in der Ausfithrung und
Evaluation des Methodenbausteins eingegangen.
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7 Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios

7.2.1 Methodenbaustein I-1: Aquidistante
kombinatorische Erstellung

Es werden in diesem Methodenbaustein (MI-1) des Schrittes I noch keine Sze-
narien ausgefithrt. Da das ausgewihlte Logische Szenario drei zu variierende
Parameter hat und fiir die Parameter keine Verteilungsfunktion vorliegt (Aus-
chluss von anderen Methodenbausteinen in Schritt I), wird die Gesamtliste initial
vollstindig linear generiert (vgl. Kapitel 5.2.1). Es ist kein Resampling in spiteren
Schritten erforderlich (vgl. Resampling Kapitel 5.2). Zunichst muss pro Parameter
eine Diskretisierungsschrittweite festgelegt werden.

e Fiir die Fahrzeuggeschwindigkeit zu Beginn des Szenarios (Parameter 1 -
Vego,) Wurde eine Diskretisierungsschrittweite von 0, 5km/h gewihlt. Im
Parameterbereich zwischen 20 km/h und 60 km/h entstehen somit 81 Stiitz-
stellen.

e Fiir die Geschwindigkeit des VRUs zu Beginn des Szenarios (Parameter 2
- Vyru,) wurde eine Diskretisierungsschrittweite von 0, 2m/s gewihlt. Im
Parameterbereich zwischen 1 m/s und 6 m/s entstehen somit 26 Stiitzstellen.

 Fiir den Abstand des VRUs zu Beginn des Szenarios zum Zebrastreifen
(Parameter 3 - dyry,) wurde eine Diskretisierungsschrittweite von 0, 5 m
gewihlt. Im Parameterbereich zwischen 10 m und 50 m entstehen somit 75
Stiitzstellen.

Die Diskretisierungsschrittweiten basieren dabei auf der Implementierung des
SuT (Notbremsassistenten) und der funktionsspezifischen Verarbeitung der Signa-
le. Zusitzlich unterstiitzen externe Datensétze [22] die Dynamik des Logischen
Szenarios und den Umfang der Diskretisierungsschrittweiten zu erfassen.

Durch die Kombinatorik entstehen somit (nach Formel 5.5) 157.950 Konkrete
Szenarien, welche in der Gesamtliste mit dem Ausfithrungszustand ,,ausstehend*
abgelegt werden. Die Aufgabe dieses Methodenbausteins ist die Generierung. Die
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf ein beispielhaftes Logisches Szenario

Konkreten Szenarien sind nach der Generierung gleichméfig tiber den kompletten
Parameterraum verteilt (vgl. Abbildung 7.3).

Ausfiihrungszustand
e Argumentativ reduziert

Entscheidung ausstehend
o Ausgefiihrt

[w] N¥Ap g J9jpweled

5

Abbildung 7.3: 3D Plot der Konkreten Szenarien im Parameterraum als Ergebnis des ersten Metho-
denbausteins - 157.950 ,,ausstehende* Konkrete Szenarien

Ermittlung der Risikoprioritiitszahl fiir den Methodenbaustein (vgl. Metho-
dik Kapitel 5.1):

* Annahmen und Singularitét

Die Diskretisierungsschrittweite des Methodenbausteins ist auf 0, 5 km/h,
0,2 m/s und 0, 5 m festgelegt. Die Analyse der Implementierung des dSpace
Notbremsassistenten hat ergeben, dass die im Methodenbaustein gewéhlte
Diskretisierungsschrittweite unterhalb der Diskretisierung der Implemen-
tierung der Funktion liegt (E3). Die Diskretisierungsschrittweite kann zu
Singularitidten und Funktionsfehlern fithren, ohne eine feinere Abtastung
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7 Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios

(Resampling) werden diese nicht entdeckt (C8). Wird ein Szenario tiber-
sehen, bei dem ein Fullgidnger plotzlich die Straie betritt, kann dies im
realen Betrieb zu einem Unfall mit schwerer Verletzungsfolge fiihren (S9)
- resultierende aggregierte RPZ 216.

* Schitzung der Vorhersagegenauigkeit

Es werden keine Vorhersagen getroffen (E1) (C1). Ein schwerer Personen-
schaden ist moglich (S9) - resultierende aggregierte RPZ 9.

¢ Nicht-deterministisches Verhalten

Der Methodenbaustein verhilt sich deterministisch durch dquidistantes
Sampling (E1) (C1). Ein schwerer Personenschaden ist moglich (S9) -
resultierende aggregierte RPZ 9

- Ausfiihrliche Begriindung der Risikoprioritditszahl siehe Anhang A -

Unter Anwendung der Formel zur Zusammenfassung der RPZ mit w; = 1
(vgl. Formel 5.3) lasst sich die Gesamtrestunsicherheit des Methodenbausteins
zu 216, 4 berechnen.

1 Gesamtrestunsicherheit Methodenbaustein  1.000

H 216,4 —

Evaluation des Methodenbausteins:

Eine Evaluation dieses Methodenbausteins ist nicht erforderlich, da keine Konkre-
ten Szenarien ,yreduziert” oder ,,ausgefiihrt wurden. Bei einer Ausfiithrungszeit
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf ein beispielhaftes Logisches Szenario

von 90s pro Konkretem Szenario' ergibt sich fiir die vollstindige Ausfiihrung al-
ler Konkreten Szenarien der Gesamtliste eine Gesamtausfiithrungszeit von 164, 5
Tagen. Die Gesamtliste enthilt 157.950 Konkrete Szenarien, welche in die Daten-
bank abgespeichert werden.

Fiir die Anwendung des Methodenbausteins ergeben sich folgende Vor- und Nach-
teile:

Vorteile:

» Vollstindigkeitsargumentation auf Basis der Gesamtliste subtraktiv mog-
lich, da alle’ Kombinationen als Basis genutzt werden (vgl. Anforderung
14).

¢ Annahmen iiber den Parameterraum werden durch die Festlegung der Dis-
kretisierungsschrittweite explizit dokumentiert (vgl. Anforderung 13).

e Der Methodenbaustein wird vollstindig automatisiert ausgefiihrt und ist
daher auch auf andere Logische Szenarien und Baureihen ohne Aufwand
tibertragbar (vgl. Anforderung 5, Anforderung 7 und Anforderung 10).

Nachteile:

e Anzahl der Parameter und Diskretisierungsschrittweite fiihrt zu vielen Kon-
kreten Szenarien (vgl. Berechnung Formel 5.6). Dieser Methodenbaustein
ist nur sinnvoll, wenn die Anzahl an erstellten Konkreten Szenarien < 109,
da sonst eine Bearbeitung und Verarbeitung der erstellten Gesamtliste nicht
mehr moglich ist (Widerspruch zu Anforderung 8).

' Durchschnittlicher Wert an dSpace SIL Simulator
2 Basierend auf der Auswahl relevanter Parameter sowie deren Diskretisierungsschrittweite
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7 Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios

7.2.2 Methodenbaustein II-1: Einschrankung des
Parameterraums auf Basis von Restriktionen

Die gewihlten variablen Parameter stehen in einer geometrischen Abhingigkeit,
welche es erlaubt, unplausible Situationen auszuschlie3en.

H Kreuzung

H e

i Parkender
PKW

a

+ Parkender
. Lkw

¥ VRU

Abbildung 7.4: Relevanter Abstand d;-¢jevqnt [m] ab dem das Ego den VRU wahrnimmt. VRU betritt
den Zebrastreifen und kommt aus der Verdeckung hervor

Zur Anwendung des vorgestellten Methodenbausteins (MII-1) wurden durch Ana-
lyse des Systems und des Logischen Szenarios zwei Restriktionen formuliert (vgl.
Kapitel 5.3.1):

* Restriktion 1: Der initiale Abstand des Ego zum Zebrastreifen muss aus-
reichend sein, um mit einer Vollbremsung zum Stehen zu kommen.

2

1 (vego
dego(o) > 5 ( g )
N—— Abrems (71)

minimaler Bremsweg

initialer Abstand
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf ein beispielhaftes Logisches Szenario

e Restriktion 2: Der Abstand zwischen Ego und VRU beim Betreten des
Zebrastreifens von VRU muss groBer als Om sein, damit der VRU vor dem
Ego-Fahrzeug die Strafle betritt (vgl. Abbildung 7.4).

dv ru
d 0) — . 0
eqo(0) = Vego 3 = “T g

Abstand des EGO zum Zebra beim Betreten der Strale des VRUs

Die Parameter ayerm.s und degorr(0) sind dabei konstante Parameter (vgl. Kapitel
2.4.1) und werden im Rahmen des Logischen Szenarios nicht variiert.

