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erfolgreichen Vorganger an. Und zum zehnten Mal findet er in

Walting statt, wodurch dieser Ort in der Community nahezu syno-

nym fir diese Veranstaltung steht. Auch wenn die Zahl der in

diesem Bereich forschenden und entwickelnden Personen seit

Beginn der Reihe um mindestens eine GrolRenordnung gewach-

sen ist, bleiben wir dem Konzept der Kombination von wissen-

schaftlicher Tagung und interaktivem Workshop mit beschrankter
Teilnehmerzahl treu, um weiterhin den Tiefgang der Diskussion

zu ermd@glichen.

Fahrerassistenzsysteme haben sich mittlerweile etabliert. Auch

wenn sie noch viele Weiterentwicklungspotenziale besitzen und

vor allem im Markt noch breiter zu finden sein kdnnten, ist die

aktuelle Diskussion von der Einfihrung des automatisierten Fah-

rens ohne Fahreriiberwachung bestimmt. Den grof3en Verspre-

chungen Uber die Zukunft der automatisch fahrenden Fahrzeuge

stehen aber immer noch viele ungeldste Aufgaben gegeniber.

Dazu gehort insbesondere die Freigabe als Abschluss der
(QWZLFNOXQJVSKDVH 8QWHU GHP 7LWHO A:LH
JUHLIJDEHIDOOH"3 ZR O O Hrall det eranBtaltRig N VKR S
nach ldeen und Losungsansétze suchen, damit die Technik nicht

kurz vor der Markteinflihrung in der Freigabefalle stecken bleibt.

Die einzelnen Vortrage des Workshops und Beitrage dieses
Tagungsbandes beleuchten ein breites Spektrum des aktuellen
Wissensstandes im Bereich der Fahrerunterstiitzung und des
automatischen Fahrens. In kaum einer anderen Reihe lasst sich
so klar nachvollziehen, wie sich die Fahrerassistenzsysteme und
das automatisierte Fahren seit etwa 2000 entwickelt haben.



Mein Dank gilt allen Helfern bei der Organisation des Workshops,
insbesondere den Herren Philipp Junietz, Stefan Ackermann,
Bjorn Klamann sowie den Mitgliedern von Uni-DAS e.V.. Ich
winsche allen Teilnehmern neue Einsichten, spannende
Diskussionen und das Knupfen neuer und Vertiefen alter
Kontakte.

Darmstadt im September 2018

Hermann Winner
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Wissensbasierte Szenariengeneriemmg f
Betriebsszenarien auf deutschen Autobahnen

G. Bagschik, T. Menzel, C. Kerner und M. Maurer?

Zusammenfassung: Szenarienbasierte Testkonzepte, vorrangigefr Simulationsumgebungen,
kennen einen Beitrag zur Freigabe und Markteinéthrung automatisierter Fahrzeuge leisten.
Kernbestandteil der Ansatze sind relevante Betriebsszenarien, welche in viglftiger Variation
die Reprasentativitat der simulierten Testfalle gegemiber der realen Einsatzumgebung erbhen.
Die notwendigen Szenarien knnen durch Messfahrten, Expertenanalysen oder systematisch
Prozesse gewonnen werden. Eine breite Variation umfassend besabener Szenarien kann im
Rahmen von Expertenanalysen oder Messfahrten nur mit hohem manuam Aufwand erzeugt
werden. In diesem Beitrag werden Anatze zur Formalisierung von Wissen und zur wissensba-
sierten automatisierten Szenariengenerierungefr Betriebsszenarien auf deutschen Autobahnen
vorgestellt.

Schleusselw erter: Automatisiertes Fahren, Ontologie, Szenarien, Testprozess

1 Einleitung

Wachenfeld und Winner [1] sagen Milliarden von notwendigenilkkmetern fer den stre-
ckenbasierten Test von automatisierten Fahrzeugen voraudas Gedankenexperiment gehi
von Testanatzen fr Fahrerassistenzsysteme aus und quliziert unter de nierten Annah-
men die bemtigten Testumfange #r automatisierte Fahrfunktionen. Die resultierende
hohe Anzahl zu fahrender Kilometerdsst sich als Notwendigkeit eines viaitigen Szena-
rienraums interpretieren. Rir verschiedene Testziele (z.B. Sicherheit oder Komfortjom
automatisierten Fahrzeugen werden unterschiedlich auggyegte Szenarien bestigt. In ei-
nem risikobasierten Testprozess werden kritische Szermgrianalysiert, wohingegen norma:
le Betriebsszenarienefr die Auslegung des Komforts einer Fahrfunktion beatigt werden.
Fur beide beispielhaften Testzielednnen aus einem allgemein formulierten Katalog voi
Betriebsszenarien relevante Szenarien als Grundlage Testfalle identi ziert werden. Die
Vorteile einer automatisierten Szenariengenerierung ga#iber der Sammlung von Szena
rien, beispielsweise durch Messfahrten, sind zum einen diachvollziehbarkeit der Inhalte
im erstellten Szenarienraum und zum anderen eine bessere t€as und Zeite zienz.

G. Bagschik und T. Menzel sind wissenschaftliche Mitarbeiter am hstitut f ur Regelungstechnik der
Technischen Universiit Braunschweig (Email: f bagschik, menzay@ifr.ing.tu-bs.de).

YC. Kerner st Masterabsolvent der Technischen Universiat Braunschweig (Email:
c.koerner@online.de).

ZM. Maurer ist Professor und Institutsleiter am Institut f ur Regelungstechnik der Technischen Uni-
versitat Braunschweig (Email: maurer@ifr.ing.tu-bs.de).
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Schuldt [2] stellt ausgehend von der Notwendigkeit neuer Test®tze einen Beitrag zu
szenarienbasierten Testkonzeptemif automatisierte Fahrzeuge in simulativen Umgebun-
gen vor. Der von Schuldt et al. [3] vorgestelltenodulare virtuelle Testbaukastesieht vor,
durch eine Sensitivistsanalyse Einesse von Szenarien-Parametern auf den Testgege
stand abzuleiten. Ulbrich et al. [4] untersuchen die Begri &zene, Szenario und Situatior
und schlagen aufbauend auf diversen Vorarbeiten konsoédie De nitionen im Bereich des
automatisierten Fahrens vor. Weitereihrend leiten Bagschik et al. [5] ausgehend von de
Verwendung von Szenarien im Entwicklungsprozess drei Besmbungsformen éir Szenari-
en ab.Funktionale Szenarienstellen die lochste Abstraktionsebene dar. Die Inhalte eine
funktionalen Szenarios sind sprachlich formuliert und sairf eir menschliche Experten im
Entwicklungsprozess vergindlich. Wahrend des Entwicklungsprozesses kann der Inha
eines Szenarios fortlaufend detailliert werden und logls¢Parameterraum in Werteberei-
chen) oder konkret (Auswahl konkreter Remsentanten der Wertebereiche) beschriebe
werden.

In der Fallstudie von Schuldt [2] werden in der Nomenklatur neh Bagschik et al. [5]
mehrere konkrete Szenarien aus einem logischen Szenaritetswelches auf ein grob be-
schriebenes funktionales SzenarigArbeitsstelle\) zuruckzufhren ist [2, S. 184]. Schuldt
[2] behandelt somit die Konkretisierung von logischen Szaren zu konkreten Szenarien
(vgl. [5]) im Rahmen der Testfallerstellung. Ein wichtigerBestandteil von szenarienba-
sierten und simulativen Testanatzen ist die vorgelagerte Szenariengenerierung [2, S. R0

In diesem Beitrag wird er@nzend zu Schuldt [2] ein Ansatz vorgestellt, der sprachlic
gefasste Informationsquellen in einer Ontologie als Wissdrasis modelliert. Aus diesetr
Wissensbasis énnen automatisiert funktionale Szenarien generiert weed. Die erstellten
funktionalen Szenarien bilden einen Beitraguf die Entwicklung und den Test automati-
sierter Fahrfunktionen.

Im Folgenden werden zuachst verwandte Arbeiten wissensbasierter Systeme im B
reich des automatisierten Fahrens vorgestellt. Darauf aodiuend wird diewissensbasierte
Szenariengenerierun@ls Ansatz eingadihrt. Im ersten Teil des Abschnitts 3 wird der Auf-
bau der Wissensbasis und anschlie end der Prozess der Szemgenerierung beschrieben
Der Artikel schlie t mit einem Fazit und einem Ausblick auf zukeinftige Arbeiten.

2 Stand der Technik und verwandte Arbeiten

Bereits in den 1980er Jahren wurden wissensbasierte Atme zur natirlichsprachlichen
Beschreibung von Verkehrsszenarien vorgestellt. Das Syist Naturlichsprachliche Be-
schreibung von Objektbewegungen in einer Stra enszefdAOS) [6] interpretiert Bild-

folgen ausgehend von einer extrahierten geometrischen i@&a@eschreibung. Aus diesel
Daten werden anschlie end Ereignisse extrahiert und diesmter Verwendung einer Wis-
sensbasis interpretiert. Das Ergebnis der Interpretationvird zu einer sprachlichen Be-
schreibungen der Handlung des Szenariedberfehrt. Mehrere verwandte Arbeiten zur
naterlichsprachlichen Beschreibung von VerkehrsszenarienBildfolgen stammen aus dem
Sonderforschungsbereich (SFB) 314 der Deutschen Forschsgmgmeinschaft (DFGKunst-

liche Intelligenz und wissensbasierte Systeraen 1985 bis 1995. Dort sind vor allem die
Arbeiten um Prof. Nagel vom Institut fer Algorithmen und Kognitive Systeme der Univer-
sitat Karlsruhe hervorzuheben (z.B. [7], [8] und zusammenfasel [9]). Die Vorarbeiten zu
naterlichsprachlichen Beschreibungen von Bildfolgen bildeghematisch eine der Grundla-
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gen zur Generierung von funktionalen Szenarien. In diesenbf&iten wird die Bedeutung
von Bildfolgen sprachlichen Ausdicken zugeordnet, um dieseaf menschliche Experten
von einer mathematischen Modellierung zu abstrahieren.

Dickmanns [10] stellt einen Ansatz zur Echtzeit-Interpretdon von Bildfolgen in Fahr-
zeugsystemen vor. Dabei werden in weiteren Arbeiten [11] Arimaen eber den Aufbau
des Stra ennetzwerks und die Bewegungen von Verkehrstelmmern in mathematische
Modelle uberfuhrt. Welche Modelle miteinander kombiniert werden ®rfen, wird durch
Regeln in einer Wissensbasis hinterlegt. Aufgrund dieser Wessbasis kannefr konkrete
Beobachtungen in einem Kamerabild die Zusammenstellungrdgiltigen Modelle gevahlt
werden. Mit der Zuordnung von mathematischen Modellen zureem Objekt in der wahr-
genommenen Welt kann eine Kopplung der Modelle zu einewhere Bedeutung dargestellt
werden. Diese Verkmpfung gibt einen Hinweis darauf, dass das zu modellierendaach-
lich gefasste Hintergrundwissen des hier vorgestellten Angas neglichst eindeutig auf
Parameterstze abbildbar sein sollte.

Weiterhin werden wissensbasierte Systeme im Bereich de®isnversandnisses von
automatisierten Fahrzeugen angewandt. Die wissensbasgekHerangehensweise beim Sz
nenversandnis erlaubt es, gemessene Sensordaten um Kontextinfatmanen zu erweitern
und somit logische Inferenz zu ermglichen. Im Grundkonzept kann eine Verhaltensent:
scheidung auf eine Ontologie als Wissensregentation zugreifen, um eine Szene ausz
werten und somit beispielsweise Fahrmawer aufgrund semantischer Regeln einzuleite
[12]. In der Forschung und Entwicklung unterscheiden sichalvorgestellten Ontologien in
ihren Inhalten sowie ihrer Komplexi&t. Nach Lattner et al. [12] konnen sprachlich gefasste
Bestandteile einer Verkehrsszenenbeschreibung in einer ¥éinsbasis wie folgt geglieder
werden:

Objekt-Klassen
Topologische Information
Raumliche Relationen
Geschwindigkeitsinformation
Distanz-Information

Stra ennetzwerk
Verkehrssituationen
Hintergrundwissen

Hummel et al. [13] nutzen ein wissensbasiertes Systemr fdas Szenenversindnis
an urbanen Kreuzungen. Im Hintergrundwissen sind daf Bestandteile von Kreuzun-
gen mit geometrischen Klassen (Kreis, Gerade, Klothoide) haeipft und die Relationen
der Bestandteilember ein Regions-Verkmapfungskalkell (engl.: region connection calculus
(RCCB8)) beschrieben. Das Verkapfungskalkell beschreibt®berschneidungsraglichkeiten
der geometrischen Klassemhnlich der Mengenlehre aus der Mathematik. Mit diesen
Konzept werden in dem vorgestellten Ansatz Teile-Ganze-Behungen der geometrischet
Bestandteile modelliert. Beispiel einer konkreten Beobhiting dieser Beziehungen are
eine Markierung die logisch einerBestandteil eines Fahrstreifens darstellt und geome
trisch daher innerhalb der Fahrbahnbegrenzung liegen muss. Um komplexe Kreuzung
zu erfassen, &nnen einzelne Bestandteile semantisch miteinander veslpft werden. Die
Verknepfungen sind beispielsweisparallel zu, Nachbar von, Nachfolger von, gespiege
gegember und nicht verbunden Diese Konzepte ermaglichen dieUberprafung von Sen-
sormessungen gegeher dem modellierten Hintergrundwissen, welche hier nichteiter
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betrachtet wird, da die Zuordnung von Sensordaten in dem higezeigten Ansatz keine
Verwendung ndet.

Armand et al. [14] nutzen ebenfalls ein wissensbasiertes Systeir das Szenenversind-
nis automatisierter Fahrzeuge. Der Fokus des modellierten miiergrundwissens liegt auf
Verkehrsteilnehmern und deren Interaktionen sowie Obje&igenschaften, die sich aus Ob
jekthypothesen aus Sensordaten ableiten lassen. Objegenschaften bestehen aus einel
Katalog von Fahrmamevern mit Bezug zur Infrastruktur oder anderen Verkehrsténeh-
mern (bewegt sich zu, folgt, ist nahe Beund megliche Handlungen, die sich aus Regel
schlussfolgern lassent{uss anhalten, wird erreichen, wird bremsgn

Zhao et al. [15] verkmipfen die vorher vorgestellten Arbeiten zu einer einheitlhen Mo-
dellierung des Hintergrundwissensiber swdtische Szenarien. Darber hinaus erweitern
die Autoren das Wissen um formalisierte Verkehrsregeln wie Wahrtsregeln. Die Schluss-
folgerungen aus Sensordaten werden in der ¥ezntlichung mittels einer Anfragesprache
(SPARQL) fur die Verwendung unter Echtzeitbedingungen im Fahrzeug @miert und
evaluiert, was #r den hier vorgestellten Ansatz nicht weiter von Bedeutungst.

Aus den vorgestellten Arbeiten bnnen zusammenfassend Teile der Wissensbasen
den hier vorgestellten Ansatz Beitage zur Modellierung des Hintergrundwissens lieferr
So werden in Teilen Objekteigenschaften und hierarchiscl&assenkonzepteahnlich zu
Armand et al. und Hummel et al. verwendet. Die Formalisierung an Verkehrsregeln
als Bestandteil der Wissensbasis ist von Zhao et al. insprtieMethodisch verfolgen die
bisherigen Angtze das Ziel, aus Szenarien (Beobachtungen zu Instanzeeyd/erkehrsge-
schehens Wissember die aktuelle Situation des eigenen Fahrzeugs aus einersgénsbasis
(Hintergrundwissen) abzuleiten. Der hier beschriebene Artgaleitet dagegen aus einer
bestehenden Wissensbasis (Hintergrundwissenpgiiche funktionale Szenarien (Beobach
tungen zu Instanzen) ab. Nach Kenntnisstand der Autoren exigren keine verwandten
Ansatze zu diesem Vorgehen, insbesondesg tlie Generierung von sprachlich beschriebe
nen Verkehrsszenarien. Daher ist es notwendig, die Modeiling des Hintergrundwissen
fur die Erstellung von Szenarien zu erweitern, wie es im Folggem vorgestellt wird.

3 Wissensbasierte Szenariengenerierung

Der Prozess zur wissensbasierten und systematischen Szengenerierung ist, wie in
Abbildung 1 dargestellt, in zwei Teile gegliedert. Im ersteieil wird sprachlich gefasstes
Wisseneuber das Verkehrsgeschehen auf deutschen Autobahnen ideigit und forma-
lisiert. Das Ergebnis dieses Teilschritts ist eine Wisserestis, die im hier vorgestellten
Ansatz durch eine Ontologie in deWeb Ontology LanguagéOWL) implementiert ist.
Das Hintergrundwissen wird durch hierarchische Klassen urakmantische Beziehungel
und Restriktionen (Klassenbeziehungen) zwischen diesefaksen modelliert. Ontologien
ermeglichen weiterhin logische Inferenz (Schlussfolgerumyelurch sogenannte Reasonkr
Als Grundlage #r die Inferenz sind semantische Regeln (Semantic Web Ryl@s Form
von wenn-dann-Ausdecken in der Ontologie hinterlegt. Reasoner sind in der Lagestan-
zen auf das Hintergrundwissen zuzuordnen und auf diese We#auell geltende Regeln
zu ermitteln. Dadurch kennen neue Beziehungen zwischen konkreten Instanzen ine@mn
Szenario aus dem Hintergrundwissen geschlussfolgert werden.

1Fur den Begri Reasoner existiert keine passende deutsch&bersetzung.



i 8

"TUkO'Q ]OO[™[OkkYkz™ Ek»kz™ ™ < + O‘z' OzYkY™[z™Mk ]JOO[™ a

In diesem Beitrag wird die Richtlinie zur Anlage von Autobahnen(RAA) [16] als
Fallbeispiel ®r die Formalisierung des Wissenaber den Streckenbau auf deutschen Au
tobahnen genutzt. Aus der Wissensbasis werden im zweiten Tedr Szenariengenerierun¢
automatisch und systematisch Szenarien durch Variation d&lassen und ihrer Instanzen
abgeleitet. Die Variation geschieht unter Beacksichtigung von neglichen Zusammenstel-
lungen und Einschankungen, die durch die Wissensbasis vorgegeben sind. Dieayerten
Szenarien sind zum eineref Menschen lesbar und zum anderemif nachfolgende auto-
matisierte Verarbeitungsschritte durch Rechnersystemeterpretierbar.

Stral3enverkehrs- Funktions- Richtlinien
ordnung beschreibung
Verkehrszeichen- Fahrmandver- .
Szenarienkataloge
katalog katalog

Formalisierung des Wissens
3

Reprasentation in Ontologie
3

Systematische Szenariengenerierung
v

Betriebsszenarien

Menschenlesbare Maschinenlesbare } o}

Darstellung Darstellung 882)3 o
01101

— 1N\ 1 M)
I I NI R I N

Abbildung 1: Prozessibersicht der wissensbasierten Szenariengenerierung. Alogelete
Rechtecke stellen Arbeitsschritte und normale Rechtecke &zessergebnisse und Wissen
quellen dar.

3.1 Modellierung von Hintergrundwissen

Das Hintergrundwissen in der Wissensbasis ist nach einem 5dalen-Modell (Abbildung
2) strukturiert. Das Modell wurde aus den Vorarbeiten von Salidt [3] fur die Repmsen-
tation in einer Ontologie und die automatisierte Generiemg von funktionalen Szenarien
angepasst.

Straenebene  Die erste Ebene beschreibt die Basisstrecke, auf der ein&z@ durch-

gekihrt werden kann. Entgegen des Vorschlags von Schuldt [2]rdiiim hier vorgestellten

Ansatz auf der ersten Ebene nur die Geometrie und die Topolegier Streckenabschnitte
modelliert. Die Stra enausstattung wie statische Objekt@der Verkehrszeichen werden in
Gegensatz zu Schuldt [2] gesondert auf der zweiten Ebene E2réehtet. Dies lasst die
Generierung mehrerer Szenarien auf einer Basisstrecke dufupassung der statischen
Bebauung und verschiedenen Verkehrsregeln wie Geschwikgitsbegrenzungen zu. In
der Aufteilung der Ebenen verbirgt sich die Annahme, dass optiale Verkehrsregeln, die
hau g durch Verkehrszeichen instanziiert werden, semantibe Unterschiedesfr automa-

tisierte Fahrzeuge mit Umfeldwahrnehmung und -interpretatin und somit ein anderes
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ﬂ StraBenebene (E1)
‘ — { Geometrie, Topologie
| == ' | {Beschaffenheit, Begrenzung (Ebene)

=2 StralRenausstattung (E2)

{ Begrenzung (baulich)
=<4 { Verkehrszeichen, Leiteinrichtungen
@ { Statische Objekte

« Temporéare Beeinflussung E1 und E2 (E:

{ Geometrie, Topologie Uberlagert
{ Zeitlich > 1 Tag

X_J4% Bewegliche Objekte (E4)
E { Dynamisch, beweglich
5 { Interaktion, Manéver
TR A I

Umweltbedingungen (E5)
{ Tageszeit, Wetterbedingungen

Abbildung 2: 5-Ebenen-Modell zur Strukturierung des Wissergber Szenarien basierenc
auf Schuldt [2]

Szenario ausmachen. Die Existenz der Elemente der Basisske und ihre Strukturierung
ist durch hierarchische Klassen in der Ontologie modellierDie Auslegung von Auto-
bahnen wird in Entwurfsklassen (EKA), die jeweils mehrere Relquerschnitte und ihre
Elemente enthalten, unterteilt. Ein Streckenabschnitt bsteht aus einer Richtungsfahr-
bahn und einigen teilweise optionalen Ausstattungselemeamt. Die Richtungsfahrbahn
wird durch einen Regelquerschnitt der RAA instanziiert. Elmente der Regelquerschnitte
wie Fahrstreifen und Seitenstreifen sind als gesonderte IKken modelliert und werden
eiber die Objektbeziehungoesteht auamit einer genauen Anzahl modelliert. Shestehtein

Regelquerschnitt 36 beispielsweise agenau drei Fahrstreifen pro Fahrtrichtung.

Stra enausstattung Die zweite Ebene modelliert die Stra enausstatturig welche die
Begrenzungen der Fahrbahn, Verkehrsregeln und ihre Instarerungen (Verkehrszeichen,
Markierungen, Wechselzeichen) und statische Objekte dezeBarios entmlt. In der Wis-
sensbasis sind semantische Regeln (Semantic Web Rules}drlegt, welche Verkehrszei-
chen unter welchen Umainden auf den jeweiligen Regelquerschnitten angebrachinse
derfen.

Tempor are Beein ussung Die dritte Ebene sieht konzeptionell die Modellierung vor
temporaren Vemnderungen der Ebenen E1 und E2 vor, welche in der vorliegemdArbeit
noch nicht umgesetzt ist. Arbeitsstellen wurden in den Vordreiten von Schuldt [2] als
Beispiel zur Generierung vorlogischen Szenarier{5] genutzt. Teile des Regelwerksuf
Arbeitsstellen sind in der RAA enthalten und in den Richtlinienfur die Absicherung von
Arbeitsstellen an Stra en (RSA) [17] detailliert beschriebe.

2Benennung nach Hinweis durch Prof. Lutz Eckstein in persnlicher Kommunikation.
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Bewegliche Objekte In der vierten Ebene sind bewegliche Objekte (vorrangig \er
kehrsteilnehmer) und ihre Interaktionen beschrieben. Kagorien von Verkehrsteilnehmern
(z.B. Pkw und Lkw) sind als Klassen der Ontologie modelliertinteraktionen zwischen
Verkehrsteilnehmern sind als Fahrmaover hinterlegt. Einen Katalog von notwendigen
Fahrmanevern fur ein vollstandig automatisiertes Fahrzeug auf Abruf wurde von Reschk
[18] basierend auf ®lle [19] und Nagel und Enkelmann [8] vorgestellt.e den hier gezeig-
ten Ansatz wurde der Katalog von Reschka um das Maner Zuruckfallen als Gegenteil
zum Annahern erweitert. Mit dieser Erweiterung lassen sich Bedingungeron Relativge-
schwindigkeiten #ir eine smtere Uberfuhrung in logische Szenarien explizit unterscheider

Umweltbedingungen Die funfte Ebene beschreibt Umweltbedingungen bestehend au
Wetter, Jahreszeit und Tageszeit. Diese Elemente wurden dair hierarchische Klasser
grob gegliedert (z.B. Regen, Schnee, Sonnenschein) odeskadtisiert (Morgen, Mittag,
Abend, Nacht). Feinere Diskretisierungen sind in detlberfahrung zu logischen Szenarier
vorgesehen, da die hier beschriebenen Stufen durch Paraenevie Stunden und Minuten
guasi-kontinuierlich beschrieben werdenennen.