Ausfiihrungszustand
®  Argumentativ reduziert
Entscheidung ausstehend
®  Ausgefiihrt

[w] °M¥Ap 1€ Japweled

Abbildung 7.5: 3D Plot des Szenarienraums iiber die Parameter mit den 137.056 ,,reduzierten* Kon-
kreten Szenarien, welche auf Basis der beiden Restriktionen ausgeschlossen wurden

Werden beide Restriktionen auf die in Methodenbaustein 1 erstellte Gesamtliste
angewendet, werden bereits 137.056 Konkrete Szenarien auf Basis der beiden
manuell formulierten Restriktionen ,,reduziert”. Der Prozess der Anwendung der
Restriktionen erfolgt automatisch durch eine sequentielle Abarbeitung der Sze-
narienliste. Als Argumentation wird jeweils die betroffene Restriktion an das
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7 Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios

Konkrete Szenario angehingt. Es verbleiben noch 20.894 Konkrete Szenarien.
Der Ausfiihrungsaufwand wird damit von 164, 5 Tagen auf 21, 7 Tage reduziert.
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf ein beispielhaftes Logisches Szenario

Ermittlung der Risikopriorititszahl fiir den Methodenbaustein (vgl. Metho-
dik Kapitel 5.1):

* Annahmen und Singularitit

Die getroffenen Restriktionen beinhalten potentiell falsche logische Zusam-
menhénge und fiithren somit zu einem Ausschluss von eigentlich relevanten
Situationen (E7). Die Restriktionen lassen sich im Nachgang durch Aus-
filhrung von einigen ausgeschlossenen Szenarien validieren (C2). Wird ein
Szenario iibersehen, bei dem ein Fuflginger plotzlich die StraBle betritt,
kann dies im realen Betrieb zu einem Unfall mit schwerer Verletzungsfolge
fithren (S9) - resultierende aggregierte RPZ 126.

* Schitzung der Vorhersagegenauigkeit

Es werden keine Vorhersagen getroffen (E1) (C1). Ein schwerer Personen-
schaden ist moglich (S9) - resultierende aggregierte RPZ 9.

¢ Nicht-deterministisches Verhalten

Deterministisches Verhalten des Methodenbausteins durch dquidistantes
Sampling (E1) (C1). Ein schwerer Personenschaden ist moglich (S9) -
resultierende aggregierte RPZ 9.

- Ausfiihrliche Begriindung der Risikoprioritditszahl siehe Anhang A -

Unter Anwendung der Formel zur Zusammenfassung der RPZ mit w; = 1
(vgl. Formel 5.3) lasst sich die Gesamtrestunsicherheit des Methodenbausteins
zu 126, 6 berechnen.

1 Gesamtrestunsicherheit Methodenbaustein  1.000

e B
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7 Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios

Evaluation des Methodenbausteins:

Ausfiihrung und Evaluation von jeweils

. 2000 Konkreten Szenarien, die auf Grund N Vergleich der Restriktion mit den

von den beiden Restriktionen in diesem "ausgefiihrten" Konkreten Szenarien
Methodenbaustein "reduziert" wurden.

e Glltige Annahme der Restriktion 1
e Unglltige Annahme der Restriktion 1

Gultige Annahme der Restriktion 2
Ungliltige Annahme der Restriktion 2

o
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Abbildung 7.6: Evaluation des Erfiillungsgrades der beiden Restriktion und Vergleich zwischen Mes-
sung und Berechnung bei einer Stichprobe von 2000 zufilligen Konkreten Szenarien.

Restriktion 1 (links - 46 ungiiltige Annahmen) und Restriktion 2 (rechts - 2 ungiiltige
Annahmen)

Zusitzlich wurde die mathematische Berechnung des Relevanten Abstands d;.cjevant
in der Restriktion mit dem tatsdchlichen wahren Wert verglichen und die absolute
Abweichung berechnet (vgl. Abbildung 7.7).

Das Hiufigkeitsdiagramm zeigt, dass die Abweichung maximal 1m betragt (vgl.
Abbildung 7.7). Die Annahme zur Restriktion wurde damit valide getroffen, da
die vorhergesagte Szenarien-Logik der tatsidchlichen Szenarien-Logik entspricht.
Lediglich wenige Konkrete Szenarien (Restriktion 1 - 46 ungiiltige Annahmen und
Restriktion 2 - 2 ungiiltige Annahmen - rote Szenarien in Abbildung 7.6) wurden
aufgrund einer Fehlannahme ,,reduziert. Durch eine Anpassung der Restriktion
- indem ein Toleranzbereich eingefiigt wurde - wurden die fehlerhafte Annahme
vermieden. Restriktion 2 tiberpriift nun bspw. nicht mehr auf > 0m (vgl. Formel
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf ein beispielhaftes Logisches Szenario

Absolute Abweichung Relevanter Abstand dyejevant [M]

weled
Haufigkeit

[w] “¥Ap i 232

00

02 04 06 08 10
Absolute Abweichung Relevanter Abstand drejevan: [M]

Abbildung 7.7: Absolute Abweichung zwischen wahrer Wert aus Ausfithrung und durch Restrik-
tion angenommenen Wert im Parameterraum (links) und als Haufigkeitsverteilung
(rechts). Durchschnittliche Abweichung: -0.1569m Standardabweichung: 0.1806m

7.2), sondern auf > —1m und erlaubt somit einen breiteren Giiltigkeitsbereich des
Szenarios (es werden weniger Konkrete Szenarien in diesem Methodenbaustein
,reduziert®).

Fiir die Anwendung des Methodenbausteins ergeben sich folgende Vor- und Nach-
teile:

Vorteile:

e Abarbeitung der Restriktionen auf Gesamtliste parallelisierbar (vgl. Anfor-
derung 7).

* Reduktion ohne Ausfithrungsaufwand sorgt direkt fiir eine Reduktion des
Testaufwands (vgl. Anforderung 9).

¢ Sind die Restriktionen einmal formuliert, wird dieser Methodenbaustein
automatisiert ausgefiihrt (vgl. Anforderung 10).

* Reduktion ist durch die Ergiinzung der Reduktionsargumentation nachvoll-
ziehbar (vgl. Anforderung 13 und Anforderung 14).
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7 Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios

Nachteile:

e Formulierung der Restriktionen ist stark abhédngig vom Logischen Szena-
rio und dem Kontext des SuTs und den damit verbundenen Restriktionen
(Widerspruch zu Anforderung 12).

¢ Plausibilisierung der Restriktionen ist mit Ausfithrungsaufwand verbunden
(Widerspruch zu Anforderung 5).
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf ein beispielhaftes Logisches Szenario

7.2.3 Methodenbaustein II-2: Zusammenfassung von
Parametern

Alle zu variierenden Parameter im betrachteten Logischen Szenario beziehen
sich auf geometrische Grofien der beiden Verkehrsteilnehmer (Ego und VRU). In
diesem Methodenbaustein (MII-2) werden die voneinander abhidngigen geome-
trischen Parameter zusammengefasst, um so nur noch die fiir die Fahrsituation
relevanten Einfliisse zu betrachten (vgl. Methodenbaustein in Kapitel 5.3.2). In
dem gewihlten innerstidtischen Szenario wird der Abstand des VRUs zum Ze-
brastreifen, sowie die Geschwindigkeit des VRUSs zu einem Zeitpunkt ¢crossy p0r
zusammengefasst, an dem der VRU den Zebrastreifen betritt.

Durch die Zusammenfassung von zwei Parametern auf einen Parameter ergibt
sich somit theoretisch eine Reduktion der Konkreten Szenarien auf zehn Prozent
(vgl. Formel 5.11). Zur Reduktion der Unsicherheit wurde in der Anwednung des
Methodenbausteins das vollstindige Reduktionspotential nicht ausgenutzt.

Der Methodenbaustein gliedert sich in mehrere Subschritte (vgl. Kapitel 5.3.2).
Subschritt o: Formulierung und Anwendung der Korrelation

Unter der Annahme, dass sich der VRU im spezifizierten Szenario mit einer
konstanten Geschwindigkeit vy ry, auf den Zebrastreifen zubewegt, werden die
Parameter vy ry, und dy ry, zu einem abgeleiteten Parameter t.,oss, 5, ZU-
sammengefasst (vgl. Formel 7.3 und 7.4). Dieser Hilfsparameter bestimmt den
Zeitpunkt, tcrossy 5, an dem der VRU den Zebrastreifen betritt, in Abhéngigkeit
von vy ru, und dVRUo-

Uegoo rUego(J
P =] vvru, | = | VVru, (7.3)
dyru, dyru,
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. P1 Vego,, Uego
o ( ' ) R (t A\ P o
Pderived CIOSSYRU VVRU,

Subschritt 5: Ermittlung der neuen Diskretisierungsschrittweite auf der Ba-

sis der Fehlerfortpflanzung

Die neue Diskretisierungsschrittweite fiir den zusammengefassten Parameter
terossy ny Derechnet sich mit Hilfe der Fehlerfortpflanzung fiir Division (vgl.
Formel 7.5) und auf Basis der initial gewihlten Diskretisierungsschrittweite fiir
die beiden variablen Parameter.

L D1 _ Vego _ [ Veor
p= ( ‘ ) = (t ) - <dVRU(O)> 73
Pderived Crossy RU VV RU

Auf Basis der relativen Fehlerfortpflanzung? ergibt sich die neue Diskretisierungs-

schrittweite zu 0, 5s in einem Bereich von 555 - = 10.75s und t?;g;SVRU = 1.66s.

Subschritt v: Clustering der Daten auf Basis der vorgegeben Diskretisie-
rungsschrittweite

Auf Basis der berechneten Min-Werte und Max-Werte lésst sich nun die Anzahl
der Cluster ermitteln. Hierzu wurde das KMeans Clustering Verfahren angewendet
(vgl. Kapitel 3.3.1). Es ergeben sich 19 Cluster.

Subschritt J: Auswahl von Reprisentanten auf Basis des Clusterings

Der nicht-reduzierte variable Parameter wird nun zusammen mit den gebildeten
Clustern in Gruppen (386 Gruppen) eingeordnet. Pro Gruppe werden anschlief3end
zufallsbasiert maximal 40 Konkrete Szenarien ausgewihlt, welche das Cluster
reprisentieren. Hierbei wird die Anzahl absichtlich hoch angesetzt, damit sich die
Gesamtrestunsicherheit des Methodenbausteins reduziert.

3 Zur Berechnung wurde die Python Library uncertainties verwendet
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Man erkennt, dass nun einige Konkrete Szenarien dasselbe Label fiir die aggre-
gierte relevante Zeit aufweisen und somit ,,reduziert” werden.

Insgesamt gelingt es, die Anzahl der ,,ausstehenden® Konkreten Szenarien auf
13.381 zu ,reduzieren®. Es sind nun in Summe 144.569 Konkrete Szenarien,
welche durch die Ausfithrung der beiden Methodenbausteine ,,reduziert” wurden.
Dabei wurden in diesem Methodenbaustein 7.513 Konkrete Szenarien ,,reduziert™

(vgl. Abbildung 7.8). Dies ergibt eine Reduktion des Testaufwands gegeniiber der
Vollausfithrung von weiteren 7,8 Tagen.

Ausfiihrungszustand
o Argumentativ reduziert

Entscheidung ausstehend
e Ausgefiihrt
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Abbildung 7.8: Cluster zu Ordnung iiber den Raum der betrachteten ,,ausstehenden‘ Szenarien (links)

und Ergebnis 3D Plot der Konkreten Szenarien im Parameterraum nach der Ausfiih-
rung des dritten Methodenbausteins (rechts)

Ermittlung der Risikopriorititszahl fiir den Methodenbaustein (vgl. Metho-
dik Kapitel 5.1):

¢ Annahmen und Singularitét

Der Ablauf des Szenarios ist moglicherweise fehlerhaft erfasst und fiithren
somit zu falschen Zusammenfasssung der Parameter. Es werden Situationen
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ausgeschlossen die eigentlich relevant sind. Allerdings ist das ausgenutzte
Reduktionspotential dieses Methodenbausteins sehr gering, da pro Cluster
50 Szenarien selektiert wurden (E8). Eine gute Entdeckbarkeit ist garantiert.
Es werden nur wenige Konkrete Szenarien ausgeschlossen und pro Cluster
Konkrete Szenarien selektiert (C1). Wird ein Szenario iibersehen, bei dem
ein Fuliginger plotzlich die Stralie betritt, kann dies im realen Betrieb zu
einem Unfall mit schwerer Verletzungsfolge fithren (S9) - resultierende
aggregierte RPZ 72.

* Schitzung der Vorhersagegenauigkeit

Es werden keine Vorhersagen getroffen (E1) (C1). Ein schwerer Personen-
schaden ist moglich (S9) - resultierende aggregierte RPZ 9.

¢ Nicht-deterministisches Verhalten

DEr Methodenbuastein verhdlt sich deterministisch durch #quidistantes
Sampling (E1) (C1). Ein schwerer Personenschaden ist moglich (S9) -
resultierende aggregierte RPZ 9.

- Ausfiihrliche Begriindung der Risikoprioritditszahl siehe Anhang A -

Unter Anwendung der Formel zur Zusammenfassung der RPZ mit w; = 1 (vgl.
Formel 5.3) lasst sich die Gesamtrestunsicherheit des Methodenbausteins zu 73, 1
berechnen.

1 Gesamtrestunsicherheit Methodenbaustein  1.000

e E—

)

Evaluation des Methodenbausteins

Die Zusammenfassung basiert dabei auf der Annahme, dass der Zeitpunkt im Test-
fall, zu dem der VRU den Zebrastreifen betritt, mit dem erwihnten kinematischen
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7.2 Anwendung der Methodenbausteine auf ein beispielhaftes Logisches Szenario

Zusammenhang berechnet werden kann. Zur Evaluation dieser Annahme wurde
ein Testset von Konkreten Szenarien, welche eigentlich durch diesen Methoden-
baustein ,,reduziert wurden, ausgefiihrt. AnschlieBend wurden die Ergebnisse
der Ausfithrung mit der auf Basis von kinematischen Beziehungen ermittelten
Zusammenhénge verglichen (vgl. Abbildung 7.9).

Ausfiihrung und Evaluation von allen in Vergleich der kinematischen Zusammenfassung/
.—) diesem Methodenbaustein "reduzierten" —>»| Reduktion auf Basis der relevanten Zeit mit den
und "ausstehenden" Szenarien "ausgefiihrten" Szenarien
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Abbildung 7.9: Evaluation der absoluten Abweichung der relevanten Zeit mit Hilfe von ausgefiihrten
Konkreten Szenarien

Die Evaluation zeigt, dass der gewihlte Zusammenhang zwischen den beiden va-
riablen Parametern eine hohe Korrelation mit den tatséchlichen Messergebnissen
aufweist und dadurch als valide bestitigt wird. Es ergibt sich eine Abweichung
von maximal 1, 6%.

Fiir die Anwendung des Methodenbausteins ergeben sich folgende Vor- und Nach-
teile:

Vorteile:

¢ Der mehrdimensionale Parameterraum wird ,,reduziert”, ohne Konkrete
Szenarien ,,ausfiihren® zu miissen (vgl. Anforderung 9).

e Sind die Zusammenfassungen formuliert, wird dieser Methodenbaustein
automatisiert ausgefiihrt (vgl. Anforderung 10).

165



7 Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios

* Die urspriingliche Anzahl der Parameter des Logischen Szenarios dndert
sich durch die Auswahl der reprédsentativen Szenarien nicht (vgl. Anforde-
rung 7).

* Die Reduktion ist durch die Ergiinzung der Reduktionsargumentation nach-
vollziehbar (vgl. Anforderung 13 und Anforderung 14).

Nachteile:

e Die Formulierung der Restriktionen und das damit verbundene Redukti-
onspotential ist stark abhéngig vom Logischen Szenario und dem Kontext
des SuTs (Widerspruch zu Anforderung 11).

* FEine Plausibilisierung der Restriktionen nur mit Ausfiihrungsaufwand mog-
lich (Widerspruch zu Anforderung 5).

e Der Fehlerfortpflanzungsansatz basiert auf den initial gewdhlten Diskreti-
sierungsschrittweiten und ist daher nicht vollstdndig unabhingig (Wieder-
spruch zu Anforderung 12).
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7.2.4 Methodenbaustein IlI-1: Erste Sampling
Strategien

Nachdem nun bereits ein Grofteil der Konkreten Szenarien auf Basis von logi-
schen und physikalischen Zusammenhingen ,,reduziert werden konnte, miissen
nun erste Erkenntnisse tiber das Logische Szenario gesammelt werden. Hierzu
werden zufallsbasiert 4.000 Konkrete Szenarien aus den ,,ausstehenden‘ Szenari-
en ausgewdhlt, ,,ausgefiihrt* und die Ergebnisse in die Datenbank gespeichert (vgl.
Methodenbaustein MIII-1 in Kapitel 5.4.1). Die Ergebnisse der Ausfiihrung sind
die Basis fiir die Anwendung weiterer Methodenbausteine. Fiir die Ausfiihrung
von 4.000 Konkreten Szenarien wurde eine Zeit von 25h benétigt. Es verbleiben

noch 9.381 Konkrete Szenarien auf dem Ausfiihrungszustand ,,ausstehend” (vgl.
Abbildung 7.10).

Ausfiihrungszustand
©  Argumentativ reduziert

Entscheidung ausstehend
o Ausgefiihrt

3oweled
w 5 & 8

[w] “¥Ap € 1

Abbildung 7.10: Ergebnis 3D Plot der Konkreten Szenarien im Parameterraum nach der Ausfithrung
des vierten Methodenbausteins
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Ermittlung der Risikopriorititszahl fiir den Methodenbaustein (vgl. Metho-
dik Kapitel 5.1):
¢ Annahmen und Singularitit

Es werden keine Annahmen getroffen (E1) (C1). Wird ein Szenario iiber-
sehen, bei dem ein FuBginger plotzlich die Strae betritt, kann dies im
realen Betrieb zu einem Unfall mit schwerer Verletzungsfolge fiihren (S9)
- resultierende aggregierte RPZ 9.

e Schiitzung der Vorhersagegenauigkeit

Es werden keine Vorhersagen getroffen (E1) (C1). Ein schwerer Personen-
schaden ist moglich (S9) - resultierendeaggregierte RPZ 9.

¢ Nicht-deterministisches Verhalten

Keine Reduktion im Methodenbaustein (E1) (C1). Ein schwerer Personen-
schaden ist moglich (S9) - resultierende aggregierte RPZ 9.

- Ausfiihrliche Begriindung der Risikoprioritditszahl siehe Anhang A -

Unter Anwendung der Formel zur Zusammenfassung der RPZ mit w; = 1 (vgl.
Formel 5.3) lésst sich die Gesamtrestunsicherheit des Methodenbausteins zu 15, 6
berechnen.

1 Gesamtrestunsicherheit Methodenbaustein  1.000

W —
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Evaluation des Methodenbausteins:

Eine Evaluation ist nicht erforderlich, da nur Konkrete Szenarien ,,ausgefiihrt*
und keine Szenarien ,,reduziert wurden. Es sind keine Annahmen mit diesem
Schritt verbunden.

Fiir die Anwendung des Methodenbausteins ergeben sich folgende Vor- und Nach-
teile:

Vorteile:

* Keine Parametrisierung oder Expertenwissen benotigt. Wiederverwend-
barkeit und Automatisierung ohne Probleme moglich (vgl. Anforderung 5,
Anforderung 6, Anforderung 7 und Anforderung 10).