Klassenbeziehungen Neben der Modellierung von hierarchischen Klassenkonzeptt
zur Beschreibung des Stra enverkehrs werden Beziehungemischen diesen Klassen mo
delliert. In diesem Ansatz sind drei Arten von Beziehungen uatschieden: Implementie-
rungsbeziehungen, Konstellationsbeziehungen und Marerbeziehungen.

Implementierungsbeziehungen modellieren die einstelllear Parameter Komplexigts-
level und Abstraktionslevel sowie die dazugehigen Standardklassen. Jeder Klasse kan
somit die Zugelorigkeit zu einem Komplexiats- und Abstraktionslevel zugewiesen wer
den, was in Abschnit 3.2 mher beschrieben ist.

Konstellationsbeziehungen sind weiter in Erstellungs- anAnordnungsbeziehungen
unterschieden. Erstellungsbeziehungen beschreiben abkte (nicht , greifbare\) Klassen
und deren Repasentanten in der realen Umwelt. Die Konzepte daf sind Teile-Ganze-
Beziehungen (Regelquerschnitiesteht ausiner Anzahl von Elementen), Instanziierunger
(Richtungsfahrbahnwird instanziiert durch Regelquerschnitt) und die Beschreibung vor
optionalen Bestandteilen wie Geschwindigkeitsbegrenzgen. Anordnungsbeziehungen be
schreiben mumliche Relationen von Instanzen widolgt auf/gefolgt von rechter/linker
Nachbar und angebracht auf

Maneverbeziehungen sincdeir die Generierung von Fahrmasvern als Interaktion zwi-
schen Verkehrsteilnehmern notwendig. Diese Beziehungeasbhreiben Positionsrelatio-
nen, Geschwindigkeitsrelationen und daraus resultiereedAbstande im Umfeld des je-
weiligen Verkehrsteilnehmers. Auf Grundlage dieser Infomtionen kennen bei der Sze-
narienerstellung Fahrmamver automatisch geschlussfolgert werden (vgl. Abschnitt3.
Wahrend Implementierungs- und Erstellungsbeziehungen vder Szenariengenerierung
als Hintergrundwissen modelliert werden,énnen Anordnungs- und Maeverbeziehungen
erst nach Erstellung der Szenerie und Instanziierung der Nehrsteilnehmer #r jedes
Szenario einzeln ausgewertet werden.
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3.2 Systematische Szenariengenerierung

Das im vorherigen Abschnitt beschriebene Hintergrundwisserefert die Grundlage #r
die systematische Szenariengenerierung. Im Folgenden aesr zurachst die bei der Ge-
nerierung einstellbarenParameter beschrieben. Anschlie end folgt eine Darstellung de
Prozessschritte Szeneriegenerierung, Verkehrsteilnehmergenerierung, Szenarienentwi
lung und Export der Szenarien

Parameter Die Szenariengenerierung kann durch vier Parameter beeursst werden:
Komplexitatsgrad, Abstraktionsgrad, Anzahl der Positionen pro Fahrs#&ifen und An-
zahl der Verkehrsteilnehmer. Der Komplex#tsgrad der Szenariengenerierung gibt ar
welche Klassen der 5 Ebenen in die Variationsmethode einbgen werden. Bei einem
niedrigen Kompleximtsgrad werden beispielsweise Verkehrsteilnehmer der 3@ Pkw
und Knotenpunkt-freie Streckenabschnitte generiert. Mitsteigendem Komplexiatsgrad
werden Verkehrsteilnehmer wie Lkw und Busse und Regelqudrsitte auf Brecken und
in Tunneln wahrend der Generierung bercksichtigt.

Der Abstraktionsgrad gibt an, welche Subklassen der durch defomplexitatsgrad
zulassigen Superklassen variiert werden. In der abstraktest&on guration werden bei-
spielsweise nur Streckenabschnitte mit zwei Fahrstreifemd nachgiebigen Rckhaltesys-
temen generiert. Mit sinkendem Abstraktionsgrad werden meh/ariationsmeglichkeiten
(drei Fahrstreifen und starre Begrenzungen) in die Variabin integriert. Fur jede Super-
klasse kann eine Subklasse dabei als Standard-Ausgpung gewhlt werden, welche zum
Beispiel durch statistische Analysen,(Standard-Autobahn\) oder eine besondere Bedeu
tung fur die Szenariengenerierung bestimmt werden kann. Die Stardklassen werden
genutzt, um fur jede Ebene in der Klassenhierarchie mindestens einen R&gentanten
auszuwahlen, auch wenn die Szenariengenerierung mit einem hohen #ktionsgrad
kon guriert ist. Abbildung 3 zeigt die Parameter Komplexitatsgrad und Abstraktions-
grad in der hierarchischen Modellierung des Hintergrundvden. Die Parameter Anzahl
der Positionen und Anzahl der Verkehrsteilnehmer werden in denachsten Abstzen
erlautert.

AG 0O RQTypen

AG 1

AG 2 TRCS 31)( R(; 36) ( RQ+43,5]TRQ 25| [ RQ 31,5]TRQ 317 RQ36T|

Abbildung 3: Ein uss der Parameter der Szenariengenerierungechtecke (wei = Kom-
plexitatsgrad 1, grau = Komplexitatsgrad 2) stellen Klassen der Ontologie dar. Ebene
im Bild bilden Abstraktionsgrad (0 = gre te Abstraktion) ab. Mit Stern markierte Klas-
sen sind Standardklassen. Abkkzungen: Entwurfsklasse (EKA), Regelquerschnitt (RQ),
Abstraktionsgrad (AG)

Szeneriegenerierung  Im ersten Schritt der Szeneriegenerierung wird ermitteliyelche
zulassigen Bestandteile die Szenerien enthalten. Welche Bexlteile in der Szenariengene
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rierung bericksichtigt werden sollen, Bngt von der Kon guration des Komplexitats- und
des Abstraktionsgrads ab. Dazu werden die Ebenen E1 und E2 de€benen-Modells
ausgewertet. Die Auswertung des Hintergrundwissens beginbei der abstrakten Klas-
se Szene welche unter anderem mindestens einen Streckenabschnitir znstanziierung
bemetigt. Streckenabschnitte sindeiber die Klassenbeziehunmstaziiert durch semantisch
zu Richtungsfahrbahnen und somit mit den Regelquerschnittarerknepft [16, Kap. 4]. Die
Kombinationen der Elemente werden geen der Kon guration erzeugt und in einem In-
stanziierungsgraphergespeichert. Mehrere Mglichkeiten der Kombination in einer Klasse
ergeben dabei mehrere Verzweigungen im resultierenden @ran. Fur die in Abbildung 3
gezeigten Kon guration weirden fur die Parameter Abstraktionsgrad AG 1 und Komple-
xitatsgrad KG 1 Szenerien mit den Regelquerschnitten RQ 31 (ausrdEntwurfsklasse
EKA 1) und RQ 25 (aus der Entwurfsklasse EKA 3) erzeugt werderBei Abstraktions-
grad AG 2 hingegen wiren alle Regelquerschnitte der Entwurfsklassen EKA 1 und EK3
in den resultierenden Szenerien enthalten.

Streckenabschnitt
11 Richtungsfahrbahn
finstanziiert Héhenplan
iOptional Bepflanzung
%..

I
vl V4. v 5.
Richtungsfahrbahn [ Héhenplan|( Bepflanzung o
iRegelquerschnitt tY ty e

JOptional Verkehrszeiche

e

v2. v3.
Regelquerschnitt Verkehrszeichen
1Y 1Y

Abbildung 4: Auswertung des Hintergrundwissens mit Reihenfadg(Zahlen an Pfeilen)
und Ausschnitt des resultierenden Instanziierungsgraphen

Abbildung 4 zeigt beispielhaft die Reihenfolge der Auswertgnund einen Ausschnitt
des resultierenden Graphen der Auswertung des Hintergrundssens gem des kon gu-
rierten Abstraktions- und Komplexitatsgrads. Neben den Bestandteilen der Szenerie a
der RAA wird die kon gurierte Anzahl von Positionen pro Fahrstreifen als Instanzen in
den Graphen eingefgt. Diese Positionen sinder die nachfolgende Generierung von Ver
kehrsteilnehmern notwendig und werdenaumlich den Fahrstreifen und sich selbst zuge
ordnet. Jeder Pfad durch den Graphen stellt abschlie end dienthaltenen Elemente einer
Szenerie dar, diedfr die Szenariengenerierung relevant sind.elF die weiteren Prozess-
schritte werden aus allen Bestandteilen des Graphen konkednstanzen mit eindeutiger
Kennung (beispielsweise Fahrstreifen$l) erstellt.

Die Beschreibung eines Szenarios beinhaltet neben der Egist von Instanzen der
Bestandteile auch derenaumliche Relationen [20, Kap. 4.2]. Daf werden Instanzen des
Graphen mberpruft, welche mit einer oder mehreren Anordnungsbeziehungerodelliert
sind. Die Reihenfolge der Auswertung der Klassenbeziehunggrllt eine entscheidende
Rolle dar. Zurachst wird eine einfache Anordnung durchgelfirt und die Individuen identi-
ziert, welche ,, Ganze\-Konzepte (Superklassen) von Teile-Ganze-Bezietyen darstellen.
. Teile\-Konzepte sind durch die jeweiligen Subklassen modiett. In einem Teile-Ganze-
Konstrukt sind Priorit aten der Anordnung modelliert, welcheefr die Bestimmung der
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Reihenfolge genutzt werden. Auf diese Weise steht fest, inlaieer Reihenfolge die Re-
striktion fur die Anordnung der Instanzen ausgewertet werden s#msen. Beispielsweist
werden in einem Regelquerschnitt erst die Anordnungen der listreifen zueinander, da-
nach die Anordnung von Seiten- und Randstreifen und abschikad optionale Elemente
generiert. Im zweiten Schritt der Anordnung werderubergreifende Zusammerdnge der
einzelnen Teile-Ganze-Konstrukte erzeugt. Dazu gefen die fahrstreifembergreifenden
Relationen von Positionen in den Fahrstreifen und Markiemgen. Dieubergreifenden Be-
ziehungen loennen mithilfe von modellierten semantischen Regeln dur@inen Reasoner
automatisch geschlussfolgert werden.

Als Ergebnis der Teilschritte der Szenerieerstellung liegdnstanzen der zukssigen
Auspragungen der Szenerie mitaumlichen Relationen vor (Abbildung 5).

80

Abbildung 5: Ausschnitt der Anordnung von Szenerieelementenldiie Pfeile:rechts/links,
orange Pfeile:angebracht aufrote Pfeile:folgt auf/gefolgt von

Verkehrsteilnehmergenerierung Die Generierung von Verkehrsteilnehmern beginn
analog zur Erstellung der Szenerie. Dabei werden makige Fahrzeugklassen und dere
Kombinationen als Instanziierungsgraph gespeichert und instanzenwuberfehrt. Bei drei
Fahrzeugen mit Pkw und Lkw ist es beispielsweiseeylich, drei Pkw, zwei Pkw und einen
Lkw, einen Pkw und zwei Lkw und drei Lkw zu erzeugen. Anschliend werden die In-
stanzen der Verkehrsteilnehmer in allen Permutationen aufen vorhandenen Positionen
der Fahrstreifen verteilt. Dopplungen werden durch die Penutation mit Wiederholung
(ohne Reihenfolge) vermieden. Semantische Dopplungemgéea vor, wenn auf funktionaler
Ebene kein Unterschied der Szenarien vorhanden ist: Bei zwéntereinander fahrenden
Fahrzeugen ist kein Unterschied vorhanden, wenn die Fahrzguder gleichen Fahrzeug:
klasse angebren (PKW$1 vor PKW$2 = PKW$2 vor PKW$1). Wenn beide Fahrzeuge
unterschiedlichen Klasse angeinen, bedeutet dies einen Unterschiedif das entstehende
Szenario (LKW$1 vor PKW$16 PKW$1 vor LKW$1). Dieses Vorgehen #hrt zu einer
Reduktion der Szenarienmenge bei gleicher qualitativer Asmgekraft des Szenarienkata
logs. Aufgrund der resultierendenaumlichen Verteilung der Verkehrsteilnehmer énnen
Fahrmanever geschlussfolgert werden. Jedes Fahrnever aus dem Fahrmaaverkatalog
(Abschnitt 3.1) ist in einem Satz von semantischen Regeln (®antic Web Rules) forma-
lisiert. Durch die Einzelbetrachtung jedes Fahrzeugsekinen mehrere resultierende Fahr:
manever fr ein Szenario erzeugt werden. In Abbildung 6 hat das vordeFahrzeug 2 nach
Auswertung der Regelatze nur die Meglichkeit, dem Fahrstreifen weiter zu folgen (gmer
Pfeil), da das Rechtsfahrgebot in den Maavern bericksichtigt wird. Fahrzeug 1 hingegen
hat die Meglichkeiten, Fahrzeug 2 zu folgen (gner Pfeil), sich Fahrzeug 2 anzusthern
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(violetter Pfeil) und einen Fahrstreifenwechsel nach lirlkkdurchzugihren (roter Pfeil). Die
Manever der Fahrzeuge sind ebenfalls durch einen Reasoner auddisch geschlussfolgert.

if-h

Abbildung 6: Megliche Fahrmarmver in wberladener Startszene. Gm: Folgen, violett:
Annehern, rot: Fahrstreifenwechsel.

Szenarienentwicklung Aus der uberladenenStartszene loennen im machsten Prozess-
schritt megliche Endszenen abgeleitet werden, wodurch nach der Nomlamkr von Ul-
brich et al. [4] Szenarien entstehen. Aus desberladenen Startszenen werden dazu er:
alle Variationen von einzelnen Maavern der Verkehrsteilnehmer ausgealt, woraus ei-
ne Vielzahl von potenziellenStartszenenentsteht. Im Beispiel aus Abbildung 6 ergeber
sich drei Startszenen bei denen Fahrzeug 2 immer das Maer Folgen zugeordnet wird
und Fahrzeug 1 jeweils eins der aufgelziten Manever austihrt. Fur die Inferenz zu einer
Endszene missen den Verkehrsteilnehmern aufgrund ihrer aktuellen Maver Relativge-
schwindigkeiten zugeordnet werden. Fahrzeug 2 bekommt imiBgiel die Geschwindigkeit
v, zugeordnet. Aus den Maavern von Fahrzeug 1 ergeben sich dann Bedingungen die
Relation vonv; zu v, wenn Fahrzeug 2 dem Fahrstreifen folgt:

Fahrzeug 1 folgt Fahrzeug 2v; = v,
Fahrzeug 1 mhert sich Fahrzeug 2 anv; > v,
Fahrzeug 1 leitet Fahrstreifenwechsel nach links eim; > v,

Auf Grundlage der Relativgeschwindigkeiten kann die zugehige Endszeneermittelt wer-
den. Das langsamste Fahrzeug im Szenario wird dazu eine lobges Position in Fahrtrich-
tung weiter gesetzt und alle anderen Fahrzeug aufsteigerder Geschwindigkeiten mehre-
re Positionen. Die virtuellen Pfade der Verkehrsteilnehmeiber das Positionsgitter werden
auf Kollisionenwberpruft und bei Vorhandensein einer Kollision als nicht valide Bdszene
markiert.

Abschlie end liefert die Szenariengenerierung umfassendaghliche beschriebene Sze
narien mit einer Start- und einer Endszene sowie RelationereldGeschwindigkeiten der
Verkehrsteilnehmer ohne dabei konkrete Werte festzulegddie Parametrierung von Wer-
tebereichen und einzelnen Repsentanten erfolgt im Konzept nach Bagschik et al. [5] be
der Uberfuhrung zu logischen und konkreten Szenarien. Ein Beitrag zia ndet sich in
diesem Tagungsband mit dem Titel,Detaillierung einer stichwortbasierten Szenariobe
schreibung #ir die Durchfehrung in der Simulation am Beispiel von Szenarien auf deut
schen Autobahnen\ von Menzel et al. [21].
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Export der Szenarien Wie eingangs motiviert sollen die Szenarien in eine Mensche
lesbare und eine technische Darstellung exportiert werdefrer die Menschen-lesbare Dar-
stellung ist eine abstrahierte HTML-basierte Visualisierug umgesetzt (Abbildung 7a).
Die Anordnung der Bestandteile des Szenarios werden in ein HTMRaster uberfehrt
und jeweils eine Grak fur eine Klasse der Ontologie angezeigt. Die Gra ken sinauif
jede Klasse einzeln erstellt worden (Fahrstreifen, Fahrzeeigind Reickhaltesysteme) oder
aus vorhandenen Katalogen (Verkehrszeichempernommen. Verkehrsteilnehmer werder
je nach Marever mit einem Richtungspfeil markiert und alle Elemente ad mit der ein-
deutigen Kennung annotiert. Die technische Darstellung ishithilfe eines vollsendig ver-

VO_PKwggist_auf o b il
SC_Position$70

SC_2_Position$74
I gefolgt_von ) “
i 5
' - | SC_Position$76 i
[ sy ST sV
. folgt gefolgt_von \
naf RO
I - M_Fahrstreifen- SC_Position$69 e
,,,,,, = — Szene$86 wechsel lin nsstis \ .
I links_von | <oc2 ik Wrkosrifing Bhosisns
beinhalte fechts_vol Vi g,, -
consishs minsiste_of
]
s of

(a) HTML-basierte Visualisierung fer (b) Szenariengraph als detaillierte sprachliche
abstrahierte Ubersicht Beschreibung

Abbildung 7: Visualisierung der funktionalen Szenarien

knepften Szenariengraph(Abbildung 7b) dargestellt. Jeder Knoten des Graphen stelle
eine Instanz mit eindeutiger Kennung dar. Die Verkapfungen zwischen den Knoten zei
gen die erstellten und geschlussfolgerten Objektbeziehang In dieser Darstellung ist
ein Szenarioeber die Start- und die Endszene auf dem giten Detaillevel beschrieben
und aufgrund der zahlenm igen Komplexitat fer den Menschen zwar versindlich jedoch
nicht intuitiv zu verarbeiten.

4 Fazit und Ausblick

Mit dem hier vorgestellten Ansatz ist es raglich, funktionale Szenarien nach Bagschil
et al. [5] automatisiert in gro er Vielfalt systematisch zu estellen. In einer ersten Studie
wurden 12.475 Szenarien mit jeweils vier Verkehrsteilnelem und vier Positionen pro
Fahrstreifen auf mehreren Regelquerschnitten erzeugt. e Zahl lie e sich durch Varia-
tion der Infrastruktur und einer gre eren Anzahl von Verkehrsteilnehmern fast beliebig
erhehen. Aus der Studie wurden 700 Szenarien einzeln auf Rickieg und Vollstandig-
keit gegemiber dem modellierten Wissen veri ziert. Fokus der Auswertungegt einerseits
auf Szenarien mit komplexer Infrastruktur und anderersestauf Szenarien mit komplexen
Interaktionen der Verkehrsteilnehmer.

Die Vorteile der Szenariengenerierung sind die automatissierstellung und der nach-
vollziehbare Inhalt der Szenarien. Sognnen die etwa 300 modellierten Klassen e zientel
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auf fehlende Aspekte untersucht werden als der resultieren&zenarienkatalog. Der Fokus
der aktuell modellierten Wissensbasis liegt alMormalszenarienauf deutschen Autobah-
nen. Im Gegensatz zu potenziell kritischen Szenarien werdsich mberschneidende Pfade
von Fahrmarevern bei der Szenarienentwicklung und nicht zu erwartendektionen (pl otz-
liche Fahrstreifenwechsel bei Rechtsfahrgebot) nicht gemert. Solche Falle konnen jedoch
durch Anpassung der Regeln der Ontologie nachvollziehbar hugetigt werden. Kritische
Szenarien, in denen geringe Abshde und hohe Relativgeschwindigkeiten von Interess
sind, konnen im Rahmen der Parametrierung der Fahrmaver bei der Konvertierung zu
logischen und konkreten Szenarien erzeugt werden [21].

Einschmnkungen des Ansatzes ist, dassrfdie Modellierung des Hintergrundwissens
und den systematischen Erstellungsprozess Vereinfachengund Abstraktionen notwen-
dig sind. So werden bei der Generierung von Verkehrsteilmabrn beispielsweise keine
Fahrzeugdimensionen beicksichtigt, sodass zwei Pkw neben einem Lkw nicht in der Ic
gischen Positionierung erstellt werdenénnen.

In Zusammenhang mit den Arbeiten von Menzel et al. kann der hievorgestellte
Ansatz einen Beitrag zur Entwicklung und zum szenarienbasten Testansatz von au-
tomatisierten Fahrzeugen leisten. Die Verwendung von quatdtiven Szenarienkatalogen
als Grundlage #r Testfalle ist aktuell Fokus der weiteren Arbeiten am Institut &ir Rege-
lungstechnik.
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Detaillierung einer stichwortbasierten
Szenariobeschreibung flie Durchéihrung in der
Simulation am Beispiel von Szenarien auf deutsc
Autobahnen

T. Menzel, G. Bagschik, L. Isensee, A. Schomburg,und M. Maurer”

Zusammenfassung: Szenarienbasierte Entwicklungs- und Testprozesse stellen @n vielver-
sprechenden Ansatz #r die Veri kation und Validierung automatisierter Fahrfunktionen dar
und sind somit voraussichtlich im Stande, einen Beitrag zur Freigale automatisierter Fahrzeuge
zu leisten. Um diesen Beitrag dokumentieren und bewerten zuénnen, messen Szenarien nach-
verfolgbar entlang des Entwicklungs- und Testprozesses ersteliverden. In den frahen Entwick-
lungsphasen liegen die Betriebsszenarien des Entwicklungsgegtargles eblicherweise in einer
abstrakten sprachlichen Beschreibungsform vor. Sgtestens im Rahmen einer Testfallableitung
fur den simulativen Test meissen die sprachlich dokumentierten Betriebsszenarien in eenPa-
rameterraumdarstellung mberfehrt und in die Formate fur die jeweilige Simulationsumgebung
konvertiert werden. Dieser Schritt bedeutet zur Zeit einen frohen manuellen Aufwand. Zudem
ist bei einer manuellenWberfehrung von sprachlich beschriebenen Szenarien in die Formateurf
die Simulationsdurchfethrung durch unterschiedliche Bearbeiter nicht sichergestilt, dass eine ein-
heitliche Interpretation und Umsetzung der Szenarien erfolgt. Indiesem Beitrag wird ein Ansatz
zur automatisierten Uberfeahrung von stichwortbasierten Szenarien in eine Parameterraumdar-
stellung sowie die Konvertierung in die Formate OpenDRIVE (Bestireibung des Streckennetzes)
und OpenSCENARIO (Beschreibung der Verkehrsteilnehmer und Unwveltbedingungen) am Bei-
spiel von Szenarien auf deutschen Autobahnen vorgestellt.

Schlusselwerter: Automatisiertes Fahren, Testprozess, Szenarien, OpenSCENARIO, Ogn-
DRIVE

1 Einleitung

Vor der Einfuhrung automatisierter Fahrzeugéihrungssysteme muss ein de niertes Sichel
heitsniveau der Systeme sichergestellt werden. Bei Fahaesistenzsystemen erfolgt dies
Prufung nach Stand der Technileiber einen streckenbasierten Ansatz.eff Systeme oher-
er Automatisierungsgrade sagen Wachenfeld und Winner [1] bénem streckenbasierten-
basierten Ansatz mehrere Milliarden notwendige Testkilonter voraus. Schuldt [2] folgert
daraus, dass ein streckenbasierter Ansatarfdie Freigabe von Systemen éherer Auto-

T. Menzel und G. Bagschik sind wissenschaftliche Mitarbeiter am hstitut f eir Regelungstechnik der
Technischen Universi®t Braunschweig (Email: f menzel, bagschig@ifr.ing.tu-bs.de).

YL. Isensee und A. Schomburg sind Masterstudenten an der Technisen Universitat Braunschweig.

ZM. Maurer ist Professor und Institutsleiter an selbigem Institut (Email: maurer@ifr.ing.tu-bs.de).
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matisierungsgradeokonomisch nicht vertretbar ist und schhgt einen szenarienbasierter
Ansatz als vielversprechende Alternative vor.