Nachteile:

 Direkte Ausfithrung ohne zyklische Auswertung, ob die Ausfithrung auch
sinnvoll ist (Widerspruch zu Anforderung 9).

169



7 Evaluation am Beispiel eines Logischen Szenarios

7.2.5 Methodenbaustein IlI-3: Unsicherheits- und
Ahnlichkeitsanalyse

Im letzten Methodenbaustein (MIII-3) werden tiber die iibrigen ,,ausstehenden
Konkreten Szenarien eine Entscheidung getroffen. Hierzu wird basierend auf den
bereits ,,ausgefiihrten* Konkreten Szenarien und deren berechneten KPIs ein Trai-
ningsmodell fiir KPIs aufgebaut. Dieses wird verwendet, um fiir die ,,ausstehen-
den* Konkreten Szenarien eine KPI-Vorhersage zu ermitteln (vgl. Methodenbau-
stein I11-3 in Kapitel 5.4.3). Im konkreten Beispiel werden drei Vorhersagemodelle
fuir die Vorhersage der drei vorgestellten KPIs ermittelt (vgl. KPI d,.cjepant - Ab-

bildung 7.11, KPI duyo_ v gu - Abbildung 7.12 und KPI £y, - Abbildung
7.13).

05

[ Entscheidung ausstehend
I Ausfiihrung bendtigt

3500

3000

Jed

2500

Haufigkeit
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[w] °M¥Ap € JaIBUIE

500

Relevanter Abstand dyejevant

Unsicherheit fir vorhergesagtes KPI

0 00 01 02 03 04 05 0.6 0.7 08
Unsicherheit flir die Vorhersage des KPI-Werts fur dreevant

Abbildung 7.11: Unsicherheitsvorhersage fiir KPI d;.cj e qn+ im Parameterraum (rechts) und als Hau-
figkeitsdiagramm (links) (Zusétzliche Ausfithrung von 133 Konkreten Szenarien)

Anschlieend wird die Unsicherheitsangabe genutzt, um die Vorhersage zu bewer-
ten und ggfs. Konkrete Szenarien an unsicheren Stellen ,,auszufiihren. Im Bei-
spiel des innerstddtischen Szenarios wurden so besonders in den Randbereichen
und Bereichen mit ausgefiihrten Konkreten Szenarien weitere Stiitzstellen ,,ausge-
fiihrt* (vgl. Abbildung 7.11, Abbildung 7.12 und Abbildung 7.13 - lila markierte
Konkrete Szenarien in Haufigkeitsverteilung (links) und Parameterraum (rechts)).
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Abbildung 7.12: Unsicherheitsvorhersage fiir KPI deg,— ~v gy im Parameterraum (rechts) und als
Hiufigkeitsdiagramm (links) (Zusitzliche Austithrung von 538 Konkreten Szenari-
en)
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Abbildung 7.13: Unsicherheitsvorhersage fiir KPI ¢4,-¢.,, s im Parameterraum (rechts) und als Hiu-
figkeitsdiagramm (links) (Zusétzliche Ausfithrung von 35 Konkreten Szenarien)

Insgesamt wurden auf Grund der Unsicherhiet in der KPI-Vorhersage zusitzlich
538 Konkrete Szenarien ,,ausgefiihrt™, und die KPIs basierend auf den Messergeb-
nissen berechnet. Dabei ist zu beachten, dass sich die zur Analyse herangezogenen
Szenarien zwischen den betrachteten KPIs teilweise tiberlappen. Die Summe der
in Abbildung 7.11, Abbildung 7.12 und Abbildung 7.13 genannten Ausfiihrun-
gen (133, 538 bzw. 35) entspricht daher nicht der Gesamtanzahl der tatséchlich
zusitzlich simulierten Konkreten Szenarien, sondern gibt die Anzahl pro KPI
an, wobei einzelne Szenarien mehrfach beriicksichtigt sind. Die Unsicherheit bei
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der Vorhersage des KPIs - minimale Distanz zwischen Ego und VRU - weist
dabei eine signifikante Abweichung auf. AnschlieBend wurden die Vorhersage-
modelle aktualisiert und die Unsicherheiten und KPI-Vorhersagen systematisch
erneut analysiert (vgl. Formel 7.6). Fiir die ausgewihlten drei KPIs wurde eine
GauB-Prozessregression mit einem Matern-Kernel als Kovarianzfunktion ausge-
wihlt, da die Gaul3-Prozessregression den niedrigsten Fehlerscore der betrachteten
Regressionsmodelle aufweist (vgl. Kapitel 3.3.2).

Vego Modell; dretevant(KPLy ) + Unsich.
UVRU — | Modell, | — | dego—vru(KPILy) + Unsich. | (7.6)
dyru(0) Modells threms (KPI3) + Unsich.
Eingang Vorhersagemodelle ~ Vorhersagemodelle Ausgang Vorhersagemodelle

Das neue Vorhersagemodell liefert nun Werte fiir die Unsicherheit aller drei KPIs,
die kleiner sind als die akzeptierte Restunsicherheit (Unsicherheit muss bei dem
verwendeten Pridiktionsmodell kleiner als 0.3 bzw. 0.5 sein.*). Es ist keine weitere
Iteration erforderlich.

Am Ende des ersten Subschritts des Methodenbausteins bleiben 8.843 ,,ausste-
hende* Konkrete Szenarien iibrig (vgl. Abbildung 7.14), fiir welche im letzten
Subschritt des Methodenbausteins eine Entscheidung getroffen werden muss.

Nun sind fiir alle Konkreten Szenarien der Gesamtliste entweder vorhergesagte
oder auf Basis von Messungen berechnete KPIs verfiigbar. Allen KPIs wird im
Rahmen der zugelassenen Unsicherheit vertraut.

Diese KPIs werden nun dazu verwendet, mit Hilfe eines Clustering-Verfahrens,
verschiedene Cluster zu bilden. Die Anzahl der Cluster ist dabei jeweils vorab

4 Diese Grenze wurde empirisch auf Basis von Messungen ermittelt und stellt fiir das ausgewihlte

KPI-Pridiktionsmodell eine ausreichende Vorhersagegenaugikeit dar.
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Ausfihrungszustand
©  Argumentativ reduziert

Entscheidung ausstehend
®  Ausgefiihrt

39Wweled
w 5 & 8

[w] “¥Ap € 1

Abbildung 7.14: Ergebnis 3D Plot der Konkreten Szenarien im Parameterraum nach der Ausfiihrung
des ersten Subschritts des fiinften Methodenbausteins

unbekannt und muss sich auf Basis der Varianz der KPIs ergeben. Im ausge-
wihlten innerstddtischen Beispiel wurde die Anzahl und Einordnung der Cluster
mit Hilfe der EIbow-Methode und k-Means gebildet. Es ergeben sich 22 Cluster.
Pro Cluster werden nun mindestens zehn Konkrete Szenarien ausgewihlt und auf
den Ausfiihrungszustand ,,Ausfithrung benétigt™ gesetzt. Da es sich bei diesem
Methodenbaustein um den letzten Methodenbaustein handelt, wird die Annahme
getroffen, dass alle Konkrete Szenarien in einem Cluster dhnlich sind und da-
mit repriasentative Szenarien aus jedem Cluster zuféllig ausgewihlt werden (hier
mind. 10 Szenarien pro Cluster) (vgl. Abbildung 7.15).

Alle ,,ausstehenden‘ Konkreten Szenarien werden unter Zuordnung der Cluster Nr.
argumentativ ,,reduziert”. Es werden so zusitzlich weitere 154 Konkrete Szenarien
-ausgefithrt”. In Summe wurden so 153.258 Konkrete Szenarien ,reduziert” und
4.692 Konkrete Szenarien ,,ausgefiihrt™ und somit der komplette Parameterraum
abgetastet und argumentativ analysiert (vgl. Abbildung 7.16).
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Abbildung 7.15: Cluster gebildet mit k-Means im Parameterraum (rechts) und im KPI-Raum (links)
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Abbildung 7.16: Gesamtergebnis 3D Plot der Konkreten Szenarien im Parameterraum nach der Aus-
fithrung des fiinften Methodenbausteins
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Ermittlung der Risikopriorititszahl fiir den Methodenbaustein (vgl. Metho-
dik Kapitel 5.1):

* Annahmen und Singularitit

Es wird davon ausgegangen, dass die gewihlten KPIs reprisentativ fiir das
Verhalten des SuTs im Szenario stehen (E8). Die Reprisentativitidt der KPIs
im Sut ldsst sich nur mit Hilfe der Anforderungen iiberpriifen (C5). Wird
ein Szenario iibersehen, bei dem ein Fulgédnger plotzlich die Strafle betritt,
kann dies im realen Betrieb zu einem Unfall mit schwerer Verletzungsfolge
fithren (S9) - resultierende aggregierte RPZ 360.

* Schiitzung der Vorhersagegenauigkeit

Es muss fiir jedes ,,ausstehende* Konkrete Szenario eine Vorhersage ge-
troffen werden. Diese Vorhersage ist mit Unsicherheiten behaftet (ES). Es
besteht die Moglichkeit, die getroffenen Vorhersagen zu evaluieren und Feh-
ler in der Vorhersage zu entdecken (C4). Ein schwerer Personenschaden ist
moglich (S9) - resultierende aggregierte RPZ 288.