Bei szenarienbasierten Aregzen stellt die Szenariengenerierung einen sensiblen $ichi
fur die Sicherheitsargumentation und somit die Freigabe d&ystems dar. Die Szenarier
meissen daher systematisch und nachverfolgbar entlang des winklungsprozesses gene
riert und dokumentiert werden. Hierzu stellen Bagschik et al[3] die drei Abstraktions-
grade derfunktionalen, logischenund konkreten Szenarienvor. Diese Abstraktionsgrade
unterstetzen die Aktivitaten in der Konzept-, Systementwurfs- und Testphase eines \
Modell-basierten Entwicklungsprozesses und bilden so dieu&dlage #ir eine strukturierte
Generierung sowie Verwendung von Szenarien.

Zur automatisierten Erstellung von funktionalen Szenarie stellen Bagschik et al.
[4] einen wissensbasierten Ansatz vor. Die generierten Saeen nutzen ein de niertes
Vokabular, um die Strecke sowie die Verkehrsteilnehmer spfdich zu beschreiben. Da-
bei besteht jedes Szenario aus einer Start- und einer Endsee Fur die Uberfuhrung
der funktionalen Szenarien zu logischen Szenarien muss sighwortbasierte Notation
mithilfe einer Parameterraumdarstellung detailliert und n die Formate #r die Simu-
lationsdurchfehrung konvertiert werden. Dieser Schritt beinhaltet im Hilick auf eine
Simulationssteuerung zudem die Spezi kation der zeitlicimeAblaufe der Fahrzeuginter-
aktionen zwischen der Start- und der Endszene. Damit die ®ttke und die zeitlichen
Ablaufe der Fahrzeuginteraktionen in den Datenformaten konsestt modelliert werden,
meissen verschiedene Beziehungen und Abigigkeiten zwischen den Szenarioelemente
und -parametern bescksichtigt werden.

Die Schritte der Szenariendetaillierung und -konvertiemg bedeuten aktuell einen ho-
hen manuellen Zeitaufwand. Zudem sind insbesondere bei uisigriedlichen Bearbeitern
keine einheitliche Interpretation der sprachlichen Szenian und keine konsistente Model-
lierung in den Formaten #ir die Simulation sichergestellt. In diesem Beitrag wird daer
ein Ansatz zur automatisierten®berfahrung einer stichwortbasierten Szenariobeschre
bung in eine Parameterraumdarstellung sowie die Konvertigng in die Formate #r die
Simulationsdurchethrung am Beispiel von Szenarien auf deutschen Autobahnenrge-
stellt. Innerhalb der Parameterraumdarstellung werden Abdingigkeiten und Beziehunger
zwischen den Elementen und Parametern des Szenarios maegll Dies ist notwendig,
um die zeitlichen Abkufe der Fahrzeuginteraktionen in der Simulation entspreend der
Vorgaben der funktionalen Szenarien aufzesen und eine konsistente Umsetzung der Sz
narien in den Datenformaten sicherzustellen. Als Formatf die Streckenbeschreibunc
wird OpenDRIVE verwendet. Als Format fur die Beschreibung der Verkehrsteilnehme
und der Umwelt wird OpenSCENARIO genutzt.

2 Stand der Technik und verwandte Arbeiten

Schuldt et al. [5] schlagen einen szenarienbasierten Testatzssowie eine Strukturierung
von Szenarien in einem 4-Ebenen-Modell vor. Ulbrich et al.][@le nieren die Begrie
Szene, Situation und Szenario. Bagschik et al. [3] motivesr unterschiedliche Darstel-
lungsformen von Szenarien entlang des Entwicklungsproges am Beispiel der ISO 2626
[7] und schlagen die Abstraktionsgrade funktionale Szenan, logische Szenarien und kon
krete Szenarien vor. Dieser Beitrag verwendet die Begri entsprechend der De nitionen
von Ulbrich et al. [6] und Bagschik et al. [3].
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Waymo LLC [8] stellt einen Testansatz vor, mit dem Ausschni& durchgetihrter Ver-
suchsfahrten in der Simulation reproduziert und Parameteder Verkehrsteilnehmer und
der Leitinfrastruktur variiert werden kennen. Neben den Messdaten der Realfahrten wir
fur diesen Ansatz eine hochdetaillierte Karte des realen Stieennetzes beetigt. Dieser
Ansatz konvertiert somit Messdaten in konkrete Szenarienjalin der Simulation austihr-
bar sind, und verallgemeinert diese konkreten Szenariesr feine nachtmgliche Variation
der Parameter zu logischen Szenarien. Eine Generierung ytischer Strecken und Sze
narien auf Basis von formalisiertem Wissen wird nicht besdeben.

Bach et al. [9] motivieren eine modellbasierte Darstellungon Szenarien. Des Weiterer
beschreiben sie ein Konzept und eine prototypische Umsetzunur abstrakten Modellie-
rung von konkreten Szenarien insbesondere der Handlung#alfe der Verkehrsteilnehmer.
Das Konzept basiert auf der Unterteilung eines Szenarios imterschiedliche Akte und
Events und setzt somit eineahnliche Strukturierung der Handlungsaldufe wie das For-
mat OpenSCENARIO um. Xiong [10] stellt eine Orchestrierung vorszenarien @r die
Simulation auf Grundlage einer Wissensbasis vor. Hierzu baseibt Xiong den Ablauf
eines Szenarios in der Simulation mithilfe einer Ontologi¢n der Ontologie sind sowohl
die Bestandteile der Strecke und die Interaktionen der Veekrsteilnehmer als auch die
einzusetzenden Fahrermodelle detailliert modelliert. BaSzenario wird von einer Ablauf-
steuerung in der Simulation umgesetzt und gegebenenfallg Zaufzeit an das Verhalten
der Fahrfunktion angepasst. Dieser Ansatz legt somit explizein Fahrzeug als Testobjekt
fest und steuert diembrigen Verkehrsteilnehmer mithilfe des in der Ontologie odellier-
ten Wissens, sodass de nierte Szenen im Szenario erreichtden. Nach der Terminologie
von Bagschik et al. [3] beschreibt Xiong aufgrund der De nitin eines Testobjektes keine
Szenarien sondern Tegdlle. Bach et al. und Xiong stellen somit Notationenefr konkrete
Szenarien bzw. Testille vor. Die Generierung aller mglichen funktionalen Szenarien in
Bezug auf eine Wissensbasis und eillberfuhrung unterschiedlicher Darstellungsformer
von Szenarien innerhalb des Entwicklungs- und Testprozesseerden weder von Bach el
al. noch von Xiong raher beschrieben. Beide Arbeitendanen aber zu der Modellierung
von konkreten Szenarien sowie Testflen beitragen.

Bagschik et al. [11] stellen ein Konzep®f die wissensbasierte Generierung von Start
szenen mithilfe einer Ontologie vor. #r die Strukturierung des Wissens innerhalb del
Ontologie nutzen Bagschik et al. [11] ein 5-Ebenen-Modelasierend auf dem 4-Ebenen
Modell nach Schuldt et al. [5]. In einer sa@teren Vemw entlichung erweitern Bagschik et al.
[4] das Konzept der wissensbasierten Generierung von Stageen und stellen eine Umset
zung fur die wissensbasierte Generierung von Betriebsszenardr deutschen Autobahnen
vor. Die Betriebsszenarien enthalten jeweils eine Start- dneine Endszene und werder
im Rahmen von funktionalen Szenarien sprachlich auf semasither Ebene beschriebel
und mithilfe der Web Ontology Language (OWL) modelliert. Diein diesem Beitrag vor-
gestellten Arbeiten nutzen die von Bagschik et al. [4] generien funktionalen Szenarien
als Ausgangsbasisif die Szenariendetaillierung unddberfehrung in die Formate #ir die
Simulationsdurch&ihrung.

Fur den simulativen Test von automatisierten Fahrfunktione steht ein breites An-
gebot an Simulationsumgebungen wie ASM Tra é von der dSPACE GmbH, CarMa-

Ihttps://www.dspace.com/de/gmb/home/products/sw/automotive_simulation_models/
produkte_asm/asm_traffic.cfm , abgerufen am 13.04.2018
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ker? von der IPG Automotive GmbH oder Virtual Test Drive® von der VIRES Simulati-
onstechnologie GmbH zur Vesigung. Die verschiedenen Simulationsumgebungen nutz
unterschiedliche Formate ér die Spezi kation von Szenarien. Das in diesem Beitrag be
schriebene Werkzeugiberfehrt funktionale Szenarien in die Formate #ér die simulative
Durchfuhrung mithilfe der Simulationsumgebung Virtual Test Drive Virtual Test Drive
fordert fur die Beschreibung des Stra ennetzes das Format OpenDRIVEFur die Be-
schreibung der Interaktionen der Verkehrsteilnehmer soevder Umweltbedingungen nutzt
Virtual Test Drive zuk unftig das Format OpenSCENARIC.

3 Detaillierung einer stichwortbasierten Szenariobe-
schreibung f wr die Durchf whrung in der Simulation

Die Uberfuhrung einer stichwortbasierten Szenariobeschreibung inedFormate fir die

Simulationsdurchiihrung erfolgt, wie in Abbildung 1 dargestellt, in zwei Schtien. Die

funktionalen Szenarien liegen als semantische, stichwasierte Beschreibungen vor unc
sind mithilfe der Web Ontology Language modelliert. Die Gemrung der funktionalen
Szenarien wird von Bagschik et al. [4] beschrieben.

OpenDRIVE
Funktional Szenarien- | |Parameterraum- Format-
unktionales) | konvertier- OpenSCENARIO
Szenario detaillierung darstellung
ungen
Numerische
Bedingungen

Abbildung 1: Prozessibersicht der Szenariemberfuhrung. Rechtecke stellen Arbeitsergeb
nisse, abgerundete Ecken stellen Prozessschritte dar.

Im Rahmen der Szenariendetaillierung werden die funktiofen Szenarien eingelese
und in eine Parameterraumdarstellungiberfehrt. Hierzu werden jeder Vokabel der funk-
tionalen Szenarien Parameter zugeordnet, diarfdie De nition des jeweiligen Elementes
in den Formaten #Ir die Simulationsdurcheithrung gefordert werden. Zustzlich werden
Abheangigkeiten der Parameter sowie einzuhaltende Rahmenbeglimgen #r die Wahl
und Kombination von Parameterwerten modelliert. Diese Abaingigkeiten und Rahmen-
bedingungen ergeben sich zum einen aus physikalischen Zuseenhangen der Parameter
und zum anderen auf Basis der in den funktionalen Szenarigmezi zierten Interaktionen
der Verkehrsteilnehmer sowie den Anforderungen durch dierroate fer die Simulations-
durchfehrung.

2https://ipg-automotive.com/products-services/simulation-software/carmaker/ , abgeru-
fen am 13.04.2018
Shttps://vires.com/vtd-vires-virtual-test-drive/ , abgerufen am 13.04.2018

“http://www.opendrive.org/ , abgerufen am 13.04.2018
Shttp://www.openscenario.org/  , abgerufen am 13.04.2018
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Im Rahmen der Formatkonvertierungen werden dieuf die einzelnen Formate beetig-
ten Informationen aus der Parameterraumdarstellung exttaert und in die Struktur des
jeweiligen Formatseberfuhrt. Zudem werden die bei der Wahl der Parameterwerte ein
zuhaltenden Bedingungen in einer zaszlichen Datei als Regelwerk dokumentiert, um in
spateren Prozessschritten (beispielsweise im Rahmen einasifallerstellung) nur giltige
Wertekombinationen zu erzeugen. Anschlie end wircef jeden Parameter ein Standard-
wert entsprechend des dokumentierten Regelwerks gevt. Die extrahierten Szenarien
spezi zieren somit die variierbaren Parameter mithilfe der érmate OpenDRIVE und
OpenSCENARIO, formalisieren ihre Bedeutungeir die Simulationsdurch&ihrung und ge-
ben einen entsprechend eines dokumentierten Regelwerkeftigen Standardparameter
an. Damit stellen die extrahierten Szenarien die Grundlageuf logische Szenarien nact
der De nition von Bagschik et al. [3] bereit. Die Generierug einer repmasentativen Stich-
probe konkreter Szenarienelr jedes logische Szenario entsprechend eines de niertezs¥
konzeptes ist nicht Teil dieses Beitrags.

3.1 Szenariendetaillierung

Als Ausgangsbasisefr die Szenariendetaillierung wird eine semantische Beselirung von
Szenarien verwendet, die im OWL-Format vorliegt. Diese funldnalen Szenarien nutzen
ein de niertes Vokabular sowie semantische Beziehungenigehen den Begri en des Vo-
kabulars zur Beschreibung der Stra enebene, der Stra enastattung, der beweglichen
Objekte und der Umweltbedingungen. Das Vokabular der Stra efoene und Stra enaus-
stattung wurde von Bagschik et al. [4] in Anlehnung an die Riclihien zur Anlage von
Autobahnen [12] erstellt. Fur die Beschreibung der Interaktionen der Verkehrsteilneher
verwenden Bagschik et al. [4] die Maaver nach Reschka [13] basierend aublle [14] und
Nagel und Enkelmann [15].

Im ersten Schritt der Szenariendetaillierung werden, wiaiAbbildung 2 dargestellt,
die zur Beschreibung des funktionalen Szenarios genutztskabeln in das 5-Ebenen-
Modell [11] eingeordnet und um Parameter, die die einzelnerelente spezi zieren, er-
weitert. Die zur Beschreibung der einzelnen Elemente notag&igen Parameter sind von
den Formaten #ir die Simulationsdurchethrung abhangig. Im Rahmen der in diesem Bei-
trag vorgestellten Arbeiten wurden die Parameter daher aused Spezi kationen der Si-
mulationsformate OpenDRIVE [16] und OpenSCENARIO [17] abgetet. Das Format
OpenDRIVE beschreibt das Stra ennetz und somit die Elementeett ersten bis dritten
Ebene des 5-Ebenen-Modells. Das Format OpenSCENARIO besdbtelie Interaktionen
der Verkehrsteilnehmer sowie die Umweltbedingungen und sibrdie vierte und feinfte
Ebene des 5-Ebenen-Modells.

Die Bewegungen der Fahrzeuge werden in OpenSCENARIO mithilf@n Aktionen
(Manever und weitere Befehle zur Simulationssteuerung) und Ews (Ereignisse, bei de-
nen eine Aktion ausgeaist wird) beschrieben. In den funktionalen Szenarien werdekhe
Bewegungen eines Fahrzeuges durch seine relative Positzonden eibrigen Verkehrsteil-
nehmern in der Start- und Endszene sowie das ausaiifende Marever beschrieben. Da-
mit die in den funktionalen Szenarien de nierten Mamever mithilfe von Parametern aus
OpenSCENARIO darstellbar sind, nussen die Interaktionen der Verkehrsteilnehmer, wit
in Abbildung 3 dargestellt, zurachst in eine eventbasierte Darstellungberfehrt werden.
Hierzu werden die Mam®ver der funktionalen Szenarien durch zeszliche Beschreibungs-
elemente, wie Aktionen und Events, detailliert.
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Abbildung 2: 5-Ebenen-Modell zur Strukturierung von Szen&n nach Bagschik et al.
[11] auf Basis von Schuldt [2]. Die blauen &sten symbolisieren beispielhaft Vokabelr

aus den funktionalen Szenarien. Die gelbenelkten symbolisieren beispielhaft aus de
Formatspezi kationen abgeleitete Parameter.
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Im zweiten Schritt der Szenariendetaillierung werden diediehungen und Abkngig-
keiten zwischen den Elementen und Parametern der Elementedelliert. Hierbei wurden,
wie in Abbildung 4 dargestellt, drei Arten von Beziehungen idénziert und modelliert:
Anordnungsbeziehungen, Objektaldngigkeiten und Parameterabingigkeiten. Die drei
Beziehungsebenen sind unakhgig voneinander und haben unterschiedlichen Aussage
charakter.

Die Anordnungsbeziehungen charakterisieren die topologiscthLagebeziehungen de
Objekte zueinander. Hierzu werden alle im Szenario modelten Objekte als Knoten
in einen Graphen eingetragen. Benachbarte oder im Szenarigtemander interagierende
Objekte werdeneber die Kanten des Graphen in Relation gesetzt. Die Anordngsbezie-
hungen beinhalten unter anderem die Zuordnung von Fahrsifen zu Streckenabschnitten,
die Anordnung von Fahrstreifen innerhalb eines Streckenatimittes, die Positionen der
Verkehrsteilnehmer auf der Strecke sowie die Lagebeziegen der Verkehrsteilnehmer
zueinander. Die Anordnungsbeziehungen werden mithilfe vovokabeln bereits in den
funktionalen Szenarien beschrieben undoknen somit direkt modelliert werden.

Die Objektabhangigkeiten beschreiben die Alngigkeiten zwischen den Objekten de
Szenarios. Jede Objektaldngigkeit umfasst einen Regelsatz, der einzuhaltende Bedi
gungen zwischen den Parametern der verpften Objekte beschreibt. Diese Bedingun:
gen sind notwendig, um Vorgaben aus den funktionalen Szermar oder Anforderungen
durch die Formate zu beucksichtigen. Beispielsweise werden in den funktionalene®a-
rien nach Bagschik et al. [4] die Interaktionen der Verkehretinehmer auf semantischel
Ebene mithilfe von Marevern beschrieben. Aus dem Maver Annahern resultiert auf Pa-
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Abbildung 3: Spezi kation der zeitlichen Ablaufe mithilfe einer eventbasierten Darstellung

rameterebene die Bedingung, dass die Geschwindigkeit deh annahernden Fahrzeuges
gre er sein muss als die Geschwindigkeit des vorausfahrendeahrzeuges. In OpenDRIVE
werden verschiedene Fahrstreifen mithilfe von Streckensdhnitten gegliedert und zu ei-
nem Stra ennetz zusammengesetzt. Aus diesem Aufbau resultiglie Bedingung, dass
aufeinanderfolgenden Fahrstreifen an den Schnittstellenedgleiche Fahrstreifenbreite zu-
geordnet sein muss.

Die Parameterabtmngigkeiten beschreiben die Alngigkeiten zwischen den Parame
tern eines Objekts. Dabei knnen auf einen Parameter ein oder mehrere andere Pai
meter desselben Objektes Ein uss nehmen. Die Parameterabtyigkeiten bescksichti-
gen Vorgaben bei der Wahl von Parameterwerten durch Normen drRichtlinien oder
physikalische Zusammendnge. Beispielsweise wird in den funktionalen Szenariencha
Bagschik et al. [4] das ldhenpro | der Strecke mithilfe von Entwurfselementen aus et
Richtlinie zur Anlage von Autobahnen [12], wie planarer Bhenplan, Kuppe oder Wanne,
beschrieben. Die Bnge einer Kuppe darf dabei nicht unabéngig von der Anfangs- und
Endneigung gewhlt werden, sondern muss, wie in Abbildung 4 dargestellt, ABasis ei-
ner Formel aus der Richtlinie zur Anlage von Autobahnen berenkt werden. Mithilfe der
Parameterablangigkeiten werden die Parameterwerte einzelner Objektemsit konsistent
im Sinne regulatorischer Vorgaben oder physikalischer Zalmmentange gewhlt.
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Abbildung 4: Erweiterung des Parameterraumes um Anordnungshiehungen sowie
Objekt- und Parameterablangigkeiten. Die langeT einer Kuppe wird mithilfe des Halb-
messerdH sowie der Anfangsneigung; und Endneigungn, berechnet.

3.2 Export der Formate

Im Rahmen der Formatkonvertierungen werden die in der Paragterraumdarstellung mo-
dellierten Informationen in die Formate OpenDRIVE und OpenSENARIO wberfehrt.

Im ersten Schritt erfolgt die Erstellung der Stra enbeschgibung im OpenDRIVE-
Format. Hierzu werden die Elemente der ersten bis dritten Elne des 5-Ebenen-Modells
in die Syntax des Formats OpenDRIVEebersetzt. Dabei werden den Parameternexfi-
ge Werte zugewiesen, die auf Basis der modellierten Astgigkeiten und Bedingungen
berechnet werden.

Im zweiten Schritt erfolgt die Erstellung der Verkehrsteihehmer sowie der Umweltbe-
dingungen im OpenSCENARIO-Format. Hierzu werden die Elementker vierten und feinf-
ten Ebene des 5-Ebenen-Modells in die Syntax des Formats QRE€ENARIO wberfuhrt
und mit gelltigen Parameterwerten initialisiert. Die im vorherigenSchritt erstellte Open-
DRIVE-Datei wird dabei als Referenz dir die Stra enbeschreibung angegeben. Weiterhi
wird das Regelwerk, daseir die Ableitung der Standardwerte der Parameter herangezc
gen wurde, in einer zustzlichen Datei dokumentiert und so @ir eine Parametervariation
in nachfolgenden Prozessschritten zagglich gemacht.

4 Evaluierung

In diesem Kapitel erfolgt eine Evaluierung der erzeugten @pDRIVE- und OpenSCE-
NARIO-Dateien. Hierzu werden funktionale Szenarien mit dem voBagschik et al. [4]
beschriebenen wissensbasierten Ansatz generiert und mindén diesem Beitrag vorge-
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stellten Ansatz in eine Parameterraumdarstellungiberfehrt sowie in die Formate Open-
DRIVE und OpenSCENARIO konvertiert. Die Auswahl der Testszenaen und die Eva-
luierung erfolgen &r beide Formate separat.

4.1 OpenDRIVE

Das Vokabular der funktionalen Szenariereif die Streckenbeschreibung umfasst mehret
Auspragungen von whenpknen (wie Anstieg und Gadlle), Lagephnen (wie Gerade oder
Kreisbogen) und Fahrstreifentypen (wie Seitenstreifen ed Beschung). Des Weiteren wer-
den unterschiedliche Elemente der Leitinfrastruktur (wid/erkehrszeichen und Rckhalte-
systeme) beschrieben. Durch die Kombination dieser Elenterwerden viele unterschied-
liche Auspmgungen von Streckenabschnitte eraglicht. In der aktuellen Umsetzung der
wissensbasierten Szenariengenerierung nach Bagschikle{4 besteht die Stra enebene
jedes funktionalen Szenarios aus nur einem Streckenabstihritine Kombination aufein-
anderfolgender Abschnitte zueingeren Strecken ist in der aktuellen Implementierung nith
umgesetzt und begrenzt somit den Umfang der Eingangsdatear tlie Evaluierung.

Innerhalb des OpenDRIVE-Formates existieren ausschliedn Abhangigkeiten zwi-
schen aufeinanderfolgenden Streckenabschnitten und Fatneifen. Die Entwurfselemente
eines Streckenabschnittes, wie der Lageplan, deslenplan und der Fahrstreifenbereich.
kennen unablngig voneinander spezi ziert werden. Da die generierterir&cken der funk-
tionalen Szenarien nur einen Streckenabschnitt beinhattemeissen nicht alle Kombinati-
onsmeglichkeiten der Vokabeln getestet werden.eff die Evaluierung muss lediglich gepift
werden, ob jede Vokabel im einzelnen korrekt (entsprechedér im OpenDRIVE-Format
vorgesehenen Klasse und Attribute) auf das OpenDRIVE-Formatbgebildet wird. Far
die Evaluierung wurden somit insgesamteinf funktionale Szenarien ausgeshlt, die das
Vokabular fur die Streckenbeschreibung vollsindig nutzen.

Die Bewertung der OpenDRIVE-Dateien erfolgte in zwei Schtgén. Zunechst wur-
den die Strecken im OpenDRIVE-Viewer (siehe Abbildung 5a) aufokrekte Umsetzung
entsprechend der Vorgaben aus den funktionalen Szenariemdunormgerechter Parame-
trierung untersucht. Hierbei wurdeeiber den Koordinatenverlauf der Strecke beispielsweis
die Geometrie (L.angs- und Hbhenverlauf) bewertet. Anschlie end wurden die Strecken ir
Virtual Test Drive (siehe Abbildung 5b) geladen und gepift, ob alle 3D-Gra ken ange-
zeigt werden und die Fahrstreifen korrekt miteinander verlkepft sind. Hierzu wurde ein
virtuelles Fahrzeug de niert, dass die jeweilige Strecke kaplett durchfahren musste. Mit
diesem Vorgehen konnte gezeigt werden, dass die Stra enddesibung entsprechend detr
Vorgaben des jeweiligen funktionalen Szenarios sowie deltgnden Normen spezi ziert
und korrekt in das Datenformat OpenDRIVE konvertiert wird.