¢ Nicht-deterministisches Verhalten

Die Anzahl der Reprisentativititscluster ist unbekannt. Eine Annahme iiber
die Ahnlichkeit zwischen zwei Konkreten Szenarien entscheidet iiber die
Reduktion (E8). Das anschlieBende Clustering verhilt sich nicht deter-
ministisch. Durch die hohere Anzahl an Szenarien pro Cluster wird die
Fehlertoleranz verbessert, sodass Fehler besser entdeckt werden (C4). Ein
schwerer Personenschaden ist moglich (S9) - resultierende aggregierte RPZ
288.
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- Ausfiihrliche Begriindung der Risikoprioritdtszahl siehe Anhang A -

Unter Anwendung der Formel zur Zusammenfassung der RPZ mit w; = 1
(vgl. Formel 5.3) lasst sich die Gesamtrestunsicherheit des Methodenbausteins
zu 543, 6 berechnen.

1 Gesamtrestunsicherheit Methodenbaustein

P | 436 —

Evaluation des Methodenbausteins

Zur Evaluation wurden alle ,,ausstehenden® Konkreten Szenarien ,ausgefiithrt*
und die Vorhersage der KPI Werte mit dem tatsédchlichen, durch Ausfiihrung be-
rechneten, Wert verglichen (vgl. Abbildung 7.17, Abbildung 7.18 und Abbildung
7.19).
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Abbildung 7.17: Gegeniiberstellung wahrer KPI Wert mit der Vorhersage auf Basis der Gauf-
Prozessregression mit Unsicherheit (links) und der Verteilung des absoluten Fehlers
im Parameterraum (rechts) fiir d,-cjcoant
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Abbildung 7.19: Gegeniiberstellung wahrer KPI Wert mit der Vorhersage auf Basis der Gaul-
Prozessregression mit Unsicherheit (links) und der Verteilung des absoluten Fehlers
im Parameterraum (rechts) fir ¢4,-cm s

Die grofiten Streuungen und absoluten Fehler ergeben sich dabei beim KPI ¢3¢y, 5-
Hier streuen die Vorhersagen stark um die ideale Vorhersage. Dies zeigt auch die
Evaluation des RMSE? und des mittleren absoluten Fehlers (vgl. Tabelle 7.1).

5 Root Mean Squared Error
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KPI RMSE mittlerer abs. Fehler

drelevant 0.1136m 0.0760 m
dego—vry 0.0823m 0.0609 m
threms  0.1929s 0.1478 s

Tabelle 7.1: Fehler bei der Vorhersage der KPIs.

Im zweiten Subschritt wurden die Konkreten Szenarien in 22 Cluster eingeordnet.
Durch die Auswahl der Anzahl der Cluster wurden weitere 8.689 Konkrete Szena-
rien ,reduziert”. Die Gesamtliste an Konkreten Szenarien wurde abgearbeitet. Es
sind keine Szenarien mit dem Ausfithrungszustand ,,ausstehend* mehr vorhanden.
Die Anzahl der Cluster (22 Stiick) wurde mit Hilfe der Elbow Methode ermittelt.

Fiir die Anwendung des Methodenbausteins ergeben sich folgende Vor- und Nach-
teile:

Vorteile:

e Im Ergebnis des Methodenbausteins sind keine ,,ausstehenden® Konkreten
Szenarien mehr vorhanden (vgl. Anforderung 2).

¢ Der Methodenbaustein basiert auf der Berechnung von KPIs und ist - sofern
eine Berechnung der KPIs an der Testplattform mdglich ist - unabhiingig
von der Testplattform (vgl. Anforderung 6).

» Ergebnisse von ,,ausgefiihrten® Szenarien verbessern die Vorhersage von
Metriken. Die Ergebnisse werden fiir die ndchsten Iterationen direkt wieder-
verwendet. Die Vorhersage der KPI erlaubt eine Moglichkeit des Vergleichs
von ,,ausstehenden® Konkreten Szenarien (vgl. Anforderung 8).

e Ein Subsampling lédsst sich optional ergénzen (vgl. Subschritt a.e), um
Stellen mit einer hohen Unsicherheit im Vorhersagemodell zu schlie3en
(vgl. Anforderung 8).
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* Eine Entscheidung tiber das Unsicherheitsmall und die Kategorisierung
wird nachvollziehbar dokumentiert und steht fiir spédtere Analysen zur Ver-
fiigung (vgl. Anforderung 13 und Anforderung 14).

Nachteile:

* Eine Plausibilisierung der Auswahl ist nur mit Ausfiithrungsaufwand mog-
lich (Widerspruch zu Anforderung 9).

e Wenn die Unsicherheit der KPIs in der unsicherheitsbasierten Auswahl
auch nach mehreren Ausfiithrungszyklen nicht sinkt, sind irgendwann alle

»ausstehenden* Konkreten Szenarien ausgefiihrt. Es wird nichts ,,reduziert
(Widerspruch Anforderung 9).

* Es werden bereits ,,ausgefiihrte* Szenarien benotigt. Das Reduktionspoten-
tial ist abhéngig von den bereits ,,ausgefiihrten” Konkreten Szenarien und
ldsst sich vorab nicht bestimmen (Widerspruch Anforderung 12).

* Die Auswahl der KPIs ist fiir diesen Methodenbaustein relevant. Die Vor-
hersagemodelle setzen deterministisches Verhalten der KPIs voraus (Wi-
derspruch Anforderung 11).
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7.3 Zusammenfassung und Diskussion der
Evaluation des beispielhaften Szenarios

7.3.1 Beitrag zur Absicherung und zur Reduktion des
Testaufwands

Aus Sicht der Testplanung lésst sich nach Durchfiihrung des Selektionsprozesses
der zeitliche Vorteil gegeniiber einer Vollausfithrung aller betrachteten Kombi-
nationen ermitteln. Der Testaufwand sinkt im exemplarisch ausgewihlten Logi-
schen Szenario im Vergleich zur Vollausfithrung mit 157.950 Konkreten Szenarien
(7.897,5 Stunden - bei einer Testinstanz) auf 4.692 Konkrete Szenarien (234 Stun-
den - bei einer Testinstanz) nach der Ausfiihrung des Selektionsprozesses mit den
ausgewihlten fiinf Methodenbausteinen (vgl. Abbildung 7.20). Dies stellt eine
Reduktion auf ca. drei Prozent dar und spart somit nicht nur Ressourcen an der
entsprechenden Testinstanz, sondern erlaubt gleichzeitig auch eine argumentative
Selektion. Die Restunsicherheitgesqams ermittelt sich aus der Summe der RPZ
der einzelnen Methodenbausteine zu 975,3 (vgl. Formel 5.23).
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RPZ aggregiert 2164 343 416,1 431,7 9753 9753
wreduzierte Szenarien 0 137.056 144,569 144,569 144.569 153.258
mausgefiihrte Szenarien 0 0 0 4000 4538 4692

ausstehende Szenarien 157.950 20894 13.381 9381 8.843 0

Abbildung 7.20: Verlauf der Restunsicherheit und der Konkreten Szenarien tiber die gewihlten Me-
thodenbausteine fiir das exemplarische Logische Szenario

Unter Beriicksichtigung der Annahmen und der RestunsicherheitGesm: von
975, 3 erhilt nun die verantwortliche Freigabeinstanz eine nachvollziehbare, ar-
gumentativ untermauerte Aussage iiber das Logische Szenario. Es wurden 4.692
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Konkrete Szeanrien fiir den dargestellten Use-Case gefunden, die reprisentativ
fiir das Logische Szenario stehen (vgl. Abbildung 7.20).

5 Gesamtrestunsicherheit Selektionsprozess ~ 5.000

ms,gj —

Abbildung 7.21: Einordnung der Gesamtrestunsicherheit des Selektionsprozesses

7.3.2 Vergleich der Methodenbausteine mit den
Anforderungen

In Kapitel 4 wurden Anforderungen an den Selektionsprozess und die entspre-
chenden Methodenbausteine gestellt. Jeder Methodenbaustein bringt Vor- und
Nachteile mit sich (vgl. Kapitel 7.2). Zur Bewertung der Methodenbausteine ge-
gen die Anforderungen wurde ein Bewertungsschema von positiver Auswirkung
auf die Anforderung (+ +) bis hin zu negativer Auswirkung auf die Anforderung
(- -) in Form einer Matrix auf die einzelnen betrachteten Methodenbausteine
angewendet (vgl. Abbildung 7.22).

Die Begriindung fiir die Bewertung der Methodenbausteine beruht dabei auf den
genannten Vor- und Nachteile (vgl. Kapitel 5). Die letztendliche Auswahl der
Methodenbausteine muss fiir jedes Logische Szenario angepasst werden. Die im
Rahmen dieser Promotion vorgestellten Methodenbausteine bieten eine Grundlage
fur alle Logische Szenarien.