4.2 OpenSCENARIO

Das Vokabular der funktionalen Szenarienef die Beschreibung der Verkehrsteilnehme
umfasst verschiedene Fahrzeugklassen (wie PKW oder LKW) ukdhrmanever (wie Fahr-

streifenwechsel oder Anmhern). Die Positionen der Fahrzeuge werdesiber ein fahrstrei-

fenrelatives Positionsgitter miteinander verkmpft. Des Weiteren werden unterschiedliche
Umwelteigenschaften mithilfe von verschiedenen Wetterbegjungen (wie Regen oder kla-
rer Himmel) und verschiedenen Tageszeiten (wie Morgens odittags) beschrieben.
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s o= 115 99817 - 1.353, o - 0.6

(a) OpenDRIVE-Strecke im OpenDRIVE-Viewer (b) OpenDRIVE-Strecke in Virtual Test Drive

Abbildung 5: Darstellung einer dreistrei gen Autobahn in eineKurve mit Gefalle, zulassi-
ger Hechstgeschwindigkeit und nachgiebigemeRRkhaltesystem im OpenDrive-Viewer (a)
und in Virtual Test Drive (b)

Die Bewertung der OpenSCENARIO-Dateien erfolgt in zwei Scitten. Im ersten
Schritt erfolgt ein statischer Test mithilfe einer Schema-Btei. Hierbei wird die Struk-
tur der erstellen OpenSCENARIO-Datei mit den Vorgaben des Faorates verglichen. Auf
diese Weise &nnen fehlende Attribute oder Elemente identi ziert werda. Fer die Uber-
prefung der OpenSCENARIO-Dateien mit der Schema-Datei wurdendes Szenarien aus-
gewahlt, die zusammen alle Entwurfselemente von OpenSCENARIO inbdalten, die fr
die Umsetzung des Vokabulars berigt werden. Durch die Uberprefung dieser Szenarier
mithilfe der Schema-Datei wurde gezeigt, dass die funktiolem Szenarien auf Grundlage
des de nierten Vokabulars in OpenSCENARIO-Dateien konverért werden, die den For-
matvorgaben entsprechen. Dieser statische Test erlaubt exitlings noch keine Aussage
ob alle Elemente der funktionalen Szenarien umgesetzt undtraliden Parameterwerten
initialisiert werden.

Im zweiten Schritt erfolgt daher eine Ausihrung der OpenSCENARIO-Dateien in
der Simulation. Hierbei wird gepesft, ob die mithilfe von OpenSCENARIO modellierten
Szenarien in der Simulation so ablaufen, wie in den funktiaten Szenarien spezi ziert.
Zentrale Fragen vahrend der Tests sind:

Starten alle Fahrzeuge auf der in der Startszene de niertelRosition?

Entspricht das Verhalten aller Fahrzeuge den in der Startene de nierten Mamovern?
Starten und enden die Mamver zum richtigen Zeitpunkt, sodass keine Kaollisioner
verursacht werden?

Be nden sich alle Fahrzeuge nach den Maverausehrungen auf den in der End-
szene de nierten Positionen?

Da nicht alle erstellten funktionalen Szenarien manuell geaft werden kennen, wurden
basierend auf den Erfahrungen der Autoren relevante Teatfe ausgewhlt. Hierzu wurden
neun Testziele de niert. Jedes Testziel beschreibt einen &grammteil der Szenariende-
taillierung und -konvertierung (beispielsweise die Berechng der Startgeschwindigkeiten
der Verkehrsteilnehmer), der explizit geprft werden soll. Zustzlich de niert jedes Test-
ziel eine Testskizze, in der der grobe Aufbau und Ablauf der Sweien beschrieben wird,
die zur Prafung des Testzieles eingesetzt werdemrnen. Insgesamt wurden 30 Szenarie
entsprechend der Testskizzen ausgehit und korrekt (wie in den funktionalen Szenarien
spezi ziert) in der Simulation mit Virtual Test Drive ausgefehrt.
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5 Fazit und Ausblick

In diesem Beitrag wurde ein Ansatz vorgestellt, mit dem eindishwortbasierte Szenarien-
beschreibung in die Formatesfr die Simulation eberfahrt wird. Hierzu werden die stich-
wortbasierten Szenarien zuechst durch eine Parameterraumdarstellung detailliert und
anschlie end in die Formate OpenDRIVE und OpenSCENARIO konwgiert. Die auto-
matisiert erstellten Szenarien wurden evaluiert und laufeden Vorgaben der funktionalen
Szenarien entsprechend in der Simulation ab.

Aufbauend auf den vorgestellten Arstzen sind weitere Arbeiten notwendig, um Sze
narien entlang der von Bagschik et al. [3] beschriebenen Aldttionsgrade zu generieren.
Sowohl in den funktionalen Szenarien als auch in den erstelit Formaten #ir die Simulati-
on werden aktuell nur Fahrzeuge beschrieben, die durch dienBlation gesteuert werden.
Die De nition eines Fahrzeuges, dass durch eine automagsie Fahrfunktion geregelt
wird, muss im Rahmen einer Testfallerstellung zwknftig erganzt werden. Der durch das
unde nierte Verhalten der Automation im Szenario entstehene Freiheitgrad kennte zu
ungewolltem Verhalten im Szenarioablaufethren. Der Ubergang zu Testéllen sowie die
Anwendung der erstellen Formate im Rahmen einer Testfallbdseibung meissen daher
in nachfolgenden Arbeiten untersucht werden.
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) XQNWLRQDOH '"HNRPSRVLWLR
hEHUZLQGXQJ GHU 3DUDPHWHU
ODOLGDWLRQ YRQ K|KHU DXW|

Christian AmersbachundHermann Winner

Zusammenfassung:Ein statistischer Sicherheitsnachweis flr hochautomatisiertes Fahren i
aktuellen Methoden, wie der Felderprobung, nicht méglich. Neuartige Methoden, bspwiosz:
basiertes Testen, kdnnten helfen dieses Dilemma zu lésen. Trotzdem fihren die Vielz
Einflussparametern und deren Werteraum zu einer riesigen Menge an moglichen Kombin
innerhalb des Parameterraums. Da es aktuell noch zu wenig Erfahrung mit autosrat
Fahrfunktionen gibt, kann der benotigte Testraum nicht durch wissensbasierteleFstefaing
reduziert werden. Partikulares Testen mittels Funktionaler Dekompositidratgunktion kann
potentiell dazu beitragen, diese Parameterraumexplosion zu Uberwinden. Basierer
Beispielszenarien und Annahmen fiir die benétigte Testraumabdeckung und Diskretisierung
der Einflussparameter scheint damit eine Reduktion des Testumfanges umu kisvei
GroRRenordnungen mdoglich.

Schlisselworter:Automatisiertes Fahren, Funktionale Dekomposition, Parameterraum, PEG;

1 (LQOHLWXQJ

Die technische Entwicklung automatisierter Fahrzeuge hat ein Niveau erreicht, de
baldige Markteinfiuhrung erlauben wirde. Der Markteintritt hoher automatisi
Fahrzeuge (d. h. SAE-Level 3 und hoher [1], HAF) wird von verschiedenen Herst
angekundigt (z.B. [2]). Dafur sind aber noch die hohen Sicherheitsanforderung
automatisierte Fahrzeuge und die Herausforderung, dass ein solches System al
genug nachzuweisen ist.

1.1 Milliarden von Testkilometern bis zur Einfihrung von hdher
automatisiertem Fahren

Wenn die aktuellen Test Konzepte fir HAF beibehalten werden, wirden die benc
Testdistanzen dramatisch ansteigen. Unter der Annahme, dass die autome
Fahrfunktion doppelt so sicher - bezogen auf die Anzahl todlicher Unfélle - wie

* Christian Amersbach ist Wissenschaftlicher Mitarbeiter am Fachgebiet FahrzeilgteennTU
Darmstadt, Otto-Berndt-Str. 2, 64287 Darmstadnail:amersbach@fzd.tu-darmstadt.de).

*Hermann Winner ist Leiter des Fachgebiet Fahrzeugtechnik der TU Darmstadt, Qitio-Ber2, 64287
Darmstadt (e-mail:winner@fzd.tu-darmstadt.de).
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menschlicher Fahrer ist, miussten laut Wachenfeld und Winner [3] ca. 6,6 Millic
Testkilometer unter reprasentativen Bedingungen im Realverkehr fur

6LFKHUKHLWVQDFKZHLY GHV WR &in 88X M\RIELKSYsté&nk |
zurtickgelegt werden. Dieses Beispiel zeigt, dass ein streckenbasierter, statis
Sicherheitsnachweis fur HAF in der Praxis vor Markteinfiihrung nicht durchfiihrba
insbesondere, da die Tests wiederholt werden mussten, wenn Anderungen am
vorgenommen werden. Deshalb werden alternative Methoden fir den Sicherheitsna
bendtigt.

1.2 Das Forschungsprojekt PEGASUS

Um neue Standards und Methoden zur Absicherung von HAF zu entwickeln, wurc
Projekt zurEtablierung vorgenerellakzeptierten Gutekriterien, Werkzeugen und Metho
sowie Szenarien und Situationen zur Freigabe hochautomatisierter Fahrfunktion
(PEGASUSYO016 ins Leben gerufen. Im Projekt, das durch das Bundesministeriul
Wirschaft und Energie (BMWi) aufgrund eines Beschlusses des Deutschen Bunde
gefordert wird, definieren 17 Partner aus Wissenschaft und Industrie einen Stal
Technik zur Absicherung von HAF [5]. Die vorliegende Arbeit ist im Rahmen
PEGASUS entstanden.

1.3 Szenariobasierter Ansatz

Im Projekt PEGASUS wir ein sog. szenariobasierter Ansatz verfolgt. Es wird angenor
dass der Groldteil der Fahrstrecken auf Autobahnen ohne Probleme oder ki
Situationen zuriickgelegt werden kann, wahrend kritische Szenarien im Realverkeht
auftreten und zuféllig verteilt sind. Testen der an erster Stelle genannten gewohr
Szenarien liefert keinen relevanten Erkenntnisgewinn fir den Absicherungspr
Deshalb sollte es mdglich sein, durch Identifikation kritischer Szenarien - die ir
Simulation oder auf dem Prifgelande reproduziert werden kénnen - den n
Testumfang signifikant zu reduzieren. In PEGASUS werden relevante Szenarie
Metriken identifiziert [6] oder, basierend auf Ontologien [7], synthetisch erzeugt ui
einer zentralen Szenariodatenbank [8] abgelegt.

2 SDUDPHWHUUDXPH[SORVLRQ

Der in 1.3 eingefiihrte szenariobasierte Ansatz kann zwar den Absicherungsaufwe
HAF potentiell reduzieren, fuhrt aber immer noch zu einer riesigen Anzahl konk
Testfalle, die fur ein logisches Szenario evaluiert werden muissen. Beispielsweise be
:D\PR LQ VHLQHP 6DIHW\ 5HSRUW AWDXVHQGH 9L
erzeugen [9]. Diese sog. Parameterraumexplosion wird maf3geblich von drei entschei
Faktoren verursacht, die in den folgenden Abschnitten erlautert werden:

2.1 Einflussparameter

Bereits einfache logische Szenarien werden von einer Vielzahl an Parametern bescl
die das Testobjekt beeinflussen. Bagschik et al. definieren ein Finf-Ebenen-Mode
diese Parameter zu strukturieren [7]. Schuldt, der das Modell urspringlich definie
beschreibt auch, wie diese Einflussparameter ermittelt und analysiert werden kénn
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nennt verschiedene Informationsquellen, bspw. Normen und Richtlinien zur Anlag
StralR3en, Fahrzeugkataloge oder Expertenwissen [10, S. 85 ff.]. Jedem Patakigteen
R, verschiedene Werte zugewiesen werden. Da die Mehrheit der Parameter
kontinuierlichen Werteraum hat (z.B. Geschwindigkeit), hamgtvon der gewéhlten
Diskretisierung ab. Die Wahl der richtigen Diskretisierung ist eine Herausforderung, |
noch zu lésen gilt, da eine zu grobe Diskretisierung zu Licken im Parameterraum unc
zu unentdeckten Problemen fihren kann, wahrend eine zu feine Diskretisierun
Testumfang unndétig in die HOhe treiben wirde (siehe 2.4). Die Herausforderun
Diskretisierung soll hier nicht gelést werden, stattdessen werden fir die vorliegende
Werte fir Ryangenommen, die bspw. aufgrund von Expertenwissen als geeignet
sollen.

2.2 Systematische Testfallerzeugung

Eine Szenario, das vad Parametern 54 & @ & aLc) mit jeweils Rylnstanzen definiert
wird, fuhrt zu

5 L A§ R

moglichen Testfallen [11, S. 169]. Deshalb wachstmit jedem zusatzlichen Paramet
oder Diskretisierungsschritt stark progressiv an. Aus Zeit- und Kostengriinden ist es
seits nicht mdglich, alle theoretisch moglichen Testfélle zu testen [12, S. 539]. Ander
gibt es aber zu wenig Erfahrung mit HAF, um mit wissensbasierter Testfallerzeugun
vollstandige Testabdeckung zu erreichen. Deshalb ist eine systematische Testfallerz
unumganglich. Grindal et al. [11] geben eine Ubersicht Giber Kombinationsstrategie
fur eine Testfallerzeugung genutzérden kdnnen. Um die Anforderung der Reproduzi
barkeit, die von Wachenfeld und Winner [13, S. 433] gefordert wird, zu erfillen, red
sich hier der Losungsraum auf deterministische Verfahren. Die wichtigste Randbedi
bei der Wahl einer Kombinationsstrategie zur systematischen Testfallerzeugung
erforderliche Testabdeckung, die im nachsten Abschnitt behandelt wird.

2.3 Testabdeckung

In diesem Paper wird die sotrweise Abdeckung als Metrik zur Beschreibung ¢
Abdeckung einer bestimmten Testsuite, d.h. einer Menge von Testfallen genutzt. Gri
al. [11, S. 171 f.] definieren eineveise Abdeckung wie folgt:

Fur eine t-weise Abdeckung muss jede mdgliche Kombination aus allen Werter
von jeweils t Parametern in (mind.) einem Testfall der Testsuite enthalten sein

Die Menge aller mdglichen Kombinationen aus allen Parametern, wie in (1) bere
entspricht dem Sonderfall derweisen Abdeckung.

Die Frage, welche Testabdeckung fur die Sicherheitsbewertung von HAF nétig ist,
jedoch noch geklart werden. Grindel [14, S. 19 ff.] legt dar, dass Verkehrsunfélle typi
weise durch eine Kombination verschiedener Faktoren verursacht werden und son
sog.Schweizer-Kase-Modatlach Reason [15] folgen. Unter der Annahme, dass Fehl
HAF ebenfalls multikausal sind, ist eine einfache (1-weise) Abdeckung also
ausreichend. Kuhn et al. [16] haben empirische Daten aus Fehlerberichten versch
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Doménen untersucht und flihren thdure-triggering fault interaction(FTFI) Zahl ein, die
der Anzahl von Bedingungen entspricht, die nétig sind, um einen bestimmten |
auszulésen. Das bedeutet, dass alle Fehler, deren FTFI Zahl kleiner odet wigiCei

einem Test mit-weiser Abdeckung entdeckt werden. In den von Kuhn et al. [16] analy
ten Daten ist die gré3te FTFI Zahl sechs (siehe Abb. 1). Da fiir HAF aber nicht ausre
empirische Daten existieren, sind die FTFI Zahlen solcher Systeme unbekannt. C
wird in der vorliegenden Untersuchung angenommen, dass die Erkenntnisse aus
Domanen zumindest teilweise Ubertragbar sind und die FTFI Zahlen in der gle
GroRRenordnung liegen und somit im besten Fall &iweise und im schlechtesten Fall ei
10-weise Abdeckung ndtig ist, um einen hinreichend grof3en Anteil aller Fehler zu fin
Kuhn et al. [16] leiten ebenfalls her, dass die Grol3e einer Testsuite/éise Abdeckung
unter den Annahmen, dass jeder Paramegglie gleiche Anzahl diskreter Wertg; L R
DQQHKPHQ NDQQ XQG GLH 7THVWIDOODEOHLWXQJ A
Testsuite enthalten sind), wie folgt abgeschatzt werden kann:

5L F

2.4 Resultierende Parameterraumexplosion

Nachdem die Einflussfaktoren der Parameterraumexplosion bekannt sind, kann die
der bendtigten Testsuite in Abhéngigkeit der geforderten Abdeckung und der Wertebe
der N Einflussparameter abgeschatzt werden. Da in einer realen Anwendung die \
fachende Annahme, dass jeder Einflussparamiggieich viele diskrete Werte annehme
kann, nicht gegeben ist (bspw. hat die Fahrstreifenbreite weniger Diskretisierungsstt
die Sonnenposition), muss (2) fir den allgemeinen Fall angepasst werden:

5 LAY gsf R4 & 2R
wobei ¢ f §; 8 als das-grolite Element der Menge V definiert ist.
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Abbildung 1: FTFI, kumulierte Verteilung nach [16] Abbildung 2 5,firr einige Beispielszena
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Das heil3t, dass fur einen gegeteWertt fir die Testabdeckung nur di€®arameter mit
den grol3ten Wertebereichen emrEinfluss auf die Grél3e der Testsuite haben und d
durch Elimination der Parameter mit der feinsten Diskretisierung oder durch Reduktit
Diskretisierungsschritte reduziert werden kann. Abbildung 2 zeigt die Wertebyfim
einige Beispielszenarien (siehe)3r8 Abhangigkeit der geforderten Testabdeckung.

3 )XQNWLRQDOH '"HNRPSRVLWLRQ
3DUDPHWHUUDXPH[SORVLRQ

Ein moglicher Ansatz zum Uberwinden der skizzierten Parameterraumexplosion i
Funktionale Dekomposition der Fahraufgabe zum Ableiten partikularer Testfalle, de
den Autoren in [17] vorgestellt wird.

3.1 Methodik

Die Methode der Funktionalen Dekomposition wird in ver- y information
schieden Bereichen (z.B. Mathematik, Informatik) bereits[Ebene 0: Informationszugang |
ausgiebig genutzt, um komplexe Problem, Funktionel Y zugingliche information

Ebene 1: Informationsaufnahme
“funk |

oder Systeme in weniger komplexe Teilprobleme, p———
tionen oder -systeme zu zerlegen. Die Autoren schlage i =
vor, diese Methode auf das Testen von HAF zu Ubertrage Soome

und dabei partikularer Testfalle fir die einzelnen funk-[Ebene 3: Situationsverstindnis |

tionalen Ebenen (d. h. Teilfunktionen) der Fahrfunktion zt 4 Sinationsmodell
erstellen. Hierzu wird die Fahrfunktion zun&chst in von-[Ebene 4: Verhaltensentscheidung |
einander unabhéangige Ebenen (siehe Abb. 3) zerlegt. D y Taiekorie

IEhene 5: Handlung |

Fahrzeugbewegung

genutzten funktionalen Ebenen und deren Schnittstelle
basieren auf der Dekomposition der menschlichen Fah.

aufgabe nach Graab et al. [18] und werden in [17] ausfuhfPPildung 3
lich vorgestellt Dekompositionsebenen

3.2 Effekte zur Reduktion des Parameterraumes durch partikulares Test

Neben anderen in [17] skizzierten Vorteilen gegenuber dem Gesamtfahrzeugtesi
partikulares Testen den Parameterraum signifikant schrumpfen. Dies basiert mafl3gek
drei Effekten:

3.2.1 Der Parameterraum einer einzelnen funktionalen Ebene ist kleiner als der Parameterraum de
gesamten HAF-Funktion

Die Einflussparameter beeinflussen nur einige der funktionalen Ebenen. Beispiel:
beeinflusst die Mehrheit der Parameter, die die Umwelt reprasentieren, nur die funkti
Ebenen 1 und 2. Deshalb sind die Parameterraume der einzelnen funktionalen

jeweils Teilmengen des Gesamtparameterraumes. Dies hat jedoch nur einen Einfluss
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Grol3e der Testsuite, wenn Parameter mit einer gro3en Anzahl moglicher Werte fir e
Ebenen nicht relevant sind (vgl. 2.4). Dieser Effekt fuhrt fur die in dieser Si
untersuchten Beispielszenarien (siehg 3Beiner Reduktion des Umfangs der Testst
um ca. 50% bei groRen Testabdeckungen (& R )xfur kleine TestabdeckungerP( Q) u
wird der Umfang jedoch erhoht. Dennoch kann unter der Annahme, dass partikulére
im Vergleich zu Gesamtsystemtests einen geringeren Aufwand erfordern, der Gesa
aufwand auch fur kleine Abdeckungen reduziert werden.

3.2.2 Systeme mit geringerer Komplexitat erfordern eine kleinere Testabdeckung

Die maximale FTFI Zahl eines Systems hé&ngt von dessen Komplexitat ab. Da fli
(noch) keine empirischen Daten existieren, miteshegie FTFI Zahlen fir das Kompletts
ystem und die einzelnen funktionalen Ebenen bestimmt werden kdnnten, wirc
angenommen, dass die FTFI Zahl fur die einzelnen Ebenen im Vergleich zum Kon
system um mindestens eins reduziert wil§ (@ Bwqrck S+ Dies wirde zu einel
Reduktion des Parameterraumes um ca. eine Grof3enordnung fuhren.

3.2.3 Der Test der Wahrnehmungsebenen kann fir Mengen ahnlicher Szenarien zusammengefas:
werden.

Bei der Analyse der Einflussparameter einer HAF-Funktion wird klar, dass die Mel
der Parameter mit einem grof3en Wertebereich ausschlief3lich die Wahrnehmung, dit
funktionalen Ebenen 0-2 reprasentiert wird, beeinflusst. Ein offensichtliches Be
hierfir ist die Sonnenposition, die ausschlief3lich Einfluss auf die Ebenen eins und zw
Zusatzlich ist hier der Wertebereich sehr grof3, wenn man berlcksichtigt, das
Azimuthwinkel (relativ zum Testobjekt, OUT) Werte zwischen 0° und 360° annehmen
und der Elevationswinkel ja nach Topologie und Position zwischen ungefahr -10° ur
liegt. An dieser Stelle kdnnte man argumentieren, dass lediglich Sonnenposition
Sichtbereich von Kamera und LIDAR relevant sind. Dies gilt aber nur fur dir
Blendeffekte. Um Wahrnehmungsfehler, die durch indirekte Blendung, d.h. Reflekt
an statischen oder dynamischen Objekten in der Szene, hervorgerufen v
auszuschlieRen, muissen alle mdglichen Sonnenpositionen in Kombination
Objektattributen und -positionen in der Testsuite enthalten sein. Das Zusammenfas
Parameter mit Einfluss auf die Wahrnehmung in Aquivalenzklassenszenarien fir Gr
ahnlicher Szenarien (bspw. Szenarien auf Autobahnen mit zwei Fahrstreifel
Richtungsfahrbahn) kdnnte somit den Umfang der Testsuite noch weiter reduziere
Wahrnehmungsebenen wiirden lediglich in den Aquivalenzklassenszenarien getes
den gesamten Parameterraum der Szenariengruppe abdecken.

In der beispielhaften Szenariengruppe, die in dieser Studie analysiert wurde, konnte
Testsuite fur Testabdeckungen nmit Q ym lber 50 % reduziert werden. Bei grof3
Abdeckungen mitP R Wirde das Zusammenfassen der mit Einfluss auf die Wahrneht
in Aquivalenzklassenszenarien die Anzahl der Testfille jedoch erhéhen, d
Aguivalenzklassenszenarien eine hohere Komplexitat besitzen als die einzelnen Sz
und deshalb mehr Einflussparameter mit grol3en Wertebereichen haben.
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3.3 Untersuchte Beispielszenarien

In dieser Studie wurde die Methode der Funktionalen Dekomposition exemplarisch a
Gruppe von 9 Szenarien angewandt, um deren Potential zur Uberwindung der skiz
Parameterraumexplosion zu evaluieren. Hierfur wurden die Umféange der jeweils ben
Testsuites sowohl fir den Gesamtsystemtest als auch fur das partikuldre Test
Formel (3) abgeschatzt und verglichen.