Der Selektionsprozess wurde im Rahmen dieser Promotion exemplarisch an ei-
nem Logischen Szenario angewendet. Zur Absicherung der kompletten ODD (vgl.
Kapitel 2.4.3) mit weiteren Logischen Szenarien muss der Selektionsprozess auf
die anderen Logischen Szenarien ausgefiihrt werden. Dabei miissen die jeweiligen
Methodenbausteine an den Kontext der anderen Logischen Szenarien angepasst
werden. Konkret miissen Restriktionen, Diskretisierungsabstinde, die Reihenfol-
ge der Methodenbausteine und der KPIs an das betrachtete Logische Szenario
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adaptiert werden. Das Reduktionspotential hingt damit stark von dem Logischen
Szenario und dem betrachteten SuT ab. Expertenwissen der Entwicklungs- und
Testabteilungen helfen die richtigen Methodenbausteine auszuwihlen. Die An-
wendung des erforderlichen Expertenwissens erfordert neben personellen Kapa-
zitdten auch einen zeitlichen Aufwand, insbesondere bei Logischen Szenarien
mit mehreren variablen Parametern. Vor diesem Hintergrund ist es notwendig,
ein angemessenes Verhiltnis zwischen dem Aufwand fiir die Durchfiihrung des
Selektionsprozesses und dem zu erzielenden Reduktionspotential herzustellen.
Ein unverhiltnismiBig aufwindiger Selektionsprozess kann zu einem ineffizien-
ten Ressourceneinsatz fithren, wihrend eine unzureichende Selektion dazu fiihrt,
dass vorhandene Reduktionspotentiale ungenutzt bleiben. Im Rahmen der ex-
emplarischen Anwendung auf ein Logisches Szenario (vgl. Kapitel 7.1) wurde
deutlich, dass die Entscheidung iiber die Anwendung einzelner Methodenbau-
steine mafBgeblich vom Erfahrungswissen der Fachabteilungen geprigt ist. Um
eine iibergreifende Anwendung auf andere Szenarien sicherzustellen, bedarf es
strukturierter Guidelines, die kiinftig in Form standardisierter Regelwerke oder
Templates operationalisiert werden konnen.

Die gezeigte beispielhafte Reduktion auf vier Prozent ist daher nur exemplarisch.
Durch die Erginzung von weiteren Methodenbausteinen ist eine grolere Redukti-
on moglich, welche wiederum zu einem Anstieg der RPZ fiihrt. Der beispielhafte
Autfbau ist dabei ein gutes Grundgeriist fiir alle weiteren Logische Szenarien.
Auf der anderen Seite ist ebenso nicht garantiert, dass sich bei jedem Logischen
Szenario beispielsweise geometriche Reduktionen oder Zusammenfassungen an-
wenden lassen. Sollten die variablen Parameter des Logischen Szenarios keine
Reduktion oder Zusammenfassung auf Basis der vorgestellten Kriterien zulassen,
entféllt die Anwendung einzelner Methodenbausteine. Das Gesamtkonzept des
modularen Selektionsprozess bleibt jedoch erhalten.

Alles in allem bietet der Selektionsprozess eine strukturierte Option, den Ziel-
konflikt zwischen Testausfithrungsaufwand und Unsicherheit bei der Auswahl von
reprasentativen Konkreten Szenarien fiir ein Logisches Szenario zu 16sen.
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7.3.3 Praktikabilitat und Rolle des Expertenwissens im
Selektionsprozess

Die Anwendung des vorgestellten modularen Selektionsprozesses setzt in meh-
reren Phasen doménenspezifisches Expertenwissen voraus. Insbesondere bei der
Formulierung von Restriktionen, der Parameterauswahl sowie der Festlegung von
Bewertungskriterien (KPIs) ist die Einbindung von Fachexperten erforderlich.
Diese dominenspezifische Wissensbasis ist notwendig, um:

e die Relevanz eines Logischen Szenarios zu beurteilen,
» geeignete Parameterbereiche und Diskretisierungsabstinde zu wihlen,

+ methodenspezifische Schwellenwerte (z.B. Ahnlichkeitsmetriken) zu defi-
nieren.

Der Selektionsprozess ist aktuell teilautomatisiert: Die Anwendung einzelner Me-
thodenbausteine erfolgt mithilfe von Skripten (z.B. Python), jedoch bedarf es fiir
die Parametrierung und Validierung menschlicher Entscheidungen. Eine vollstidn-
dige Automatisierung ist derzeit nicht realisierbar, da insbesondere semantische
Entscheidungen (z.B. ob eine Reduktion zuldssig ist) nicht vollstindig algorith-
misch getroffen werden kdnnen.

Um die Wiederholbarkeit und Nachvollziehbarkeit der getroffenen Entscheidun-
gen zu erhdhen, werden alle Schritte im Selektionsprozess dokumentiert. Dies
umfasst:

* Die verwendeten Parameterbereiche und Restriktionen
¢ Die Auswahl- und Gewichtung der KPIs
* Die eingesetzten Algorithmen und Metriken

* Die jeweilige Version des Systems-under-Test (SuT)
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Zudem ermoglicht die modulare Struktur des Prozesses eine kontrollierte Wie-
derverwendung einzelner Schritte bei leicht verinderten Szenarien. Eine vollstéin-
dige formale Standardisierung ist perspektivisch denkbar, jedoch mit weiterem
Forschungsbedarf verbunden.
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8 Zusammenfassung und Ausblick

8.1 Zusammenfassende Ergebnisse und
Eigenleistungen

Die Promotion behandelt die Entwicklung einer Vorgehensweise zur szenarienba-
sierten Absicherung (vgl. Kapitel 5), das die Anforderungen der funktionalen Si-
cherheit und der Dokumentation erfiillt. Der Szenarienselektionsprozess entstand
im Kontext des Forschungsprojekts VV-Methoden und wurde zur Unterstiitzung
der Absicherung eines Bus-Plattons im Forschungsprojekt MINGA verwendet.
Die grundlegenden Ideen fliefen in die Zusammenarbeit mit Mercedes-Benz bei
der Analyse von Auffilligkeiten im Hardware-in-the-loop Priifstandskontext ein
und unterstiitzen hier bei der systematischen Findung von Fehlern und Auffillig-
keiten.

Im Fokus steht die Adaption bestehender Methoden und die Anwendung als Me-
thodenbaustein im Selektionsprozess, mit dem Ziel, den Prozess zur Bestimmung
reprisentativer Konkreter Szenarien zu standardisieren und zu formalisieren. Der
entwickelte Selektionsprozess iiberwindet bisherige Limitationen bei der effizi-
enten Szenarienselektion, indem er erstmals verschiedene Methodenbausteine
kombiniert und so eine subtraktive nachvollziehbare Argumentation tiber den
Parameterraum zuldsst und gleichzeitig den Ausfithrungsaufwand reduziert.

Der Beitrag dieser Promotion umfassen unter anderem die Konzeption und Im-
plementierung von Schnittstellen fiir eine Integration ins V-Modell (vgl. Kapitel
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4.1.1), sowie Bewertungen zu Vor- und Nachteilen im Einsatz. Weitere Eigenleis-
tungen liegen in der methodischen Erarbeitung der verschiedenen Methodenbau-
steine zur Ahnlichkeitsanalyse, statistischen Verteilungen und Unfallschwereein-
stufung. Ein besonderes Augenmerk liegt auf der Erstellung einer Restriktionsliste
und der Entwicklung von Pridiktionsmodellen zur Vorhersage von KPIs zur Er-
mittlung von dhnlichen Szenarien, die représentativ fiir ein Logisches Szenario
sind und dabei den aufgestellten Anforderungen und Rahmenbedingungen ge-
niigen. Durch die Anwendung des Selektionsprozesses wurde gezeigt, dass eine
Reduktion der Testszenarien auf drei Prozent bei gleichzeitiger Beibehaltung der
Testtiefe moglich ist (vgl. Kapitel 7). Dennoch wire durch die Anwendung weiterer
Methodenbausteine noch eine weitere Reduktion moglich gewesen, bspw. durch
eine Unfallschwere- und Auftretenshiufigkeitsbetrachtung (vgl. Kapitel 5.4.2).
Die Anwendung von weiteren Methodenbausteinen fiihrt zu einer Erhhung der
Gesamtrisikoprioritétszahl, reduziert aber gleichzeitig den Testaufwand. Das bei-
spielhafte Szenario dient im Rahmen dieser Promotion vor allem zum Verstidndnis
des Konzepts des Selektionsprozesses.

Die Ahnlichkeitsanalyse konnte eine Genauigkeit von 95 Prozent bei der Identifi-
kation reprisentativer Szenarien gewihrleisten. Die Anwendung der entwickelten
Werkzeuge bei Mercedes-Benz und im Forschungsprojekt VV-Methoden fiihrte
zu einer Reduktion des Testaufwands, wodurch Priifstandszeit eingespart wurde.
Die enge Zusammenarbeit mit Partnern, wie Mercedes-Benz und Ford garantierte
eine enge Einbindung in die Entwicklungsmethodik und Vorgehensweise in der
Automobilindustrie. Die Einordnung des Selektionsprozesses und die Gegeniiber-
stellung mit den Anforderungen machen die Limitationen und Rahmenbedingun-
gen klar, in welchem sich der Selektionsprozess befindet.

Die wissenschaftliche Ausarbeitung leistet somit einen entscheidenden Beitrag
zur Standardisierung und Optimierung des Prozesses zur Selektion Konkreter
Szenarien und trigt zur Qualitatssicherung sowie Effizienzsteigerung in der si-
cherheitsorientierten Entwicklung von Fahrzeugfunktionen bei.
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8.2 Ausblick auf weitere Forschungsfelder
und Schwerpunkte

Parallelisierbarkeit der Ausfiihrung des Selektionsprozesses

Die vorgestellten Methodenbausteine im Selektionsprozess wurden bisher se-
quentiell nacheinander abgearbeitet. Diese sequentielle Abarbeitung und Analyse
fuhrten dazu, dass fiir das in Kapitel 8.1 vorgestellte Logische Szenario eine
Gesamtbearbeitungszeit von 234 Stunden benétigt wurde, um eine Entscheidung
tiber alle Konkreten Szenarien zu treffen. Eine parallelisierte Abarbeitung der
Methodenbausteine sowie der einzelnen Subschritte innerhalb dieser Bausteine
steigert die Effizienz erheblich. Moderne Parallelisierungsansitze, wie verteiltes
Rechnen auf Cluster-Architekturen oder GPU-basierte Berechnungen, erlaubt eine
Beschleunigung der Entscheidungsprozesse und eine Verbesserung der Skalier-
barkeit, insbesondere bei einer zunehmenden Anzahl von Szenarien.