Vier der genutzten Szenarien sind in Abbildung -
illustriert, einige der zugeordneten Parameter sir,

in Tabelle 1 zusammengefasst. Zusatzlich wurde  [ovr [

GLH ORJLVFKHQ 6]HQDULHQ A) F
ASXVVFKHUHUS3 A'XUFKVFKHU Q
DQRDO\WLHUW 'DV A6FKZHL]H)) —

Reprasentation eines realen Unfalls mit einem Tes

Model S im Mai 2016 in der Schweiz [19], alle

anderen Szenarien sind Teil des Szenarienkatalc

im Projekt PEGASUS. Die Wahl der Parameter un
deren  zugeordneten  Wertebereichen  un’
Diskretisierungsschritten  bleibt  grundsatzlick <
willkirlich, da sie aufgrund fehlender empirischel

Daten auf Annahmen und Expertenwissen berul [our obiz [~ fovsaaY~
Die Wahl anderer Parameterraume wiirde zwar d” [onin [ S

Absolutwerte beeinflussen, aber nicht den relative

Vergleich zwischen partikularem Testen und denfbbildung 4: Beispielszenarien:
Gesamtsystemtest. a) Freifahrt, b) Fahrstreifenwechsel,
F 6WDXHQGH G A6FKZF

Tabelle 1 Exemplarischer Parameterraum (Auszug)

Scenario Influence on functional layer
free lane | traffic | Swiss |0 1 2 3 4 5
Parameter —, driving [change jam |scenarigInf. Inf. Inf. Sit. Behavior.|Action
number of discretization steps AccessReceptionProcessingUnder- |Decision
PSOe standing
1 width lane 1 2
Road Level|lwidth lane 2 3 X X X
2 type of boundaries/
Traffic  |barriers 10 X X X
Infra- -
structure speed limit 5 X X
type of object 1 - 5 5 5 X X X X
4 position of obstacle 50 . x x X
Objects [(X,Y)
manoever of object 1 - 1 1 5 X X X X
5 sun position 250 | 250 | 250 250 X X
Environmen Precipitation (rain, 10 10 10 10 X X X X
show, etc.)
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3.4 Potential zur Reduktion des Parameterraumes mittels Funktionaler
Dekomposition

Die in 3.2 beschrieben Effekte fihren in Summe zu einer Reduktion des Umfan
Testsuite um einen Faktor zwischen 130 3twveise Abdeckung und 20 flirO-weise
Abdeckung, was einer Elimination von 98 - 95 % der Testfalle im Vergleich zur
Gesamtsystemtest entspricht (siehe Abbildun®&s Reduktionspotential ist insbesonde
bei kleinen Testabdeckungen sehr grol3, da hier der in 3.2.3 beschriebene Effekt be
stark ausgepragt ist, wahrend er bei grol3en Abdeckungen keiReiR keine
Auswirkungen mehr hat.

140
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=z 100F x
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3 4 5 6 7 8 9 10

t

Abbildung 5: Reduktion des Testumfangs durch partikulares Testen

4 YD]LW

In diesem Artikel wurde die bendtigte GrofRe von Testsuiten fur die szenariobe
Absicherung von HAF flr Beispielszenarien sowohl fur das Testen des Gesamtsyste
auch fur partikulares Testen analysiert und verglichen.

Die Diskretisierungsschritte der Einflussparameter und die erforderliche Testabde
haben weiterhin den grof3ten Einfluss auf den Umfang der Testsuiten. Dies fuhrt ein
zur Herausforderung der Diskretisierung, die in dieser Arbeit nicht geldst wird. Andere
kann die erforderliche Testabdeckung nur durch Analyse empirischer Daten, die fU
noch nicht in hinreichendem Umfang existieren, ermittelt werden. Jedoch konnte, bas
auf Studien mit Daten aus anderen Domanen, der mogliche Bereich fur die erford
Testabdeckung eingeschrankt werden. Zuséatzlich wurden Wertebereiche und Disk
rungsschritte fur die einzelnen Einflussparameter angenommen. Mit diesen Ann:
konnte das Potential den Parameterraum mit der Methode der funktionalen Dekomp
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und partikularem Testen von HAF-Funktionen zu schrumpfen, abgeschéatzt werden
rend hierbei die Absolutwerte sehr stark von den getroffenen Annahmen abhéngen,
die relativen Vergleichswerte nur wenig beeinflusst, da die gleichen Beispieldaten fi
Vergleich beider Methoden, partikulares Testen und Gesamtsystemtest herang
wurden.
Durch partikulares Testen, kann die Anzahl der Testfalle potentiell um einen Faktc
« 130 (abhangg von der geforderten Testabdeckung) reduziert werden und som
wertvoller Beitrag zur Uberwindung der Parameterraumexplosion erreicht werden.
Studie basiert jedoch nur auf einer kleinen Anzahl von Beispielszenarien und auf
Annahmen, weshalb die gewoneerErkenntnisse zukuinftig durch eine praktische Imp
mentierung der Methode und einen reprasentativen Vergleich validiert werden muss
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$ 7UDIILF EDVHG OHWKRG IRU 6DI
5RDG 9HKLFOH $XWRPDW

Christian RosenérFriederike Henneckelan Sauerbiér
Adrian Zlocki, Dirk Kemper, Lutz Eckstein
and Markus Oeser

Abstract: One of the major challenges for enabling market introduction of automavathyds to

identify risks and benefits of these functions. For this purpose, a new frameworkessiag the
safety impact of automated driving functions has been investigated. The devedopeaslork takes
the characteristics of automated driving functions into account. Automated diiviatiohs - in

contrast to active safety systems - continuously control the behaviour of tlokevalhus, it is
possible that automated driving functions will get involved less frequenthgdident scenarios
playing a major role at human driving, e.g. rear-end accident scenarios. @methieamd, it is likely
that other previously irrelevant accident types will rise. Therefore, besides gawestithe change
of severity ofanaccident by using accident re-simulations, the changes of frequency of occu
of driving scenarios induced by automated driving are considered as well. These char
frequency of occurrence of driving scenarios are analysed by using traffitaons. After

determining the effectiveness of the automated driving function, it isqtenj and depicted ove
the whole territory of the Federal Republic of Germany. The methodology is applied generic

automated driving functions as for examfile JHQHULF 3QRB/RIUEZBOY " 63$( Ot
JHQHULF *8UEDR "5 RGBSR VO RisHb&per provides the results of the safety imp
assessment of these automated driving functions.

Keywords: Safety impact assessment, traffic simulation, automated driving
1 , QWURGXFWLRQ

Due to technological progress in microelectronics and computing power, Ve
automotive functions for supporting the driver have been developed during the last d
These so-called advanced driver assistance systems (ADAS) are supporting the di
different levels of the driving task. Driven by recent developments in algorithm:
environment perception and decision making, the ultimate goal of vehicle automation
to be a solvable task as shown by several demonstrations [1].

* the authors are with the Institute for Automotive Engineering)(iaf RWTH Aachen University
(e-mail:{christian.roesener, jan.sauerbier, adrian.zlocki, lutz.eckstein}@ikaaathen.de)

* the authors are with the Chair and Institute of Highway Engine@sgag) of RWTH Aachen University
(e-mail: {hennecke, kemper, oeser}@isac.rwth-aachen.de)
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However, due to an increasing complexity of decision making algorithms, identi
benefits and drawbacks will be challenging. Hence, new safety impact assessment r
have to be designed which are based on detailed accident-, FOT- and simulation d
that are assessing the automated driving functions with respect to a certain baseline
automated driving will not be able to avoid all accidents on roads, e.g. due t
misbehaviour of other traffic participants and physical limits, a baseline for assessme
to be defined. According to th@erman Ethics Commission for Automated and Conne
Driving,

3> @ WKH OLFHQVLQJ RI DXWRPDWHG V\VWHPYV |
at least a diminution in harm compared with human driving, in other words a pos

EDODQFH R2ULVNV > @~

Consequently, the reference for safety impact assessment needs to be humai
performance. In order to assess automated driving functions with respect to humar
performance, this paper introduces a method for safety impact assessment that te
characteristics of continuous road vehicle automation according to [3] into account. F
driver performance is used as a baseline.

2 %DFNJURXQG

For safety impact assessment of (advanced) driver assistance systems with envit
perception, many different methods have been used in the past. All these methods
common, that they compare driving situations without the system with driving situatio
which the system is activated. One valid approach for determining the effectiven
ADAS is the accident re-simulation on basis of in-depth accident data, e.g. as appliec
In this case, reconstructed accident scenarios from detailed accident data, such
Germanin-depth accident database (GIDAS) [5], are simulated with and without
considered functionThe difference in performance in the situation, e.g. probability
severe injuries, is considered as the benefit of the function. A disadvantage of this ar
is that new induced driving scenarios by automated driving cannot be considered, k
these are not represented in the accident data. Another approach for safety
assessment based on recorded data is the field operational test (FOT) as pre$&te
Here, huge amounts of driving data without functiconfrol conditior) and with activated
function Experimental conditionare collected. The safety impact of the conside
function is analysed by investigating the change in frequency of occuokimogdents and
nearcrashes compared to the baseline. For safety impact assessment of a function in
situations, driving simulator studies can be used as well. This approach allows a d
investigation of human driver performance with and without the considered functi
demonstrated in [7], but requires a selection of situation parameters to be presente
drivers. As described previously, automated driving functions need to be assessec
whole entity of possible driving situations in their operational design domain. H¢
simulations of these functions in the whole traffic are a promising approach as prese
[8]. However, validation of these simulations remains challenging because of the \
and complexity of models necessary for safety impact assessment.
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Based on the available methods presented previously, a suitable method for asses
safety impact of road vehicle automation is defined. Although accident re-simulation
on detailed accident data is a valid approach, it will not be suitable for assessing aut
driving functions since this approach is based on previously recorded detailed accide
from human driving. In order to identify new driving situations induced by autom
driving functions, a FOT would be suitable. However, considering the necessary res
difficult to realize. Thus, a holistic approach including several data sources and in par
traffic simulation as proposed in [8] is realized for safety impact assessment of autc
driving functions.

3 $SSURDFK IRU VDIHW\ LPSDFW D

While in the past active safety systems were assessed on a set of recorded accident ¢
obtained from human driving [4], this approach will not be sufficient concerning auton
driving functions. Automated driving functionsin contrast to active safety systerhare
continuously controlling the behaviour of the vehicle. Due to this reason, it is possibl
automated driving functions do not get involved in previously important accident scel
any longer while other, at human driving less relevant accident scenarios, will becom:
important. Hence, future assessment approaches have to take the change in freqt
occurrence of driving scenarios induced by automated driving functions into acc
Therefore, besides re-simulation of detailed accident scenarios for identifying the ct
in severity due to automated driving, the changes in frequency of occurrence of re
driving scenarios have to be modelled and identified as well. The overall approach for
impact assessment incorporating the prediction of frequencies of driving scenal
presented in Figure 1.

Automated driving

Driving scenario-based estimation of function
effectivenessfield  —T0————- T ’
POt Definition of driving
-~ S scenarios
o \ Sy ¢ N,
~... \/\ // ,\\’ ¢
S 1 \\\\ /S, A .
1y N s Driving scenario .
| S==a L Change of severity in
; . S, \t\, based estimation of driving scenario
parameter n St effectiveness field
v v
Change of frequency of . . .
9 €q y ol Frequency Severity
occurence of driving scenarios o . o
of driving in driving
scenario scenario
5 I | | .
@ AD - . * parameter n
“1S,) [ ] Effectiveness of
n automated driving
function

Figure 1. Methodological approach for safety impact assessment of autonmaitegl dr
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Based on a definition of the automated driving functions and the addressed driving sci
the effectiveness fieldtall addressed accidents and safety relevant driving situations
the considered accident data are identified. Afterwards, the changes in frequen
occurrence of the defined driving scenarios are assessed by using traffic simulati
course, these changes of frequencies of driving scenarios can be derived as well frol
data. For identifying the changes in severity in the defined driving scenarios the
simulated with and without the automated driving function while the reference perforn
is modelled by human driver performance models.

Thus, the overall effectiveneBsof an automated driving function in terms of safety ¢
be calculated by multiplication of the change of severity respectively injury gisser
relevant driving scenaridyywith the change of frequency Bof the considered driving
scenario5for all driving scenarioslin the effectiveness field of all addressed acciden

a

"L i¢+:5; ® By @
U@s

3.1 Definition of driving scenarios based on accident type

For prospective assessment of the safety impact of automated driving functions oratr
scenario-base@pproach is used. First, the automated driving functions and the addi
GULYLQJ VFHQDULRY DUH GEKBUYLIEHX® "~ H \&nkimySO0oHvs
the driving scenaridgpassive cutn ". In total, 13 driving scenarios have been derived be
on a systematic analysis of potential collision positions of two vehicles. These 13 d
scenarios are validated by checking if all three digit accident types2 @re covered by
the defined scenariok Table 1, an exemplary definition of a driving scenario is given

Table 1: Definition of an exemplary driving scenario for safety impasesssnent of automated driving. Ir
the illustration, the relative movement of the cutting-in vehicle is displayed.

Driving
scenario

lllustration of driving ~ Covered three digit

Description scenario accident types

An object changes (or initiate
: a lane change) to the lane o _ _ .
Passive cut- . _ —\TT
in another vehicle resulting in & (((._"
potential collision in
longitudinal direction.

204, 233, 631, 632,
634, 635,641, 642,
644, 645, 646

Afterwards the driving scenarios are linked with the accident featree digit accident
type” 7 6 ;2 uo the (detailed-) accident data. By using this link, the detailed acci
scenarios can be extracted fr@DAS (German in-depth accident study) accident data
as well as from the national accident statiFDESTATIF9]. Next to the addressed drivin
scenarios, the sensor view range, addressed road types and the speed range of the ¢
driving function are included in the definition. Furthermore, limitations of the autom
driving function are considered as well. Concerning these functional limitations,
distinguished between environmental conditions, e.g. heavy precipitation, fog anc
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conditions, icy roads, construction sites, limiting the automated driving function. In Tg
DQ H[HPSODU\ GHILQLWLRQ RISKDEBSI(HEAHYHY JBYRY

Table 2: Definition of automated driving functions for safety impact assest on the example of the
S0RWRWBAKMXIITHXU”

Parameter Value
Name Motorway-Chauffeur
Level of automation 3

according to [SAE16]

/ 10m
/ k e | — ]200m
s ) 200m — | é ) . .
ensor view range \ ) f N
g 7 s
10m

Driving direction

xDriving without influence from leading vehicle

xApproaching static object
xApproaching leading vehicle
Adressed driving scenarios : .
xApproaching traffic jam
xPassive cuth
xLane change
Road types and speed range XMotorways: 0 - 130 km/h
xEnvironmental conditions: all, except heavy precipitatior

Functioral limitations (rain and snow) and fog
xRoad conditions: no icy road, no construction sites

3.2 ldentification of effectiveness fields

After defining the assessed automated driving functions including the driving scenaric
are addressing, the accidents in which the automated driving functions have a pc
impact are identified. These so-calletfectiveness fieldare estimated in tham-depth

accident data and national accident statistics by using the three digit accidertay@eu
Besides, the effectiveness fields are limited based on the addressed road tyg
limitations defined for the automated driving functions. For example, from all accic
with personal injuries# : 2 pccurring on Motorways in Germany (6 % of all accidents
Motorway-Chauffeur is addressing 53 %. The other accidents in the domain canr
addressed due to the reason that driving scenarios are not covered by the function.
of the automated driving function (12 %), driver and vehicle related limits such as tec
failures or alcohol use (9 %), functional limitations (14 %) and no car involvement i
accident (12 %), see Figure 3.
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Accidents in Germany in 2016 Accidents in domain Aotorway 3
308,145 A(P) 19,010 A(P)
Municipal Effectiveness field

Rural road road 0
25% 38% 53%

not adressable no car
driving scenario artjCipation
Federal 12% 12%
‘ motorway \
0,
o driver and vehicle functional limits
/ related limits
Federal 14%

. 9%
County road highway
14% 17%

Figure 3: Analysis of accidents with personal injuries2 in DESTATIS data with regard to road class
(left) and with regard to functional limits, driver- and vehicle related liryi® of participation and
DGGUHVVHG GULYLQJ VFHQDULRYV ULYERWDXROQHWHH H]J

Finally, resulting from the analysis are the number of accidents per driving scenario
effectiveness field and the distributions of situational variables (e.g. velocities ¢
participants) necessary for simulation per driving scenario, see Figure 4.

Driving scenarios in effectiveness field Number of accidents for
9,747 A(P) scaling- up of effectiveness
Driving scenario Accidents
Passive cut-in 1,219

Situational variables for effect
of function by simulation

Passive cut-in
16 %

Figure 4: Analysis of accidents with personal injuries2 in effectiveness field with respect to driving
VFHQDULRY RQ WKH H[DRX®DHKIRHXWKH *0RWRUZ

3.3 Change of frequencies of occurrence of relevant driving scenarios

In the identified effectiveness fields, the potential impact of the automated driving fun
in terms of safety is estimated. Automated driving functions are operating continuous
consequently may get involved with a higher frequency in certain driving scenarios
the frequency of other driving scenarios may decrease compared to human driving.
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the changes of frequencies of occurrend®; §; of the addressed driving scenarios ¢
assessed by using traffic simulations. For considering the effects within mixed f
conditions of human driven and automated vehicles, it is distinguished whether a |
GULYHQ RU DQ DXWRPDWHG YHKLFOH KDV LQGXFtl
example, a human driver cuttin@i LQ ITURQW RI WKH DXWRPDWH !
cut-LQ" GULYLQJ VLWXDWLRQ ,Q WKLV FDVH WKH K
the automated vehicle was involvediinBased on this principle, a classification sche
for driving situations is introduced, see Table 3.

Table 3: Types of interactions in mixed traffic conditions

- Type Qf Type of _v_ehlcle driving Type of vehiclenvolved: lllustration
interaction scenarianduced by
- H i H i ‘®
HUM-HUM uman driver uman driver /‘@
HUM-ADF Human driver Automated driving function ‘%AW
Automated driving ) 0o~
- . Human driver =
ADF-HUM function u iv ‘®
Automated drivin . . Ao,
ADF-ADF . d Automated driving function Q/Q
function -

7KH FKDQJHV RI IUHTXHQFLHYV IRU D O Gard Bnalyse@ biyl s
traffic simulation data of human driven and automated vehicles for several n
penetration rates of automated vehicles. For traffic simulation, a 26 km long section
German motorway A2 around Hanover is used. In Figure 5 an exemplary section
considered traffic scenario (left) and the change of frequency of the driving sce
SDSSURDFKLQJ OHDGLQJ YHKLFOH" LV SUHVHQWHG

100

—Traffic simulation data

—FOT data
-20

40

-60 -

A Frequency of
driving scenario [%]

-80

0 10 20 30 40 50 60 70
Penetration rate of automated driving [%]

Figure 5: Traffic scenario for estimation of changes in frequencies of giseenarios (left) and change of
IUHTXHQF\ Rl 3SDSSURDFKLQJ OHDGLQJ YHKLFOH

3.4 Change of severity in relevant driving scenarios

The changes of severity, 4in the considered driving scenarios are estimated by
simulation of the addressed accidents in the effectiveness fields with and witho
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considered automated driving function, see Figure 6. For this purpose, the situi
variables resulting from the effectiveness field analysis of the GIDAS data are use
reference performance, driver models parameterized from driving simulator studies <
[7] are used. Resulting is the change in severity per driving scenario. For example,
driving scenario3SDVV LY FWWH SUREDELOLW\ IRU D VH"
42.3 E\ WMdtorivay-& KD XIIHXU”

Driving scenario
|

! !
Simulation  Simulation
- reference AD
=i | | AD
Rez @ t D
(N " Severity - Q
“injury risk)

Figure 6 Re-simulation of accident situations for changes in severity in driving scenarios

3.5 Effectiveness of automated driving function

Finally, the effectiveness of the automated driving function in the effectiveness fi¢
derived based on the changes in frequencies of all driving scenarios and the cha
severity in all driving scenarios. This process is illustrated on the example &5theV \
cut-LQ" GULYLQJ 50PAH QdKdiLgendr&tion of the Motorway-Chauffeur,
Figure 7 Afterwards, the calculated effects are applied to the target population of acc
in the effectiveness fields.

42’11;% Eggced 7;8 Reduction of all accidents
. Yy Accidents Accldents
Reduction of
-25,6% in
100 frequency 7414 ™ 34 6
Accidents AT WeYAA Accidents Involved : 2 1 1 5 s i
ADF human udents
57,9 % induced 43 1 34 6
Acudents Accidents
I

by human Remaining

nvolved 22 O Reduction . .
Acudents by 40 % aCC|d-ent8 n
effectiveness
I I i
| ' i ' : ! field

Traffic scenario Driving scenario

Figure 7: Method for deriving the effectiveness of an automated difwiragion on traffic scenario and
GULYLQJ VFHQDULR OHYHO RQWM)KHGHLYR O H/ RH DS
market penetration &0 %.

3.6 Projection of effectiveness on national level in Germany

The simulation-based estimated effectiveness for the different automated driving fur
is scaled-up on national level for the Federal Republic of Germany. Since the effecti
of the automated driving function is determined based on detailed GIDAS accident de
is only available for a limited geographical region in Germany the effects have -
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corrected and projected by using the national accident statistics. For this purpo:
correction factors per driving scenario are derived based on the frequency of occurrt
the defined driving scenarios in GIDAS detailed accident and national accident statis
using the three-digit accident type.On basis of the Urban Robot-Taxi the results pre
in Figure 8 will be explained. In the operation domain of the Urban Robot-Taxi 20¢
accidents with personal injuries occurred in 2016. Since only automated driving fun
of passenger cars are considered, just those accidents can be addressed where at
passenger car is among the first two participants of the accidents. These 36,486 ¢
cannot be addressed (see light gray area). Furthermore, 47,487 accidents per yeatar
the functional limits of the Urban Robot-Taxi (see dark gray area) due to not add
driving scenarios, alcohol and drug use, technical failures and limitations of the |
Robot-Taxi (rain, fog, ice, construction sites).

300.000
accidents in domain, of them =
<  250.000 - without involvement of passenger car
5 = outside the functional limits '
% o 200.000 - none or ambiguous effect
S = B avoided ‘BN
= © 150.000 -
ﬁ @ effectiveness in domain
€ 35 100.000 -
8 E
3 50.000 -
<
o/ A 0% 3% % 5
S XX XXX S XXX S XX X EE
n n o o n mn o o n mnu o o n m o o n n o o
N O O N O O N O O N O O N 0
— — - — —
Traffic Jam- Motorway- Commuter- Universal- Urban Robot-
Chauffeur Chauffeur Chauffeur Chauffeur Taxi

Figure 8: Effectiveness of the considered automated driving functions

The light blue area represents the number of accidents that are potentially addresse
camot be avoided according to the simulation results. These are for example accide
cannot be avoided due to physical constraints. However, the severity of these ac
possibly can be reduced by a reduction of the collision speed. The dark blue area rej
the number of avoided accidents. Hence, the Urban Robot-Taxi carbasild accidents
at a market penetration of 50. ¥his equals an effectiveness of 26.5 % of all accident
the operation domain.

4 &RQFOXVLROQ

According to the statements in [1], automated driving functions need to show a pc
risk-balance compared to human driving in terms of traffic safety. Therefore, a fram«
for safety impact assessment of road vehicle automation has been introduced in thi
In contrast to already existing methods for safety impact assessment of active safe
framework is considering the changes in frequency of occurrence of driving scenari
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to the continuous operation principle of automated driving functions. Traffic simula
with automated driving functions have investigated the changes in frequency of occul
For determination of the change in severity in relevant driving scenarios, accide
simulations were used. After determining the effectiveness of the automated d
functions, they are projected and depicted over the whole territory of the Federal Re
of Germany. The results indicate that, e.g. a Motorway-Chauffeur at a market pene
of 50 % has a potential for reducing about 30 % of all accidents on German motc
resulting in personal injury. This equals 2 % of all accidents on German roads. The
Robot-Taxi can avoid 26.5 % of all accidents with personal injury within city-limigs
market penetration of 50 %. This equals 17 % of all accidents on German roads.

$FNQRZOHGJPHQW
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Ein Fehlermodell zur Manipulation des
Fahrerverhaltens in virtuellen Umgebungen zun
Testen automatisierter Fahrfunktionen

Bernd Huber, Christoph Sippl, Stefanie Webefund Reinhard Germari

Zusammenfassung: Dieser Beitrag beschreibt ein Konzept @ér ein Fehlermodell far Fahrerver-
haltensmodelle zum Test hochautomatisierter Fahrfunktionen. Dasvorgestellte Konzept basiert
auf Ergebnissen der Unfallforschung. Ziel des Fehlermodells issedem Fahrerverhaltensmodell
in der Verkehrssimulation die gleichen Rhigkeiten zu geben, wie sie der reale Mensch besitzt. Da
Absichern und Freigeben hochautomatisierter Fahrfunktionen stelt f er die Automobilhersteller
gro e Herausforderungen dar. Das Erproben derartiger Systeme ist ohne uetstetzende Tests
in einer virtuellen Umgebung aufgrund wirtschaftlicher Betrachtungen, technologischer Restrik-
tionen oder aus Sicherheitsganden nicht umsetzbar. Daher werden éir die sinnvolle Anwendung
von Verkehrssimulationen neue Konzepte beetigt.

Schleusselw erter: Automatisiertes Fahren, Fahrerverhaltensmodell, Fehlermodellerung, Simu-
lation, Testen

1 Motivation

In zukeinftigen Mobilit atslesungen @ir den Individualverkehr gewinnt die Automatisierung
der Fahraufgabe immer girker an Bedeutung. Dies kann einerseits auf wirtschafthe

Grunde zurickgetihrt werden, so lassen sich durch hochautomatisierte Fabrfktionen

verschiedene Anwendungslle ableiten [1], wodurch der Markt entsprechend &chst [2].

Andererseits soll durch den embhten Automatisierungsgrad die Sicherheit im Stra enver-
kehr steigen. Verschiedene Statistiken zeigen, dasseiher 90% der Rlle menschliches
Versagen als Unfallursache gilt [3], [4]. Um die Anzahl an Ualfen im Stra enverkehr

weiter zu reduzieren, soll dem Menschen die Fahraufgabe ahgmmen werden.

Zur Absicherung dieser Systeme existieren zwei unterscHiede Ansatze. Funktionstests
kennen mithilfe von Testfahrten im Fahrzeug durchgeirt und anschlie end die aufge-
zeichneten Daten ausgewertet werden. Der zweite Ansatz nui@tmulationen, um Funk-

tionstests in der virtuellen Welt im Labor durchfhren zu kennen.

Im Vergleich zu Advanced Driver Assistance Systems (ADAS) ist dalesten und Freige-
ben hochautomatisierter Fahrfunktionen komplexer und defestaufwand deutlich erfoht.

AUDI AG, 85045 Ingolstadt (e-mail: f bernd2.hube, f christoph.sipplg@audi.de).

YUniversitatsklinikum Regensburg, AARU Verkehrsunfallforschung, Am BioPark 13, 93053 Rgens-
burg (e-mail; stefanie.weber@aaru.de).

ZFriedrich-Alexander Universitat Erlangen, Lehrstuhl Informatik 7, Rechnernetze und Kommunikati-
onssysteme, Martensstra e 3, 91058 Erlangen (e-mail: reinhard.german@faie).
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Mit wachsendem Automatisierungsrad [5] werden die zu behergnden Situationen viel-
faltiger und komplexer. Zudem werden die Funktionen im o enen/erkehrsraum aus-
gekhrt, sodass die Systeme umhlige Situationen mit anderen Verkehrsteilnehmern be
waltigen meissen. Das Freigeben hochautomatisierter Fahrfunktionést ohne unterseitzen-
de Tests in der virtuellen Welt aufgrund wirtschaftlicher Bé&rachtungen, technologischer
Restriktionen oder aus Sicherheitsginden nicht umsetzbar. Zuatzlich zeigen die Zwi-
schenergebnisse des PEGASUBerderprojektes, dass ein deutlicher Anteil der Erprobunc
hochautomatisierter Fahrfunktionen in der virtuellen Wet mithilfe von Simulationen um-
zusetzen sind [6].

2 Problemstellung

Mithilfe sogenannter X-in-the-Loop-Methoden werden vernete Funktionen unter Ver-

wendung von Simulationen im Labor getestet und veri ziertJe nach Phase im Entwick-
lungsprozess werden unterschiedliche Simulationsmetlerdeingesetzt, um entwicklungs-
begleitend zu testen [7].

Ulbrich et al. [8] beschreiben die gezielte Anwendung simuiagr Methoden beim ent-
wicklungsbegleitenden Testen. Dabei sichern die AutorenedSpurwechselfunktion eines
hochautomatisierten Fahrzeuges ab. Hierbei wurden von Expen Simulationsszenari-
en entwickelt, unter welchen das System getestet wurde. Dasanuelle Ausarbeiten der
Simulationsszenarien stellt hier eine Limitationdr die virtuelle Erprobung der hochauto-
matisierten Fahrfunktion dar. Das Erstellen von Simulatiosszenarien ist aufwendig unc
kompliziert, da das Verhalten jeder einzelnen Ent#ét in der Simulation durch den Ent-

wickler beschrieben werden muss. Deloer hinaus ist es fraglich, ob eine Gruppe vol
Experten in der Lage ist, alle notwendigerweise zu testermil&zenarien é@r einen fehler-
freien Betrieb der hochautomatisierten Fahrfunktion zu daieren.

Das PEGASUS Projekt begegnet dieser Problematik durch das Ee#ien einer Datenbank,
welche logische Szenarien beinhaltet [9]. Auf Basis der lofjen Szenarien und mithilfe
eines entsprechend de nierten Parameterraums sollen autatisiert konkrete Szenarien
fur den Test von hochautomatisierten Fahrfunktionen abgeitet werden kennen [10].

Die logischen Szenarien der Datenbankeknen aus unterschiedlichen Datenquellen, wi
beispielsweise aus Unfalldaten, Fahrversuchen und Feldsechen zur Verfigung gestellt
werden [11]. Eine weitere Mglichkeit, die Datenbank mit entsprechenden Verkehrssi-

tionen zu fullen, ist das Auswerten neglichst realistischer Verkehrssimulationen in del
virtuellen Welt. Die Simulation bringt hier einige Vorteile mit sich, sodass Fahrzeugfunk-
tionen betrachtet werden lennen, welche noch nicht die Serienreife erreicht haben. ¢
kann beispielsweise das Verhalten unterschiedlich starkitamatisierter Fahrfunktionen

untereinander untersucht werden. Auch die Austhrung einer hochautomatisierten Fahr-
funktion im Grenzbereich ist mithilfe einer Verkehrssimwdtion gefahrlos analysierbar.
Jedoch ist sicherzustellen, dass der Abstraktionsgrad demé&ilationen von der Realiat

nicht zu physikalisch unnmeglichen Zusanden #ihrt.

Ebenso stellt das Finden von Verkehrssituationenuf den Test hochautomatisierter Fahr-
funktionen einen neuen Anwendungsfalkf Verkehrssimulationen dar. Zumchst muss al-
lerdings beachtet werden, dass bei diesem Anwendungsfakdverhalten der simulierten

IForschungsprojekt PEGASUShttp://pegasus-projekt.info , [abgerufen am 22.04.2018].
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Verkehrsteilnehmer nicht durch den Entwickler bestimmt waden kann. Eine Mpglichkeit

das Verhalten von Verkehrsteilnehmern zu bestimmen, ist d&insetzen von entsprechen
den Verhaltensmodellen. Diese nutzen sowohl statische Bat(z. B. Verkehrsinfrastruk-

turdaten) als auch dynamische Informationen (z. B. Objektaten des Fremdverkehrs)
aus der Verkehrssimulation, um das Verhalten von Verkehmsitnehmern nachzubilden. Es
wurden bereits unahlige Verhaltensmodelle vorgestellt, jedoch zeigen Rewis, wie zum
Beispiel von Levesque et al. [12ijper Fahrerverhaltensmodelle, dass die Modelrfandere

Anwendungsglle implementiert wurden und somit anderen Anforderungenegeigen.

3 Ziel der Verkehrssimulation

Unter Anwendung einer Verkehrssimulation sollen Situatiomegeneriert und identi ziert
werden, unter welchen die hochautomatisierte Funktion nit ordnungsgema funktio-
niert. Dabei soll die Funktion in der virtuellen Welt in Unfall- oder Beinaheunfall-Situa-
tionen gebracht werden, welche physikalisch eglich sind. Aus diesem Grund soll in der
Simulation nicht explizit realistischer Verkehr modelliet werden, bei dem es selten zt
Unfall- oder Beinaheunfall-Situationen kommt. Vielmehr s¢één vermehrt Situationen ge-
neriert werden, welche zu Urdlllen fehren kennen. Solche Situationen in der virtuellen
Welt zu erzeugen, ist mithilfe sogenanntenear-collision driver behavior modelsneglich.
Markkula et al. analysieren in [13] bereits vorgestelltaear-collision driver behavior mo-
dels Dabei zeigen die Autoren auf, dass einerseits die jeweiligglodelle fir bestimmte
Anwendungsszenarien entwickelt wurden und somit nicht allgeem gultig sind. Anderer-
seits sehen die Autoren Herausforderungen in der Validierugr Modelle.

4 Konzept eines Fehlermodells f wr Fahrerverhaltens-
modelle

Wie in Abschnitt 1 beschrieben wurde, ist menschliches Fehhalten in eber 90% der
Unfalle fur deren Entstehung verantwortlich. Aus diesem Grund wird diddee verfolgt,
dem Fahrerverhaltensmodell menschliche Fehlverhaltenssen beizubringen.

Im Folgenden wird das Konzept des Fehlermodells adtert. Dabei wird zuerst auf die
Datenbasis #ir das Fehlermodell eingegangen, die auf Unfalldaten der AARU (AuAcci-
dent Research Unit) beruht. Die Datenbasis gibt Aufschluss darer, welche Fehler dem
Menschen vahrend der Auseihrung der Fahraufgabe unterlaufen. Daraufhin werden ent
sprechende Anforderungen an das Fahrerverhaltensmodeligekeitet. Anschlie end wird
anhand einer imaginativen Unfallsituation beispielhaft dagestellt, nach welcher Metho-
dik die Informationen der AARU genutzt werden, um Beinaheunf&lSituationen in einer
Verkehrssimulation zu generieren. Abschlie end wird die Anendung des Fehlermodells
am Beispiel des Autobahn-Chau eurs [14] dargestellt und belsrieben.

2Audi Accident Research Unit http://www.aaru.de/  [abgerufen am 22.04.2018].
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4.1 Datenbasis des Fehlermodells

Das Ziel des Fehlermodells ist das Generieren von Unfall- od=inaheunfall-Situationen.
Um solche Situationen gezielt mithilfe von Fahrerverhaltesmodellen provozieren zuén-
nen, ist es mtig, ausreichend Wissember die Ursachen von Ursllen oder Beinaheurdllen
zu haben. Eine Mglichkeit stellen hierbei die Auswertungen der GIDAS (Gernmaln-
Depth Accident Study?®) Datenbank dar. Jedoch ist bei der Auswertung der GIDAS Da-
tenbank die Unfallursache nur mithilfe einer allgemeinen Beertung beschrieben, wie z. B.
unangepasste Geschwindigkeit des Unfallverursachers. Diierte Informationen eber die
Unfallursachen liefert die AARU. Neben technischen und medizsthen Faktoren wird
bei der Unfallerhebung durch die AARU auch eine psychologisciBeurteilung des Un-
fallhergangs durchgefhrt. Dabei wird der menschliche Informationsverarbeitungprozess
der Unfallbeteiligten mithilfe der 5-Step-Methode in#inf Fehlerklassen kategorisiert. Die-
se gliedern sich in Informationszugang, Informationsawudhme, Informationsverarbeitung,
Zielsetzung und Handlung [4]. Die Ergebnisse der psycholadien Beurteilung bilden die
Datenbasis &r das Fehlermodell.

4.2 Anforderungen an Fahrerverhaltensmodelle

Um die in Abschnitt 4.1 beschriebenen Informationen in der Fabrverhaltensmodel-
lierung nutzen zu lennen, muss das Fahrerverhaltensmodell die Fehlerkategorider
5-Step-Methode abbilden. Da die 5-Step-Methode auf einemenschlichen Informations-
verarbeitungsmodell basiert [15], eignen sich vor allem Iln@rverhaltensmodelle, welche
die menschliche Entscheidungslogik abbilden. Ein Beispiierfur ist das Fahrerverhal-
tensmodell von Bellet et al. [16]. Es besitzt ein Wahrnehmgsmodul, welches den Infor-
mationszugang und die Informationsaufnahme abstrahierSowie ein Kognitionsmodul,
welches die Informationsverarbeitung und die Zielsetzunglechnet, und ein Aktionsmo-
dul, welches die Handlung des Fahrers in der virtuellen Welt usetzt.

4.3 Methodik zur Entwicklung von Modellen des menschliches
Fehlverhaltens auf Basis der Ergebnisse der AARU

Zur Modellierung des menschlichen Fehlverhaltens werdealren den Ergebnissen psychc
logischer Auswertungen aufgenommener UWaife durch die AARU auch die Beschreibung
des Unfallhergangs, Ergebnisse der simulativen Unfallrelgiruktion sowie Interviews der
Unfallbeteiligten bericksichtigt.

Ebendiese Informationen wurden von der AARU bemlich Unfallen auf Autobahnen im

Erhebungsgebiet zur Implementierung eines Fehlermodefisr Fahrerverhaltensmodelle
ausgewertet und zur Vemigung gestellt. Wahrend der Analyse der bereitgestellten Dater
konnten viele Unglle in der Pre-Crash Phase gemeinsamen Mustern zugeordnetrden.

Unfalle, welche dem gleichen odehnlichen Muster in der Pre-Crash Phase entsprechel
und das gleiche Fehlverhalten nach der 5-Step-Methode dhrden Unfallverursacher auf-
weisen, werden im Folgenden als Unfallsituationstyp bezerat. Nachfolgend soll nun
anhand eines imaginativen Unfallsituationstyps beispiellfiadie Vorgehensweise zur Ent-
wicklung eines Modellsdr das menschliche Fehlverhalten aufgezeigt werden.

3German In-Depth Accident Study http://www.gidas.org/ , [abgerufen am 22.04.2018].
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Der in Abbildung 1 dargestellte Unfallsituationstyp basiertauf Auswertungen verschiede-
ner Unfallrekonstruktionen durch die AARU. Die abgebildeten Suationen stellen jedoch
keine Rekonstruktionen realer Urdlle dar, sie sollen lediglich das Muster eines Unfalls
tuationstyps verdeutlichen.

Pre-Crash Situation

Abbildung 1: Potentielle Pre-Crash Situation auf einer zwspurigen Autobahn.

Abbildung 1 zeigt eine potentielle Pre-Crash Situation aufieer zweispurigen Autobahn
mit Seitenstreifen. Die linke Spur wird hierbei von einem PW (gren) mit sehr hoher
Geschwindigkeit & 180 km/h) befahren. Gleichzeitig &uft ein weiterer PKW (blau) auf
einen LKW (grau) auf. Das blaue Fahrzeug &t sich dabei an die Richtgeschwindig-
keit (130 km/h), wahrend der LKW die fur ihn vorgeschriebene Geschwindigkeit vor
80 km/h einhalt. Aufgrund der Di erenzgeschwindigkeit zwischen blauen RW und LKW
mechte der PKW den langsameren LKWkiberholen. Dazu initiiert das blaue Fahrzeug
einen Spurwechsel auf die linke Fahrbahn. Dabei nimmt der keer des blauen Fahr-
zeugs aus unbekannten @nden nicht wahr, dass sich das gne Fahrzeug mit hoher
Geschwindigkeit von hinten mhert. Dieses Fehlverhalten des Fahrers des blauen PKW
ist der Kategorie Informationsaufnahme zuzuordnen. Durcldie sehr hohe Dierenzge-
schwindigkeit zwischen ginem und blauem PKW ist es dem Fahrer des gnen PKW
nicht meglich, durch eine Geschwindigkeitsanpassung einen Aufgrauf das Heck des
blauen Fahrzeugs zu verhindern. Nach der Analyse verschiedetnfallrekonstruktionen
dieses Unfallsituationstyps konnten zwei unterschiedliehVerhaltensweisen des gnen
Fahrzeugs identi ziert werden.

Variante A

Abbildung 2: Unfallvermeidungsstrategie des gnen Fahrzeugs durch Ausweichen nac
links.

Einerseits kann der Fahrer des gmen Fahrzeugs versuchen durch ein Ausweichmeaer

nach links einen Unfall zu verhindern. In Abbildung 2 ist das bsehriebene Ausweich-
manever visualisiert. Auswertungen verschiedener Unfallrekstiuktionen dieses Unfallsi-
tuationstyps zeigen, dass dieses Mawer in einer Kollision mit der Leitplanke und/oder

einer Kollision mit dem blauen Fahrzeug enden kann.

Andererseits zeigen die Analysen der AARU eine weitere Unfallveeidungsstrategie des
Fahrers des ganen PKW. So versuchen Autofahrer durch ein Ausweichmanmer eiber den
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Variante B

............................................................................................................................................

Abbildung 3: Unfallvermeidungsstrategie des gnen Fahrzeugs durch Ausweichen nac
rechts eber den Standstreifen

Standstreifen einen Unfall zu verhindern. Solch ein Fahrmamer des genen Fahrzeugs in
dem zuvor beschriebenen Unfallsituationstyp ist in Abbildun@ dargestellt. Aufgrund des
fahrdynamischen Zustands des gnen Fahrzeugs kann es jedoch durch das Fahrneaer

ins Schleudern geraten, wodurch das Fahrzeugrfden Fahrer nur sehr schwer kontrol-
lierbar ist. Dabei kann das gene Fahrzeug den LKW rammen, die Fahrbahn auf der
Standstreifen verlassen, oder durch das Schleudern sict dar Autobahn drehen.

Durch den vorgestellten Unfallsituationstyp (vgl. Abbildungl) soll verdeutlicht werden,
dass durch ein bestimmtes Fehlverhalten eines Fahrers urgehiedliche Situationen entste-
hen kennen. Dieser E ekt soll genutzt werden, um Testszenariemif hochautomatisierte
Fahrfunktionen in einer virtuellen Welt zu generieren. Daz muss das Fehlermodell das
Fehlverhalten des blauen PKWs nachbilden, als auch dieeglichen Unfallvermeidungs-
strategien des gunen Fahrzeugs.

4.4 Anwendung des Fehlermodells zum Testen hochautomati-
sierter Fahrfunktionen

Fur die Anwendung des Fehlermodells in einer Verkehrssimuian, ist zuerst ein An-
wendungsfall der zu testenden Funktion zu de nieren (vgl. Aildung 4). Anhand des
Autobahn-Chau eurs kennte solch ein Anwendungsfall eine Autobahnfahrt mit de nier
tem Start und Ziel sein. Aufgrund dieser Beschreibung wirceif den Test eine entspre-
chende Autobahn als Datenbasisef die Verkehrssimulation bemtigt. Ebenso ist eine
Szenario-Datei zur Verigung zu stellen, in welcher die weiteren Verkehrsteilnehmend

deren Ziel de niert ist. Zusatzlich ist in der Szenario-Datei zu de nieren, welche Fakeuge

Anwendungs- |definiert Ig Ig

fall Szenario :Datenbasis

o} "
Simulations- | 5 |exportiert RSl ‘
. 8 . Debug - | Szenario-
laufe § Video - Daten  ausschnitt

Abbildung 4: Arbeitsschritte fur die Anwendung des Fehlermodells in einer nicht
deterministischen Verkehrssimulation.
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durch die hochautomatisierte Funktion gesteuert werden whwelche Fahrerverhaltensmo-
delle diewbrigen Verkehrsteilnehmer steuern. Auf Basis dieser Dag#i werden, mithilfe
einer Verkehrssimulation, Simulation#glufe durchgedihrt (vgl. Abbildung 4). Dabei fahrt
die hochautomatisierte Funktion das zu steuernde Fahrzeugm de nierten Ziel. Je nach
Kon guration durch die Szenario-Datei ist das Fehlermodelin verschiedenen Verkehrs-
teilnehmer aktiv.

Die Funktionsweise des Fehlermodells ist in Abbildung 5 beigthaft verdeutlicht. Auf
der mittleren Fahrspur, der dargestellten Autobahn, ist einhochautomatisiertes Fahr-
zeug (rot) abgebildet. Wahrend auf der rechten Fahrspur ein PKW (blau) auf einen LKW
(grau) au auft. Hierbei manipuliert das Fehlermodell die Wahrnehmunges Fahrerverhal-
tensmodell, sodass das Umfeld des blauen PKW nur teilweisesblerieben wird (vgl. Ab-
bildung 5, rechts). Durch die manipulierte Wahrnehmung wrde das blaue Fahrzeug einet

Situation in der Simulation Sicht des Fahrermodells
%

Abbildung 5: Beispielsituation in der Simulation unter Maniplation der Wahrnehmung.
Links: Situation in der Simulation, Rechts: manipulierte Vdhrnehmung des Fahrermodells

Spurwechsel durchihren um den langsameren LKW zwberholen, trotz des roten PKW
auf der mittleren Spur. Auf dieses Verhalten muss die hochaaatisierte Fahrfunktion

entsprechend reagieren.

Die Situation wird gleichzeitig von einem Simulationsbedzhter analysiert (siehe Abbil-
dung 4). Je nach Verletzung funktionsspezi scher Anforderwen wird sowohl ein Szenario-
Ausschnitt, das entsprechende Video der Situation als auch gefzeichnete Debug-Dater
der hochautomatisierten Fahrfunktion als Paket zur sgteren Untersuchung abgelegt.

5 Zusammenfassung und Ausblick

Dieser Beitrag beschreibt ein Konzeptefr ein Fehlermodell #ir Fahrerverhaltensmodelle
zum Test hochautomatisierter Fahrfunktionen unter der Varvendung einer Verkehrssimu-
lation. Das vorgestellte Konzept basiert auf Ergebnisse dgnfallforschung. Des Weiteren
wurde die Methodik verdeutlicht, in welcher Art und Weise dieDaten der Unfallfor-
schung zur Modellentwicklung genutzt werden. Dabei wurdeed Begri Unfallsituations-
typ eingefhrt und de niert. Anschlie end wurde die Funktionsweise ds Fehlermodells
anhand eines Beispiels verdeutlicht. Ebenso wurden die nissetzungenefr das Fehler-
modell, als auch die Arbeitsschritte &ir die Anwendung des Fehlermodells in einer nicht
deterministischen Verkehrssimulation beschrieben.

Das beschriebene Konzept des Fehlermodelts fFahrerverhaltensmodelle wird anhand
psychologischer Beurteilung von dokumentierten Uaflen der AARU als Konformitats-
nachweis implementiert. Die jeweiligen Fehlverhaltensndelle werden anschlie end unter
Zuhilfenahme weiterer Unélle validiert. Abschlie end soll die Nutzbarkeit des Fehlano-
dells anhand einer hochautomatisierten Fahrfunktion erpbt werden.
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Mensch-Maschine-Interaktion bei manuellem und
automatisiertem kooperativen Fahren an Auffahrten ur
Kreuzungen

Ann-Kathrin Kraft, Christian Maag Alexandra
Neukum und Martin Baumann

Zusammenfassung: Kooperatives Fahren erleichtert an Auffahrten und Kreuzungen
Einfahren anderer Fahrzeuge, indem fur diese eine Licke erstellt wird. Dies kann durc
technische Kommunikation und Abstimmung zwischen den beteiligten Fahrzeugen umte
werden. Die Probandenstudie im Fahrsimulator evaluiert verschiedene Konzepte von NV
Maschine-Schnittstellen eines Assistenzsystems fir manuelles und automatisiertes koop
Fahren beim Auffahren auf die Autobahn und Linkseinbiegen auf Landstral3en.
Evaluationsergebnisse zeigen, dass alle untersuchten Systemvarianten hilfreich und vers
sind. Allerdings bevorzugen die Fahrer eine Darstellung, die das naturliche Blickverl
unterstitzt, indem Informationen in der Windschutzscheibe und der Fahrumgebung an
werden. Insgesamt fihrt das System zu h&ufigeren erfolgreichen kooperativen Interaktioner

Schlisselworter:  Fahrsimulation, Kooperatives Fahren, Mamdaschine-Interaktion,
Probandenstudie

1 Einleitung

Kooperatives Fahren ist ein Verhalten im Stral3enverkehr, bei dem Verkehrsteiln
Fahrmandver gemeinsam planen und umsetzen. Dies kann bedeuten, da
Verkehrsteilnehmer auf das eigene Recht verzichtet und dem Mobilitdtswunsch
Anderen Vorrang gewahrt [1] [2]. Statt nur auf seine eigenen Ziele fokussiert zu
verzichtet der kooperative Fahrer fiir andere auf seine Vorfahrt, um das gesamte
madglichst leistungsfahig zu machen.[2wuf diese Weise kann die Effizienz verbess
und die Beanspruchung beim Fahren reduziert werglémsbesondere in schwierige
Situationen wie z.B. dem Einfadeln auf eine Autobahn [4] [5] oder dem Linksabbiege
[7].