Erstellung des Gesamtszenarienkatalogs zur subtraktiven ODD Analyse fiir
eine Gesamtabdeckungsaussage

Die Kombination des Selektionsprozesses mit der wissens- oder datenbasierten
Generierung von Logischen Szenarien stellt eine zentrale Erweiterung dar, um
den Gesamtaufwand einer Absicherung fundiert abzuschétzen. Hierbei miissen
Mechanismen entwickelt werden, die es erlaubt, die Anzahl relevanter Logischer
Szenarien fiir eine vollstindige Abdeckung der ODD systematisch zu reduzieren,
ohne dabei die Aussagekraft der Analyse zu beeintrdchtigen. Ein besonderer Fo-
kus sollte auf die Ableitung von Logischen Szenarien aus bestehenden Wissens-
und Datenbasen gelegt werden. Die Herausforderung hierbei liegt nicht nur in der
logischen Ableitung von Szenarien, sondern auch in der intelligenten Strukturie-
rung der zugrundeliegenden Wissensbasis, um Redundanzen zu vermeiden und
den Aufwand zu minimieren.
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Erweiterung um weitere Methodenbausteine

Die bisher entwickelten Methodenbausteine stellen lediglich eine erste Sammlung
an Bausteinen dar. In der aktuellen Forschung gibt es weitere vielversprechende
Ansitze, die sich in den bestehenden Methodenbaukasten integrieren lassen. Ein
bedeutender Aspekt ist die Anwendung von KI-gestiitzten Verfahren. Diese erwei-
terten Methodenbausteine konnten dazu beitragen, eine verbesserte Uberpriifung
und Validierung, der im Selektionsprozess angewandten Kriterien, zu ermdgli-
chen.

Abbruchkriterium zur weiteren Effizientsteigerung bei der entwicklungsbe-
gleitenden Anwendung

Ein weiterer wesentlicher Punkt ist die Definition von Abbruchbedingungen. Im
derzeitigen Konzept wird der Selektionsprozess sequenziell durchlaufen, ohne
dass explizite Unterbrechungskriterien fiir schwerwiegende Fehlerzustinde im-
plementiert sind. Sollte wihrend des Selektionsprozesses ein gravierender Fehler
in dem zu testenden System identifiziert werden, muss der Selektionsprozess
unterbrochen werden, bis dieser Fehler behoben ist. Hierfiir miissen geeignete
Mechanismen entwickelt werden, die eine friihzeitige Fehlererkennung erlauben
und adaptive Teststrategien vorschlagen, um Ressourcen effizienter zu nutzen.

Validitiit der Testinstanz

Ein entscheidender Aspekt fiir die Aussagekraft des Selektionsprozesses ist die
Validitét der Testinstanz. Die entwickelte Methodik muss sicherstellen, dass die
Testumgebung sowie die durchgefiihrten Analysen tatsdchlich die Realweltbe-
dingungen adédquat widerspiegeln. Hierbei spielen Faktoren wie die Qualitéit der
Simulationsmodelle, die Korrektheit der Annahmen sowie die Reproduzierbarkeit
der Testergebnisse eine wesentliche Rolle. Die Integration von Methoden zur Va-
liditatspriifung in den Selektionsprozess stellt ein wichtiges Forschungsfeld dar,
um Verzerrungen oder ungewollte Einschrinkungen zu vermeiden.
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Ubertragbarkeit auf andere Doméinen

Die entwickelten Methoden des Selektionsprozesses konnten nicht nur im Bereich
der hochautomatisierten Fahrzeuge Anwendung finden, sondern auch in anderen
sicherheitskritischen Dominen wie der Luftfahrt oder der Medizintechnik. In
der Luftfahrt konnten beispielsweise Sicherheitsanalysen fiir autonom agierende
Drohnensysteme oder Assistenzsysteme fiir Piloten nach einem dhnlichen Prinzip
erfolgen. In der Medizintechnik konnten Selektionsprozesse zur Bewertung der
Sicherheit von KI-gestiitzten Diagnoseverfahren oder roboterassistierten chirurgi-
schen Eingriffen genutzt werden. Eine weiterfiihrende Forschung sollte untersu-
chen, welche Anpassungen erforderlich sind, um die entwickelten Methoden auf
verschiedene Anwendungsfille zu tibertragen.

Flexible Skalierung der Methodenbausteine mit Hilfe von maschinellem Ler-
nen

Ein weiterer vielversprechender Ansatz ist die Nutzung von maschinellem Lernen
zur flexiblen Skalierung der Methodenbausteine. Abhiingig von den vorliegenden
Daten und der Komplexitit der betrachteten Szenarien konnten adaptive Algorith-
men eingesetzt werden, die die Auswahl und Kombination der Methodenbausteine
optimieren. Hierzu konnten Reinforcement-Learning-Ansitze oder evolutiondre
Algorithmen genutzt werden, um den Selektionsprozess kontinuierlich zu verbes-
sern und an neue Bedingungen anzupassen.

Anwendung des Konzepts des Selektionsprozesses auf die Additive Vollstin-
digkeitsanalyse

Das Konzept des Selektionsprozesses ldsst sich auch auf die additive Vollsténdig-
keitsargumentation anwneden, um eine systematische und reproduzierbare Uber-
priifung der Vollstindigkeit von Testfillen sicherzustellen. Dies konnte beispiels-
weise durch eine iterative Erweiterung des Szenarienraums erfolgen, wobei gezielt
Liicken identifiziert und geschlossen werden. Die Nutzung heuristischer Metho-
den oder KI-gestiitzter Optimierungsverfahren konnte hier dazu beitragen, den
Selektionsprozess effizient zu gestalten und eine umfassende Testabdeckung zu
gewihrleisten. Ein weiterer Aspekt ist die Integration von Unsicherheitsmodellen,
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um die Auswirkungen unbekannter oder schwer modellierbarer Einflussfaktoren
zu bertiicksichtigen.

Skalierung des Testaufwands auf den Gesamtabsicherungsprozess fiir eine
hochautomatisierte Fahrfunktion

Alles in allem ist nach dem aktuellen Stand der Technik unbekannt, wieviele iiber-
geordnete Logische Szenarien zur Absicherung einer hochautomatisierten Fahr-
funktion notig sind. Daher ldsst sich abschlieBend nicht sagen, welche Reduktion
benotigt wird, um den Gesamttestausfithrungsaufwand ausfiihrbar zu halten.

Dennoch konnte nachgewiesen werden, dass der Selektionsprozess auf ein Lo-
gisches Szenario angewendet werden konnte. Neben der Vorstellung verschiede-
ner Methodenbausteine wurde gezeigt, dass eine deutliche Reduktion gegeniiber
der Vollausfithrung moglich ist. Die jeweils bendtigten Restriktionen und Ein-
schrinkungen sind dabei in Abhéngigkeit des betrachteten Logischen Szenarios
anzupassen und zu adaptieren.
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A Anhang
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Ausfiihrung zu den Begriindungen:

1) S9: Wird ein Szenario iibersehen, bei dem ein FuBlgédnger plotzlich die
Stralle betritt, kann dies im realen Betrieb zu einem Unfall mit schwe-
ren bis todlichen Verletzungen fithren. Da der FuB3ginger im Gegensatz
zu Fahrzeuginsassen keinerlei Schutzsysteme wie Riickhalteeinrichtungen
oder Knautschzonen besitzt, ist seine Verletzungsanfilligkeit im Kollisi-
onsfall besonders hoch. Unfallstatistiken aus Quellen wie GIDAS, BASt
oder internationalen Datenbanken (z.B. EU CARE, NHTSA) belegen, dass
ZusammenstoBe zwischen Fahrzeugen und Fuligidngern insbesondere bei
Geschwindigkeiten iiber 30 km/h mit hoher Wahrscheinlichkeit zu schwe-
ren oder todlichen Verletzungen fithren. Zudem wird in regulatorischen
Rahmenwerken wie UN/ECE R152 implizit davon ausgegangen, dass das
Nichterkennen eines FuB3gingers ein sicherheitskritisches Versdumnis dar-
stellt, das mit schwerwiegenden Folgen verbunden ist. Vor diesem Hinter-
grund ist die Bewertung des Szenarios mit einer hohen Severity gemaf ISO
26262 nachvollziehbar.

2) C1/E1: In diesem Methodenbaustein werden keine Annahmen getroften.

3) C1/E1: In diesem Methodenbaustein werden keine Schitzungen zur Vor-
hersagegenauigkeit vorgenommen.

4) E1: Der Methodenbaustein verhilt sich deterministisch.

5) E3: Die Diskretisierungsschrittweite des Methodenbausteins ist auf 0, 5 km/h,
0,2m/s und 0, 5 m festgelegt.

Die betrachtete Funktion des dSpace-Notbremsassistenten ist in einem
Simulink-Modell implementiert, das die Messgrolen mit einer gréberen
oder mindestens gleichwertigen Auflésung verarbeitet. Somit ist sicherge-
stellt, dass die Abtastung keine Genauigkeitsverluste gegeniiber der ge-
wihlten Diskretisierung aufweist und die Reduktion valide fiir die weitere
Analyse genutzt werden kann.
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6)

7)

C8: Eine zu grob gewihlte Diskretisierungsschrittweite kann dazu fiihren,
dass kritische Zustandsidnderungen oder relevante Signalverldufe innerhalb
des Modells nicht adidquat erfasst werden. Insbesondere in sicherheitskri-
tischen Funktionen wie dem Notbremsassistenten, die auf Schwellenwert-
bedingungen oder nichtlinearen Zustandsiibergingen basieren, besteht die
Gefahr, dass durch das Uberspringen einzelner Zustinde unerwiinschte
Effekte wie numerische Singularititen oder logische Fehlreaktionen auftre-
ten. So kann es beispielsweise vorkommen, dass ein Eingriff des Notbrem-
sassistenten aufgrund einer unzureichend aufgelosten Time-to-Collision-
Berechnung nicht ausgeldst wird, obwohl objektiv eine Gefahrensituation
vorliegt. Solche Fehlfunktionen bleiben bei grober Diskretisierung héu-
fig unentdeckt, da der Simulationsverlauf keine Anzeichen fiir unstetige
oder fehlerhafte Systemreaktionen zeigt. Erst durch eine feinere Abtastung,
etwa im Rahmen eines gezielten Resamplings, werden diese potenziellen
Schwachstellen im Modell sichtbar. Eine hinreichend feine Diskretisierung
ist daher essenziell, um die Korrektheit und Robustheit des modellbasierten
Systems sicherzustellen und die vollstindige Abdeckung kritischer Szena-
rien im Rahmen der Absicherung zu gewihrleisten.

E7: Die manuell formulierten Restriktionen dienen der Reduktion des Pa-
rameterraums durch den Ausschluss offensichtlich unplausibler Szenarien.
Dabei besteht jedoch die Gefahr, dass durch vereinfachte Annahmen auch
sicherheitskritische, aber realistische Situationen entfernt werden. In sol-
chen Fillen erfolgt die Sichtbarkeitsdnderung abrupt, und die Annahmen
aus Restriktion 2 (z.B. positiver Abstand beim Betreten) greifen nicht mehr.
Ebenso kann die vereinfachte Bremswegberechnung aus Restriktion 1 bei
komplexeren Reaktionsdynamiken oder Systemverzogerungen nicht mehr
addquat angewendet werden. Daraus ergibt sich die Notwendigkeit, die
Restriktionen kritisch zu hinterfragen und ihre Auswirkungen auf die Re-
prasentativitdt und Vollstindigkeit der Szenarienabdeckung zu evaluieren.
Andernfalls besteht die Gefahr, dass fiir die Absicherung relevante Extrem-
situationen systematisch ausgeschlossen werden.
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8)

9)

10)
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C2: Die Validitit der formulierten Restriktionen auf die Konkreten Sze-
narien konnen durch eine nachgelagerte qualitative Validierung iiberpriift
werden. Hierzu werden ausgewihlte, durch die Restriktionen ausgeschlos-
sene Konkrete Szenarien exemplarisch ausgefiihrt (vgl. C2). Ziel ist es, die
Annahmen der jeweiligen Restriktion an der Testplattform zu verifizieren
und potenziell filschlich ausgeschlossene zu identifizieren. Erkenntnisse
aus dieser Validierung konnen zur iterativen Verbesserung der Restriktio-
nen beitragen und erhohen somit die methodische Absicherung der Reduk-
tionsschritte.

E8: Zwar besteht die Moglichkeit, dass durch eine fehlerhafte Modellie-
rung des Szenarioablaufs — etwa infolge unvollstindiger oder vereinfachter
Annahmen (z.B. konstante Geschwindigkeit des VRU) — Situationen falsch
zusammengefasst und somit ausgeschlossen werden. Allerdings wurde im
Rahmen der Umsetzung dieses Methodenbausteins das theoretisch mogli-
che Reduktionspotenzial bewusst nicht vollstindig ausgereizt. Pro Cluster
wurden bis zu 40 Reprisentanten zufillig selektiert, wodurch auch atypische
Randfille erhalten bleiben. In Summe wurden nur 7.513 Konkrete Szena-
rien ausgeschlossen (von 20.894 ausstehenden), was einer vergleichsweise
konservativen Reduktion entspricht. Das Risiko, durch die Parametrisierung
sicherheitskritische Situationen zu verlieren, ist daher als sehr gering einzu-
schitzen, insbesondere im Vergleich zum gewonnenen Reduktionsnutzen
im Testaufwand.

C1: Eine gute Entdeckbarkeit sicherheitskritischer Situationen ist in diesem
Methodenbaustein (MII-2) weiterhin gewihrleistet. Trotz der Anwendung
einer dimensionsreduzierenden Parametrierung wurden nur 7.513 Konkrete
Szenarien ausgeschlossen, wihrend aus jedem der resultierenden 19 Cluster
bis zu 40 Szenarien zufillig ausgewihlt wurden. Diese bewusste Uberre-
prasentation stellt sicher, dass auch Rand- und Sonderfille eines Clusters
erfasst werden. Durch die Anwendung der Fehlerfortpflanzung zur Wahl der
Diskretisierung und die begrenzte Reduktion ergibt sich eine hohe Abde-
ckung des Szenarienraums, was eine sehr gute Entdeckbarkeit gewéhrleistet.
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11

12)

13)

14)

15)

E8: Die Auswahl und Bewertung der Konkreten Szenarien im letzten Me-
thodenbaustein erfolgt auf Basis der vorhergesagten bzw. gemessenen KPIs.
Um die Aussagekraft der Reduktionsentscheidung zu legitimieren, muss
sichergestellt sein, dass die verwendeten KPIs das sicherheitsrelevante Ver-
halten des Systems unter Test (SuT) im betrachteten Szenarioraum ausrei-
chend reprisentieren. Nur unter dieser Voraussetzung kann davon ausge-
gangen werden, dass Szenarien mit dhnlichen KPI-Ausprdgungen auch ein
vergleichbares Verhalten des SuT aufweisen.

C5: Die Reprisentativitdt der ausgewihlten KPIs fiir das Verhalten des
SuT Ilasst sich nur anhand der Anforderungen iiberpriifen. Diese Anfor-
derungen definieren die relevanten Szenarien und Qualitétskriterien, an
denen sich das System messen lassen muss. Ohne eine solche Anforde-
rungsbasis kann nicht sichergestellt werden, dass die KPIs tatsdchlich alle
sicherheits- und funktionsrelevanten Aspekte des Systems abbilden. Daher
ist die Validierung der KPIs im Kontext der Anforderungen notwendig, um
eine aussagekriftige Bewertung und Interpretation der Testergebnisse zu
gewihrleisten.

E8: Die Anzahl der Reprisentativitétscluster ist vorab unbekannt. Daher
entscheidet eine Annahme iiber die Ahnlichkeit zwischen zwei Konkreten
Szenarien iiber die Reduktion der Szenarien.

C4: Das anschlieBende Clustering-Verfahren verhilt sich nicht determi-
nistisch, was bedeutet, dass sich die Clusterbildung bei unterschiedlichen
Liufen leicht unterscheiden kann. Durch die Erhohung der Anzahl an Sze-
narien pro Cluster wird die Fehlertoleranz verbessert, da so mehr potenziell
relevante Fille beriicksichtigt werden. Dies ermoglicht eine robustere Er-
kennung von Fehlern und sorgt dafiir, dass auch seltene, aber kritische
Szenarien nicht tibersehen werden.

E8: Die genaue Anzahl der Reprisentativititscluster ist im Vorfeld nicht
bekannt, da die Verteilung der Konkreten Szenarien im KPI-Raum variabel
und von der zugrundeliegenden Szenariendynamik abhéngig ist. Um den-
noch eine sinnvolle Reduktion durchzufiihren, muss eine Annahme iiber die
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16)
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Ahnlichkeit zwischen zwei Konkreten Szenarien getroffen werden. Diese
Annahme legt fest, ab welchem Maf an Ahnlichkeit Szenarien als reprisen-
tativ fiir ein Cluster angesehen und somit zusammengefasst werden kénnen.
Die Annahme iiber die Ahnlichkeit ist deshalb entscheidend, da sie di-
rekt die Anzahl und Struktur der Cluster beeinflusst und damit maBgeblich
bestimmt, wie stark die Reduktion der Szenarien ausfillt, ohne die Repri-
sentativitit zu verlieren.

C4: Das Clustering-Verfahren ist aufgrund seiner stochastischen Initialisie-
rung (z. B. bei k-Means zufillige Startzentren) nicht deterministisch, was zu
unterschiedlichen Clusterzuordnungen bei wiederholter Ausfithrung fiithren
kann. Durch die Auswahl einer hoheren Anzahl von Konkreten Szenari-
en pro Cluster wird die Stichprobe innerhalb des Clusters repridsentativer
und weniger anfillig fiir Ausreifer oder zufillige Varianz. Dadurch erhoht
sich die Robustheit gegeniiber zufilligen Fehlern in der Clusterzuordnung.
Dies verbessert die Fehlertoleranz im Selektionsprozess und erhoht die
Wahrscheinlichkeit, potenzielle Fehler oder Randfélle im Parameterraum
zuverléssig zu entdecken.
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