Eine kooperative Abstimmung zwischen Fahrern findet aktuell hauptséchlich tber C
Signale (z.B. Lichthupe) und entsprechendes Fahrverhalten (z.B. Offnen einer Liick

* Wirzburger Institut fur Verkehrswissenschaften (WIVW) GmbH, RobedeB-Str. 4, 97209
Veitshéchheim (kraft@wivw.denaag@wivw.deneukum@wivw.de
Abteilung Human Factors, Universitdt Ulm, Albert-Einstein-Allee 43, D-89069 |
(martin.baumann@uni-ulm.gle
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[1]. Dennoch kommt es immer wieder zu Missverstandnissen zwischen den Bete
[3]. Frihere Arbeiten zu kooperativen Spurwechselmandvern auf der Autobahn v
darauf hin, dass eine technisch unterstitzte Kommunikation zwischen den poter
Kooperationspartnern die Haufigkeit einer Kooperation erhéhen kann [8] [9]. DemzL
kénnte eine technisch unterstitzte Kommunikation und Abstimmung zwischen
beteiligten Fahrzeugen an Auffahrten und Kreuzungen ebenfalls kooperatives |
erleichtern und helfen, kritische Situationen zu vermeiden. Um dieses Ziel zu erre
sind intuitive Konzepte fur die Mensch-Maschine-Interaktion (MMI) notwendig, de
Fahrer die kooperative Manéverabstimmung akzeptieren und Fahrempfehlungen |
und sicher umsetzen kénnen [10] [11].

Neben der Verbesserung des Verkehrsablaufs bei manuell gesteuerten Fahrzeugen
der kooperativen Manotverabstimmung vor dem Hintergrund zunehme
Fahrzeugautomatisierung eine wachsende Bedeutung zu [12]. Da zuneh
Automatisierungsgrade auf maximale Sicherheit und hohen Komfort zielen sollten
verhalten sich automatisierte Fahrzeuge voraussichtlich defensiver als
Durchschnittsfahrer. So kénnen bei hohen Verkehrsdichten in bestimmten Situa
(z.B. an Auffahrten und Kreuzungen) nur durch kooperatives Verhalten an
Verkehrsteilnehmer ausreichend grofRe Liicken fir automatisierte Fahrzeuge bereit
werden. Auch hier ergeben sich Herausforderungen fur die Mensch-Masc
Schnittstelle, um beim Fahrer Akzeptanz und Vertrauen in die automatisi
Fahrfunktionen zu gewahrleisten [14].

Im Mittelpunkt der dargestellten Probandenstudie im Fahrsimulator steht die Entwic
der Mensch-Maschine-Schnittstelle eines Assistenzsystems flr manuelles
automatisiertes kooperativeéshren. Weitere Fragestellungen betreffen den Vergleich
clusterbasierten MMI-Varianten mit einer Benchmark-Variante. Diese wurde in

Vorstudie entwickelt. Die Darstellung erfolgt Gber ein HéjEDisplay (HUD) sowie
Augmented-Reality (AR)-Elementen. Der Vergleich bezieht neben dem subjek
Feedback der Probanden (Akzeptanz, Vertrauen), Analysen des Blickverhalten
Bedienhandlungen sowie Fahrdaten ein.

Die Studie wurde im Rahmen des vom Bundesministerium fur Wirtschaft und Er
(BMWi) geforderten Verbundprojekts IMAGINE (Intelligente Mandver Automatisierur
kooperative Gefahrenvermeidung in Echtzeit) durchgefiihrt (http://imagine-online.de)

2 Methodik

2.1Versuchsdesign und -ablauf

Der Proband durchfahrt manuell oder automatisiert mit Quer- und L&ngsregelun
conditional automation, SAE Level )3 [15] prototypische Einfadel- unc
Abbiegesituationen (siehe Abbildung 1). Das Einfadeln findet von einer ca. 200m |
Auffahrspur auf eine zweispurige Autobahn mit Verkehr auf beiden SpurenBussatt.
Abbiegen biegt der Proband an einer mit einem Stoppschild geregelten T-Kreuzun
links auf die Hauptstrale ein, wahrend von links und rechts vorfahrtsberec
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Fahrzeuge die Kreuzung befahren. Beide prototypischen Szenarien durchfahr
Probanden sowohl aus kooperationsbedurftiger (Einfadler, Einbieger) als auc
potentiell kooperationsgewahrender (Hauptfahrbahn) Perspektive. Die Probanden ¢
die Situationen ohne (Baseline) oder mit Assistenzsystem fir die koope
Mandverabstimmung. Wird mit kooperativem Assistenzsystem gefahren, lernen die
drei unterschiedliche MMI-Varianten kennen.

Insgesamt werden folgende unabhangigen Variablen variiert: (1) Automatisi
(between-Faktor: manuell vs. automatisiert), (2JMI-Variante (within-Faktar
HUD&AR, Cluster Dynamisch, Cluster Statisch), (3) Situation (within-FakEonfadeln
vs. Linksabbiegen), (4) Fahrerperspektive (within-Faktor: kooperationsgewéhrend

N " &

Abbildung 1: Kooperationssitation Einfadeln (links) rmd Linksbbiegehtér)ewils aus Sicht des
Kooperationsbedurftigen.

Jeder Proband durchfahrt jede Strecke zwei Mal. In der ersten Fahrt lernt der Prob:

System kennen. Der Proband wird in dieser Fahrt gebeten laut mitzudenken.

zweiten Fahrt (Evaluationsfahrt) werden neben Fragebogendaten zur Akzeptanz ok

Daten (Fahrdaten, Blickdaten) erfasst. Der Versuch dauert ca. 2.5 Stunden u

Probanden erhalten eine Aufwandsentschadigung.

2.2Versuchsaufbau

2.2.1 Fahrsimulator

Die Studie wurde instatischen High-End-Fahrsimulator der WIVW GmbH durchgefl
(siehe Abbildung 2). Das frontale Sichtfeld deckt einen Winkel von 300° (horizontal)
47° (vertikal) ab. Das Sichtfeld besteht aus funf Bildkandlen mit einer Auflésung v
1400x1050 Punkten, die auf eine flache Leinwand projiziert werden. Die Aul3ens|
sind als LCD-Displays ausgefihrt. Im Kofferraum simuliert ein Bildschirm die Sicht 1
hinten. Der Innenspiegel entspricht daher dem Spiegel im Serienfahrzeug. Die U
Rate der Grafik betragt 60 Hz.

Ein Opel Insignia dient als Mockup fur den Fahrsimulator. Im Lenkrad wurde
Lenkkraftsimulation (SensoDrive Lenkmotor) integriert. Zwei LCD-Displays mit
1024x768 Punkten werden fir das Instrumentenfeld, in dem das clusterbasierte
dargestellt wird, und fur die Navigationshinweise verwendet. Die Soundsimul
verwendet Original-Lautsprecher des Fahrzeugs. Zur Durchfuhrung der Simulatior
ein Rechnernetz bestehend aus neun PCs verwendet, das Uber 1 Gbit Ethernet ve
ist. Als Fahrsimulationssoftware wird SILAB® der WIVW GmbH verwendet.
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Abbildung 2: Mockup und Sichtsystem des statischen High-End-Simulators (lmk&eispielhafte Fahrer-
sicht inkl. Lenkradbutton (durch Pfeil hervorgehoben) zur Bestétigung eineekaimmsanfrage (rechts).

Der Versuchsleiter im Operatorraum steuert die Simulation und Gberwacht anhar
Mitschau-Monitoren den Versuch. Uber eine Gegensprechanlage kann er jederz
dem Probanden kommunizieren. Neben der Aufzeichnung objektiver Fahrparamete
Geschwindigkeit, Abstdnde) und Bedienhandlungen (z.B. Gaspedal, Blinker) w
Blickdaten sowie ein Video der Fahrt aufgezeichnet.

2.2.2 MMlI-Varianten

Die MMI-Varianten sind beispielhaft in Abbildung 3 dargestellt. In allen drei untersuc
MMI -Varianten (neben der Baseline) wird der Fahrer Uber den Status der koopel
Mandverabstimmung informiert (z.B. fur das Einfadeln aus kooperationsbedir
SHUVSHNWLYH A3DUWQHU ZLUG JHVXFKW?3 A/«FNF
HLQIIGHOQ® A.RRSHUDWLRQ HUIROJUHLFKS? =XV
"\QDPLVFKpy GLH 9HUNHKUVVLWXDWLRQ XQG GLH N
visualisiert. Dabei stimmen die zeitlichen (nicht aber die rdumlichen) Verhaltnisse
tatsdchlichen Trajektorie der kooperierenden Partner Uberein (Abbildung 3, links
9DULDQWH A&OXVWHU 6WDWLVFKp DUEHLWHW P
kooperierenden Partner nicht in Ubereinstimmung mit der tatsachlichen Verkehrssit
dargestellt, sondern die Bilder illustrieren die Statusmeldungen der Mandverabstin
(Abbildung 3, Mitte) 'LH 9DULDQWH A+8' $5u4 VWHOOW LP ¢
Geschwindigkeit dar und projiziert den Status direkt vor dem Fahrzeug in die Szenel
markiert die Partnerfahrzeuge direkt in der Fahrumgebung mit Hilfe eines AR-Elei
Uber den kooperierenden Fahrzeng

Abbildung 3: MI-9DULDQWH A&OXVWHU "\QDPLVFKu OLQNV A&O
(rechts) fur die Situation Einfadeln aus kooperationsbedurftiger Perspekiivbei manueller Fahrt.
Im Vergleich zum manuellen Fahren wird das automatisierte Fahren im Cluster ver|
durch eine blaue Darstellung der gefahrenen Geschwindigkeit (statt weil3), der
ASXWRPDWLVLHUWS3 VWDWW A 0DR)XH ®@cOtisle dilSHuré (st
"Umgebung beobachten und einfadeln™).
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2.3 Stichprobe und Datenanalyse

An der Studie nahmen N=24 Probanden (davon 13 weiblich) im Alter von 19 b
Jahren teil (M = 41.8 Jahre, SD = 13.9 Jahre). Die Probanden wurden aus einém |
Fahrsimulator trainierter Probanden rekrutiert. Die Studienteilnehmer berichten im |
jahrliche Fahrleistungen von ca. 15500 km (SD = 11800 km/Jahr).

Neben  deskriptiven  Auswertungen  werden  parametrische  Signifikan:z
(Varianzanalysen) gerechnet.

3 Ergebnisse

3.1 Akzeptanz und Praferenz deiMI -Varianten

Am Ende des Versuchs wurden die Probanden gebeten, Range fur die verschi
MMI-Varianten zu vergeben (siehe Abbildung 4). Das Ranking zeigt, dass
Benchmark-VarianteMUD&AR psowohl beim manuellen als auch beim automatisie
Fahren am haufigsten praferiert wird. Der VorspruBgH U 9 D BIUDSQRY vorAder
O9DULDQWH A&O XV Wik das eQténiatisieRe Fahkevi \deutlich groRer als b
manuellen Fahren. Die Probanden begriinden ihre Praferenz damit, dass die \
ARUD&AR pnicht ablenkt, da die Infos direkt im Verkehrsgeschehen angezeigt we
der Partner deutlich zu erkennen ist und das MMI am einfachsten zu verstehen ist.

Manuell Automatisiert
100 100
80 80
g 60 g 60
40 40
20 20
MMI-Variante
0 0 M HUD&AR
1 2 3 4 1 2 3 4 Bl Dynamisch
H Statisch
Rang Rang [l Baseline

Abbildung 4: Praferenz der MMI-Varianten fur das manuelle (links) und automatisextes) Fahren.

Am zweithdufigsten wird die Varianted & O X \Whidisthl S U | 1 HRie Probdnden
merken positiv an, dass die Abstédnde bzw. die Liickengrol3e realistisch dargestellt
und angezeigt wird, wo die Liicke ist. Die Variarme$ O X Yawgdhwvirl am seltenster
préferiert, da der Partner nicht eindeutig zu identifizieren ist, manchmal zu wenig Z¢
um die Anzeige zu erkennen, zu viel Information angezeigt wird und das Systen
Verkehrsgeschehen ablenkt.

Sowohl nach der initialen Kennenlernfahrt als auch nach der Evaluationsfahrt gen
Wiederholung schatzen der Proband und der Versuchsleiter unabhangig voneinan
Systemverstandnis des Probanden ein. Die Analyse zeigt, dass nach der Evaluati
das Systemverstandnis im Vergleich zur Abfrage nach der Kennenlernfahrt sign
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hoher ist (Proband: i1 = 56.78, p < .001; Versuchsleiter;, &z = 93.97, p < .001).
Weiterhin unterscheidet sich das Systemverstandnis zwischen den MMI-Varianter
der Kennenlernfahrt signifikant (Proband:«kF= 7.45, p = .002; Versuchsleiterz 4z =
14.24, p < .000). Wahrend bei der Varialk®D&AR das Systemverstandnis sehr ho
ist, sind die Clustervarianten weniger intuitiv verstandlitcB.EHL LVW GLH 9C
6WDWAHEFEKIMHU YHUVWIQGOLFK DOV GLH 9DULDQWH

3.1.1 Perspektive Kooperationsbeduirftig

In den Fahrten mit MMI-Unterstitzung werden die Probanden nach jeder Sitt
befragt, wie hilfreich die Anzeige war (siehe Abbildung 5, links). Die Auswertung flr
kooperationsbedurftigen Fahrer zeigt einen Effekt der MMI-Vari@ifigs = 17.67, p <
.001). 'LH 9D UL D Q WiatisBrgan@rX MiverdeheBd als weniger hilfreich bewestst
GLH 9DULDQWH A&OXVWHU "\QDPLVFKpu $P KLOIL
bewertet. Dies gilt fir das manuelle wie das automatisierte Fahren.

Wie hilfreich war die Anzeige? Wie stark haben Sie dem System vertraut? (automatisiert)
15

12

9

) o
‘__ F!
=) S 6
3
) . 0
- HUDSAR Dynamisch Statisch Baseline HUD&AR Dynamisch Statisch
IManuell i Einfadell .
I Automatisiert MMI-Variante = Lil:k:azbniegen MMI-Variante

Abbildung 5: Beurteilung, wie hilfreich (links) die Anzeige (links) und stk das Systemvertrauen
(rechts) war aus der Perspektive des Kooperationsbedirftigen (Mittel@8vb-Konfidenzintervall).

Die Fahrer beurteilen beim automatisierten Fahren alle Varianten als hilfreicher als
manuellen Fahren (2 = 5.52, p = .028). Die Anzeige wurde in beiden Situationen
gleich hilfreich beurteilt.

Beim automatisierten Fahren ist das Vertrauen in die Automatisierung mit M
Unterstitzung hoher als ohne Unterstitzurngg{E 13.97, p < .001). Zwischen den dr
MMI-Varianten und den beiden Situationen gibt es keine signifikanten Untersc
(siehe Abbildung 5, rechts).

3.1.2 Perspektive Kooperationsgewahrend

Ahnlich wie aus der Perspektive des Kooperationsbedurftigen wirdité-Variante
MUD&AR 1 DOV DP KLOIUHLFKVW H Q/aBartZiHAUDEXDYVSrfis chUF
und A & O X YaugdhWF.64 = 6.90, p = .00R Die Bewertung, wie hilfreich die Anzeig
ist, hangt neben der MMI-Variante auch vom Automatisierungsgrad ab (Interaktion |
Variante x Automatisierung:2ls = 4.63, p = .015). Beim automatisierten Fahren wird
Variante AUD&AR pals am hilfreichsten beurteilt. Beim manuellen Fahren werden
Varianten NJUD&AR pund &luster Dynamisclpals dhnlich hilfreich bewertet.
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3.2Blickverhalten und Ablenkung

Die Auswertung der Blickverteilung erfolgt flir den Zeitraum von der Aktivierung
Systems G K DE GHU OHOGXQJ A3D bisv Quht UAbZhIusE dé
kooperativen Interaktion (d.h. dem Beginn der MelduhgRRSHUDW LR Q UthU
die Ablenkung durch das MMI zu analysieren, wird die Blickverteilung
kooperationsbedirftigen Fahrers auf unterschiedliche Sichtbereiche analysiert (C
Innenspiegel, aus linkem Seitenfenster, aus rechtem Seitenfenster, nach vorni
fahrrelevanten Informationen sind dabei in Abhangigkeit von der Situation unterschi
und befinden sich fir den Einfadler links (Liicke auf Hauptfahrbahn) und frontal (Enc
Einfadelspur) sowie fur den Linksabbieger links und rechts (Lucken im Verkehrsstro
der Hauptstrafl3e).

Die Blickverteilung weist fiir beide Situationen auf, dass die Fahrer relativ lange at
fahrrelevanten Bereich schauen (siehe Abbildung 6). Beim Fahren mit
Clustervarianten wird die Blickdauer auf das Cluster langer (Einfadek=14.29, p <
.001; Linksabbiegen: #54 = 54.56, p < .001). Diese Zuwendung geht auf Kos
fahrrelevanter Sichtbereiche. Das naturlichste Blickverhalten wird bei der MMI-Var
A+8' $5gezeigt.

Beim automatisierten Fahren ist die gesamte Blickdauer in der jeweiligen Situation |
auf das Cluster als beim manuellen Fahren (dies gilt beim Einfadeln nur fi
Clustervarianten: 427 = 3.88, p = .020; Linksabbiegen; &= 6.86, p = .017).

Blickdauer Blickdauer
Einfadeln - Bedurftig Linksabbiegen - Beddrftig

100

100 ¢
80 80

60 60

(%]
(%]

40 + 40

20 + 20

I Cluster I Cluster
0 [ spiegel 0 [ Spiegel
i i Il Rechts f i Il Rechts
Baseline Dynamisch _ —Ri Baseline Dynamisch _ —Ri
HUD&AR Statisch I vome HUD&AR Statisch I vome

Abbildung 6: Blickverteilung des Fahrers beim Einfadeln (links) und beim Linisgjan (rechts).

3.3 Fahrverhalten

3.3.1 Perspektive Kooperationsbediirftig

Aus Perspektive des Kooperationsbedurftigen erlebt der Proband mit jeder MMI-Va
und in der Baseline-Fahrt (d.h. ohne MMI-Unterstiitzung) jeweils zwei Einfadel- und
Linksabbiegesituationen, in denen ein simuliertes Fahrzeug auf der Hauptfahrbat
Lucke erstellt. Diese vorbereitete Licke wird im Linksabbiegeszenario vom mant
Fahrer mit MMI-Unterstitzung haufiger genutzt als ohne MMI-Unterstitzung d&w2

44.82, p = .000). Die meisten Probanden haben ohne Unterstlitzung durch ein M
Lucke auf der Hauptfahrbahn im Landstra3enszenario als ungeeignet eingeschatz
Einfadeln auf die Autobahn wird der Einfluss des MMI nicht signifikant (&hi2 3.56,
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p =.314).

Die Unterschiede zwischen den MMhrianten sind fir beide untersuchte Szenarien n
sehr grof3, d.h. alle Varianten sind in der Lage, die Probanden zur Wahl der vorber
Lucke zu animieren. Beim Auffahren auf die Autobahn wird die vorbereitete Liicke z
92% gewahlt, beim Linksabbiegen zu 92-100% (siehe Abbildung 7 links).

In der Bedingung automatisierten Fahrens nutzt die automatisierte Quer-
Langsregelung in allen Situationen die von den Kooperationspartnern erstellte |
Keiner der Probanden greift ein und Ubersteuert die Automatisierung.

Empfohlene Liicke gewahlt (manuell) Dauer bis Anfahrt nach MMI-Anzeige
"Abbiegen” (Linksabbiegen, manuell)

100% 100% 2

100
- Mittelwert

T Mittelwert+d, 55 Konf. Inter.
| ;
— 0
N E
-1 E

Baseline HUD&AR Dynamisch Statisch Baseline HUD&AR Dynamisch Statisch

80

60

(%]

40

20

0

I Einfadeln . .
[ Linksabbiegen MMI-Variante MMI-Variante

Abbildung 7: Anteil der Fahrer, die die empfohlene Lucke wahlen (links), atehk der Anfahrt im
Szenario Linksabbiegen (rechts; Mittelwer®3%-Konfidenzintervall).

Die Latenz mit der die Probanden beim Linksabbiegen an der Landstral3e lostahre
9HUJOHLFK ]XP =HLWSXQNW DQ GHP GDV 00, GH
DEELHJHQ 3 i® gbohHrgiyWontder MMI-Variante {s = 3.44, p = .039). Wahren
die zeitliche Charakteristik des Losfahrens mit der MMDULDQWH A 8’
A&OXVWHU '"\QDPLVFKy GHP QDW+.UOLFKHQ $QIDKU
/IRVIDKUHQ EHL GHU 9DULDQWH A&OXVWHU 6WDWI
Probanden auf den Status des MMI (mit einer Reaktionszeit von ca. 0.6s), wahrend
den anderen Varianten und in der Baseline die Liicke antizipieren und bereitssO
friher losfahren ®V GDV 00, GHQ 7H[W A8PJHEXQJ EHREI
(siehe Abbildung 7, rechts).

3.3.2 Perspektive Kooperationsgewahrend

Im Fall manuellen Fahrens bewertet der Versuchsleiter nach jeder Situation,
Proband kooperativ war. Die Ergebnisse zeigen, dass die Unterstiitzung durch eil
die Kooperationshaufigkeit der Fahrer erhéht. Wahrend die Fahrer in 88% der Situz
in der Baseline fur einen Einfadler eine Licke erstellen, steigt dieser Werl
kooperativer Assistenz und unabhangig von der MMI-Variante auf 100%q4(GH2.29,
p = .026). Beim Verzogern fur einen Linkseinbieger auf die Landstral3e sind die Prok
ohne Assistenz nur in ca. jeder zweiten Situation kooperativ (54%). Mit N
Unterstitzung steigt der Wert in Abhangigkeit von der MMI-Variante auf 88-1(
(Chizi=3 = 23.62, p = .000). Die kooperative Assistenz weist den Probanden at
Kooperationsbeddrftigkeit eines anderen Fahrers hin und animiert den F
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wirkungsvoll, eine Liicke zu erstellen (siehe Abbildung 8, links).

Die kooperationsgewahrenden Fahrer bestatigen ihre Kooperationsabsicht
Betatigung eines Lenkradbuttons. Die Dauer bis zum Drucken des Buttons nal
Kooperationsanfrage im MMI betragt 1.9-2.5s und unterscheidet sich nicht signi
zwischen den MMI-Varianten und Situationen (siehe Abbildung 8, rechts).

Bewertung VL: War der Proband kooperativ? Latenz bis Driicken des Buttons (manuell)
4,0

100 100% 96% 100% 100% 100% a5

80 3,0

2,5

60
2,0

[%]
[s]

40 15
1,0
20
0,5

0 0,0

Baseline HUD&AR Dynamisch Statisch HUD&AR Dynamisch Statisch

I Einfadeln . Il Einfadeln .
[ Linksabbiegen MMI-Variante I Linksabbiegen MMI-Variante

Abbildung 8: Anteil der Fahrer, die laut Versuchsleiter (VL) kooperativ fahreksflinnd Latenz bis zur
Bestatigung (rechts; Mittelwert 35%Konfidenzintervall).

4 Zusammenfassung und Diskussion

Die Probandenstudie im Fahrsimulator betrachtet das manuelle und automa
kooperative Fahren an Kreuzungen und Auffahrten. Dabei werden die Auswirkt
unterschiedlicher MM-Konzepte einer Fahrerassistenz zur Unterstlitzung kooper
Fahrens auf die Akzeptanz, die Ablenkung und das Fahrverhalten untersuch
Untersuchungssituationen dienen das Einfadeln auf die Autobahn und das Linksak
auf eine Landstral3&s werden drei verschiedene MMI-KonzepiteY D O XJUB&AW 1
Eluster Dynamiscit X @ & O X waif¥dtLBes der MMI-Variante HUD&AR werden die
Informationen in einem HUD miAR-Elementen dargestellt. Diese Variante dient
Benchmark zum Vergleich der anderen beiden Varianten, bei denen Information
Instrumentencluster angezeigt werden.

Die Ergebnisse zeigen, dass die Probanden grundséatzlich die Unterstlitzung du
Assistenzsystem zum kooperativen Fahren akzeptieren. Dies gilt sowohl fir den F
manuellen Fahrens, bei dem das System haufiger zu erfolgreicher Kooperation fu
auch beim automatisierten Fahren, bei dem der Fahrer das von der Autol
durchgefiihrte Mandver akzeptiert. Die Ergebnisse zeigen, dass durch alle Varian
ausreichend grofR3es Vertrauen in die kooperative Mandverabstimmung erreicht
Dabei bezeichnen die Probanden alle getestéféml-Varianten als hilfreich und
verstandlich. Allerdings wird diVariante A+ 8" $ 5 jmtuitiv am besten verstanden ur
folglich am besten bewertet. In der subjektiven Bewertung durch die Fahrer folg
dynamische Clustervariante vor der statischen Variante.

$XFK GLH $QDO\VH GHV %OLFNYHUKDOWHQV JHLJW
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der Aufmerksamkeit, die am ehesten dem natiehdBlickverhalten entspricht. Mit der
Clustervarianten steigt der Anteil der Blicke ins Instrumentencluster deutlich an. Die:
auf Kosten der fahrrelevanten Blicke nach links, rechts und vorne. Trotz der Darst
bewegter Objekte in der dynamischen Variante zeigt sich im Blickverhalten
Unterschied zwischen beiden Clustervarianten.

Das Verhalten der Fahrer wird sowohl aus Perspektive des Kooperationsbedt
(Einfadler, Linkseinbieger) als auch aus Perspektive des kooperationsgewéhrenden
auf der Hauptfahrbahn betrachtet. Dabei zeigt sich, dass ein kooperationsbed:
Linkseinbieger mit der statischen Clustervariante mehr Zeit bis zum Losfahren bel
Anscheinend warten die Fahrer mit dieser MMI-Variante auf eine Meldung
kooperativen Assistenzsystems, wéhrend sie beim Fahren in der Baseline-Bedingu
mit den beiden anderen MMI-Varianten die erstellte Licke antizipieren und fi
anfahren. Die statische Clustervariante behindert somit das nattrliche Fahrver
Entsprechend wird diese Variante als deutlich weniger hilfreich bewertet. Die Analys
Bedienverhaltens zeigt, dass ein kooperationswilliger Fahrer auf der Hauptfahrba
2.0-2.5 s braucht, um die Kooperation durch Driicken eines Lenkradbuttons zu besté
Insgesamt zeigen die Resultate, dass MMI-Konzepte zur Unterstitzung koopel
Fahrens akzeptiert werden. Dabei werden Konzepte bevorzugt, die das nat
Blickverhalten des Fahrers beachten und Informationen mit Hilfe von AR-Elemente
HUD darstellen. Ein clusterbasiertes MMI sollte dynamisch gestaltet sein, so das
Antizipation der Situation ermdglicht wird.
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Der Toleranzansatz als Methodik zur Bewertung der
Kontrollierbarkeit hoherer Eingriffsstarken bei
Falschauslosung eines systeminitiierten
Ausweichmanovers mit ESP-Aktorik

Norbert SchneidérMarcus Schmitz Lenne Ahren$
Christian Lofflef und Alexandra Neukurh

Zusammenfassung:Aktuell gelten fur aktiv in die Querfiihrung eingreifende Assistenzsyst:
geschwindigkeitsabhangige Grenzwerte, welche die Wirksamkeit im Nutzenfall beschranke
Grundlage diser Grenzwerte bilden Toleranzgrenzen fur fahrdynamische Kennwerte, die at
von subjektiven Bewertungen der Kontrollierbarkeit von Falschauslosungen ermittelt w
(Toleranzansatz). Um die Wirksamkeit neuer Systeme zu maximieren, sind jedoch |
Eingriffsstarken und Grenzwerte notwendig. Vorliegende Befunde zur Kontrollierbarkeit
héheren Grenzwerten sind allerdings sehr heterogen und wenig vergleichbar. In
Realfahrzeugstudie mit N 65 wurde daher die Anwendung des Toleranzansatzes zur Bewe
der Kontrollierbarkeit Uberprift. Die Ergebnisse zeigen einerseits, dass der Toleranz
geeignet ist, um hohere Eingriffsstirken zu untersuchen und andererseits, dass
Bertcksichtigung bestimmter Gestaltungsmerkmale hohere Eingriffsstarken toleriert
beherrscht werden konnen.

Schlisselwdrter:  Ausweichmandver, ESP-Aktorik, Falschauslésung, Kontrollierbark
Untersuchungsmethodik.

1 Einleitung

Aktiv in die Querfihrung eingreifende Assistenzsysteme konnten zur Vermeidung
Unfallen eingesetzt werden, die bisher (allein) durch Eingriffe in die Langsfiihrung
z.B. einen automatischen Notbremseingriff, nicht adressiert werden Ko
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Dazu ist, je nach Ausgangsituation, eine hohe Eingriffsdynamik erforderlich, un
Kollision sicher vermeiden zu konnen. Da aufgrund potenzieller funktior
Unzulanglichkeiten der Umfeldsensorik und situativer Unsicherheiten nicht zu I
gewahrleistet werden kann, dass Falschausldsungen nicht auftreten, muss siche
werden, dass diese durch den Fahrer Ubersteuert werden kdnnen. Bisher finden
wenige Studien in der Literatur, die sich mit der Frage der Kontrollierbarkeit von ak
die Querfihrung eingreifender Assistenzsystemen im Falle einer Falschauslosun
hoheren Eingriffsstarken im allgemeinen beschéaftigen (Brauchle, Flehming, Rosens
Kropf, 2013; Fricke et al., 2015; Gul3ner, Birkle & Marberger, 2015; Hesse et al.,
Sdhieben et al., 2014; Sieber et al., 2015a; Sieber, Siedersberger, Siegel & Farber,
Allerdings ist die Befundlage insgesamt sehr heterogen. Eine mégliche Ursache
konnen die bestehenden Unterschiede in der Eingriffs- und Situationsgestaltung
sodass die die Ergebnisse der Studien nicht miteinander verglichen werden kdnnel
werden mdgliche Einflussfaktoren, wie die Eingriffscharakteristik oder die Wahl
Aktorkonzepts diskutiert (siehe hierzu auch Schneider et al., 2017), allerdings feh
systematische, zusammenfassende Erarbeitung und Beschreibung der Einflusst
sowie eine vergleichbare Untersuchungs- und Bewertungsmethodik. Dies erschwe
Einschatzung, wie sich die untersuchten Einflussfaktoren auf die Kontrollierbe
auswirken.

Bei der Gestaltung der Notausweichassistenten werden in der Regel starke Eingriffe
Querdynamik vorgenommen, die anhand der aus den Grundlagenuntersucl
gewonnenen Erkenntnisse als nicht kontrollierbar eingestuft werden mussten. Alle
unterscheidet sich die Eingriffsgestaltung hinsichtlich Dauer und zeitlichem Verlaui
deutlich von den Fehlerbildern, die im Rahmen der Grundlagenstudien zur Ermittlur
Grenzwerte untersucht wurden. Zwar lassen sich diesen Studien auch Hinweise
entnehmen (vgl. Neukum et al., 2010a; Schmidt, Kiss, Switkes & Gerdes, 2007), de
Gestaltung der Eingriffscharakteristik einen Einfluss auf die Kontrollierbarkeit
Allerdings wurde dies nicht bei der Ermittlung der Grenzwerte berlcksichtigt, da
maoglichst allgemeingiiltig sein sollten. Dies gilt insbesondere fur die Dauer
Falschauslosungen und die Gestaltung des zeitlichen Verlaufs, wie z.B.
Anstiegssteilheit, oder die Implementierung einer Ubersteuerungsmaoglichkeit. |
besteht grundsatzlich die Moglichkeit, dass je nach Eingriffsgestaltung auch F
Eingriffsstarken vom Fahrer toleriert und beherrscht werden koénnen. Um
Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewahrleisten, sollte bei der Bewertung jedoc
maoglichst standardisierte Prifmethodik eingesetzt werden. Aufgrund der hohen Anz
verfugbaren Studien, sowie den allgemein anerkannten Ergebnissen, bietet sich d¢
von Neukum und Kriger (2003) entwickelte Methodik an, um zu Uberprifen ob
hohere Eingriffsstarken unter gleichen Testbedingungen toleriert und beherrscht v
koénnen.

Zu diesem Zweck wurde eine Realfahrzeugstudie durchgefiihrt, welche mit Hilfe
Toleranzansatzes uberprifen soll, ob und bis zu welcher Starke héhere Eingriffsstar
Falschauslosung eines systeminitierten  Ausweichmantvers mit ESP-Al
kontrollierbar sind.
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2 Methode

2.1 Beschreibung des Toleranzansatzes

In bisherigen Studien zur Bewertung der Kontrollierbarkeit von Querdynamikstoru
wurde Uberwiegend der von Neukum und Kriger (2003) entwickelte Toleranze
eingesetzt (vgl. Neukum, 2015; Neukum, Paulig, Frommig & Henze, 2010a; Nel
Ufer & Schwab, 2010b; Schmidt, 2009). Dabei werden mit Hilfe des subjektiven U
des Fahrers Toleranzgrenzen fur fahrdynamische Kennwerte ermittelt. Dafir mu
eingesetzte Befragungsskala verschiedene Voraussetzungen erfillen, um valide Erg
zu erhalten (vgl. Neukum, 2015). Zentraler Bestandteil des Toleranzansatzes ist ¢
Neukum und Kriuger (2003) entwickelte Stérungsbewertungsskala (Abbildung 1;
auch Neukum, 2015).

nicht kontrollierbar

Abbildung 1: Stérungsbewertungsskala zur Bewertung von Querdynamiigtérunach Neukum unc
Kriger (2003).
Die hierarchisch aufgebaute Kategorienskala verlangt im ersten Schritt eine Einstufu
Stérung anhand der Verbalkategorien und im Anschluss eine genauere Differenz
anhand der numerischen Skalenstufen. Sie zeichnet sich aus durch eine ei
definierte Toleranzgrenze: Vom Fahrer nicht mehr tolerierte Stérungen soller
Skalenwerten 017 (EgefahrlichE beurteilt werden. Die Verbalkategorien der Sk
werden wie folgt erlautert (vgl. Neukum & Kriger, 2003):
xIn die Kategorie "spurbar" (Urteile 1-3) fallen Stérungen, die vom Fahrer ben
werden, die jedoch keine oder nur leichte Auswirkungen auf die Fahraufgabe |
Verletzt sind im Wesentlichen Komfortanforderungen und kompensatoris
Handeln ist nicht oder nur in geringem Mal3e erforderlich.
xDie Kategorie "storend" (Urteile 4-6) betrifft Fehler, die wegen auftreter
Fahrzeugreaktionen bzw. Spurabweichungen einen deutlichen, aber vom Fal
vertretbar eingeschétzten kompensatorischen Aufwand erfordern.
xDer Fehler soll als "gefahrlich" (Urteile 7-9) eingestuft werden, wenn der Aufw
zur Kompensation des Fehlers sehr hoch und fur den Fahrer nicht mehr tole
ist.
Ein entscheidender Unterschied der Stérungsbewertungsskala im Vergleich zu a
subjektiven Beurteilungsinstrumenten ist, dass die Auspragung der erlebten Stort

Rl [s [ [HE8 <=5




"[UkO'Q ]OO[™[OkkYkz™ Ek»kz™ ™ * + Oz OzYkY™[z™Mk]OO[™ 'V

Vordergrund steht und nicht der Zustand des Fahrers, welcher durch Fragen beziig
erlebten Beanspruchung oder der gefihlten Sicherheit erfasst werden soll (vgl. Ne
2015; Neukum & Kriuger, 2003). Dies erlaubt es, die subjektive Bewertung des F:
den objektiven Kennwerten gegenuber zu stellen um zu Uberprifen, bei we
objektiven Kennwerten die subjektive Toleranzgrenze des Fahrers Uberschritten
Wird ein Uberschreiten der subjektiven Toleranzgrenze fiir einen bestimmten Wertb
der objektiven Kennwerte festgestellt, dient dies als Indikator fur die Festlegung
objektiven Toleranzgrenze. Hierbei muss jedoch beachtet werden, dass dieses Verf:
der Regel zu konservativeren Ergebnissen fihrt als die alleinige Betrachtung obje
Kennwerte oder auf Basis der Auftretenshaufigkeit von sicherheitsrelevanten Ereig
(vgl. hierzu auch Neukum, 2015). Im Rahmen verschiedener Studien wurden mit Hil
Toleranzansatzes fahrdynamische Grenzwerte fur Querdynamikstorungen er
(Gierate vonu 59¥s bei 50 km/h undi 3Ys bei 100-130 km/h). Die Studien beleg:
auch, dass die ermittelten Grenzwerte grundsatzlich nicht von der Wahl des
beeinflusst werden (vgl. Neukum et al., 2010b). Dies und die Beobachtung,
Querdynamikstorungen bei der Geradeausfahrt mit beschrénkten Platzverhal
kritischer beurteilt werden als bei instationaren Mandvern oder einer Kurvenfahrt
Neukum, 2015; Neukum et al., 2010b), hat die Bewertung der Kontrollierbarkeit
Querdynamikstérungen insgesamt deutlich vereinfacht und fihrte zu den oben gen
allgemein anerkannten Grenzwerten. Im Folgenden wird dieser Ansatz herangezog
die Kontrollierbarkeit von fehlerhaften Eingriffen mittels einer ESP-Aktorik bei hohe
Eingriffsstarken (> 3°/s bei 100 km/h) zu bewerten.

2.2 Studienaufbau

Als Prifszenario wurde eine Gasse mit einer Breite von 2.75 Meter gewahlt, die mi
Geschwindigkeit von 100 km/h durchfahren wurde. Die Breite der Gassen orientiel
an der Richtlinie zur Anlage von Straen und Autobahnen (RAS-Q). Die gew
Gassenbreite betrug 2,75 Meter fur Geschwindigkeiten von bis zu 100 km/h
3,00 Meter fur Geschwindigkeiten bis zu 120 km/h. Die Lange der aufgestellten C
betrug ca. 150 Meter, bei einem Langsabstand von ca. 5,00 Meter zwischen den F
(vgl. Abbildung 2). Die erste Falschauslosung mit einer Zielgierrate von 6°/s eri
innerhalb der Gasse, ohne dass der Proband vorab Uber den Inhalt der Unters
aufgeklart wurde.

Abbildung 2 Aufbau Prifszenarien auf der Teststrecke.

Um sicherzustellen, dass die Probanden bei Gasseneinfahrt bereits die gew
Geschwindigkeit erreicht haben, wurde eine ca. 400 Meter lange Beschleunigun
eingerichtet.
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Zusatzlich wurde auf ausreichend grof3e Sicherheitsbereiche links und rech
Pylonengassen geachtet sowie auf eine entsprechende Auslaufzone (vgl. Abbildung

Sicherheitsbereich

Auslaufzone Gassen Beschleunigungszone

Sicherheitsbereich

Abbildung 3 Schematische Darstellung des Aufbaus der Prifszenarien auf de Prifgelande

Als Versuchsfahrzeug wurde ein Honda Acura RLX eingesetzt (vgl. Abbildung 4).
Breite des Fahrzeugs betrug 1.89 Meter (ohne Aul3enspiegel). Die Auswahl und Aus
des Fehlerbilds erfolgte durch den Versuchsleiter an zufélligen Positionen innerhe
Pylonengasse.

Abbildung 4:Versuchsfahrzeug innerhalb der Pylonengasse (links, Mitte) und Innenanslubtv'mldes
Bildschirms zur Auswahl und Auslésung des Fehlerbilds durch den Versuchsksitas).

Im Rahmen von Vorversuchen wurden verschiedene Eingriffsparametrierungen e
sowie eine Mdglichkeit zur Ansteuerung der ESP-Aktorik entwickelt, welche es er
die Zielgierrate als Parameter vorzugeben. Zusatzlich wurde eine Madglichkei
Erkennung der Ubersteuerungsintention mit Hilfe von lenkradwinkelgeschwindig}
basierten Schwellwerten implementiert, welche es erlauben das System zu degradie
damit die Kontrollierbarkeit zu erhéhen.

2.3 Studiendurchfihrung

Die externen Studienteilnehmer wurden vorab nicht Uber den Zweck der Studie aufc
Ihnen wurde zund«k VW PLWJIJHWHLOW GDVV VLH DQ HLQH
JDKUHQ3®* LQ (QJVWHOOHQ WHLOQHKPHQ XP GHQ HJ
Vor Versuchsbeginn hatten die Probanden 10 Minuten Gelegenheit sich mit dem Fa
und der Fahraufgabe vertraut zu machen. Dazu wurden die Probanden instruie
aufgebaute Gasse mit schrittweise erhdhter Geschwindigkeit so lange zu durchfahi
die Zielgeschwindigkeit von 100 km/h erreicht wurde und die Probanden dazu in de
waren, die Gasse einhandig zu durchfahren. Danach wurden die Probanden instru
Gasse nochmals mit 100 km/h zu durchfahren. Wahrend der Durchfahrt erfolg
erstmalige Aufschaltung des Fehlerbilds (Erstkontakt).
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AnschlieRend wurden die Probanden gebeten, die erlebte Situation zu beschreiben
Eingriff anhand der Storungsbewertungsskala nach Neukum und Kriger (200<
bewerten. Im weiteren Verlauf der Untersuchung wurden zusatzliche experime
Variationen der Fehleraufschaltung durchgefihrt, sodass die Fahrer insgesa
Aufschaltungen eines Fehlerbilds erlebten. Hierbei wurde zudem die Aufschaltur
dem Erstkontakt wiederholt, um auf mégliche Lerneffekte prifen zu kénnen. Der ge
Versuch dauerte ca. 90 Minuten. Insgesamt nahmen N =65 Fahrer an der Stu
(davon 30 weiblich und 35 mannlich). Das Alter der Fahrer variierte zwischen 18 u
Jahren (M = 43.54).

3 Ergebnisse

Von insgesamt N =65 Fahrern, die an der Studie teilnahmen, wurden N =61 f
Auswertungen bertcksichtigt. Vier Fahrer wurden von den Auswertungen ausgesch
da sie entweder Probleme bei der Umsetzung der Fahraufgabe hatten (z.B. unfe
Durchfahren der Pylonengasse ohne Fehleraufschaltung, Erreichen und Einhalt
vorgegebenen Zielgeschwindigkeit) oder die Instruktionen des Versuchsleiters
korrekt befolgten.

3.1Kontrollierbarkeitsbewertung Erstkontakt

Beim erstmaligen Erleben des Fehlerbilds (Erstkontakt) bewertete bereits bei
initialen Gierrate von 4.5°/s ein Fahrer (13% der Falle bei 4.5°/s) den fehlerhaften E
DOV AJHIIKUOLFK?3 :HLW HwurdeA aidtl AK &lr@LiRitikafer8 Glan e\
6.5°/s beobachtet (siehe Abbildung 5).HLQH GHU AJHIIKUOLFK:"
Erstkontakt lasst sich auf eine nicht erfolgte Abschaltung zurtckfihren. Im N
bewertéen die Fahrer den Eingriff aléA V W | U H ©425), Wobei die Spannbreite di
SUWHLOH ]ZLVFKHQXAGSAUH D Whiegt (Sikite Abbildung 5).

100

80

60+— 71%

100%
40—

Anteil Fahrer [%]

W nicht kontrollierbar
Wgeishrlich

550 600 650 7.00 750 8.00 Estsrend
Erstkontakt M spurbar

Abbildung 5: Haufigkeitsverteilung der subjektiven Urteile entsprechend der Skalenkategorie
Abhangigkeit von der initial erreichten Gierrate im Erstkontakt.
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Erstkontakt
10+

Mittelwert Subjektive Bewertung
(=} - =) w I~ o e} -1 @ [t

4.00 450 500 550 6.00 650 7.00 750 800
initiale Gierrate [degis]

Abbildung 6:Mittelwert (blau) und Streuungsbereich (grau) der subjektiven Urteile in Abh&ngigkeder

initial erreichten Gierrate im Erstkontakt. Eingriffe mit nicht erfolgter Abschaltungdewverbei der
Darstellung nicht bericksichtigt. Fur die Darstellung wurden die tatsachlich erreichten initialesite@ie
post-hoc klassifiziert und den entsprechenden Kategorien zugeordnet.

Bei einer Gierrate von 8°/s wurde zudem die vorgegebene Pylonengasse verlasser
traten Pylonenfehler auf. Einzelfalliberprifungen kommen daher sowohl fur den F:
4.5°/s als auch bei 6.5°/s in Betracht, um zu Uberprifen, ob ein ungerechtfertigtes
vorliegt oder nicht (vgl. Neukum, 2015). Bei Gierraten ab 7°/s liegen zu wenige Fall
XQG GHU $QWHLO DQ AJHIIKUOLFK3 8UWHLOHQ <EH
Einzelfallprifung fur diese Falle nicht in Betracht kommt (vgl. Neukum, 2015).

Einzelfalliberprifung nach Neukum (2015) ergab bei einer Gierrate von 4.5°/s un
fur beide Falle keine auffalligen fahrdynamischen Kennwerte. Sowohl

Kompensationsgierrate, als auch das Lenkverhalten liegen innerhalb
Kennwertverteilungvon FOHQ LQ GHQHQ NHLQH AJHIIKUOLF
Daher wird in beiden Fallen davon ausgegangen, dass es sich bei dem Urteil 1
AXQJHUHFKWIHUWLJWHV3 S8UWHLO KDQGHOW 'LHV

Fahrer sich erschreckt haben und dies, entgegen der Instruktion, mit in ihre Bew
einbezogen haben. Daher werden beide Félle als kontrollierbar (Pass) bewert
ermittelte Toleranzgrenze im Erstkontakt liegt damit bei 6.5°/s (vgl. Abbildung 7).

Subjekti [
Pyionenfehler [ i | S |
SO ) S [

Kombiniert

- Fail (Subjektiv: Urteil > 7 | Pylonenfehler | Kombiniert: auffillige Kennwerte)
- Pass (keine Bewertung > 7 [ kein Pylonenfehler)
- Pass (weniger als 15% der Bewertungen > 7 | keine auffdlligen Kennwerte)

auffslliger Einzelfall

Abbildung 7:Ergebnis der finalen Kontrollierbarkeitsbewertung fur den Erstkontakt entspicbcles von
Neukum (2015) beschriebenen Bewertungsvorgehens.
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3.2 Kontrollierbarkeitsbewertung Wiederholung

In der Wiederholung wurden Eingriffe ab einer GierrateQuo f V DOV A
EHZHUWHW :HLWHUH AJHIIKU O Lirvoh BA,\VE%¥suadHs.5/k ko
'LH AJHIIKUOLFK?3 8UW konQH3°/Etht 5*/s HagserD s auf eine ni
HUIROJWH S$SEVFKDOWXQJ JXUesFNI-KUHQ ZIKUHQG

(entspricht einem Anteil von 18% der verbleibenden Falle bei 6.5°/s; siehe Abbilplu
und ein weiteres Urteil bei 6°/s trotz erfolgter Abschaltung auftraten. Im Mittel bewer
GLH )DKUHU GHQ (L QW&14139;Bieh¢ AbMIuihy 9 @iGeiner Spannbre
der Urteile]ZLVFKHQ AV3 XUE® BIHI(KY.OLFKS3

100+

80T

80T

40—

Anteil Fahrer [%]

“W)—

M nicht kontrollierbar

n: v - i  — S, I . n : - shrlid
* 400 450 500 65 00 750 800 i

Wiederholung W sporbar
Abbildung 8: Haufigkeitsverteilung der subjektiven Urteile entsprechend der Skalenkategorie
Abhangigkeit von der initial erreichten Gierrate im Erstkontakt.

Wiederholung

41 P ./H
3~| \/

Mittelwert Subjektive Bewertung

400 450 5.00 550 6.00 6.50 7.00 750 8.00
initiale Gierrate [degis]

Abbildung 9:Mittelwert (blau) und Streuungsbereich (grau) der subjektiven Urtelle in Abhangigikeder

initial erreichten Gierrate in der Wiederholung. Eingriffe mit nicht erfolgter Abschalivergen bei der
Darstellung nicht bericksichtigt. Fur die Darstellung wurden die tatsachlich erreichten initialesie@ie
post-hoc klassifiziert und den entsprechenden Kategorien zugeordnet.

DHU *UHQ]ZHUW I+U GHQ $QW H b& dénQeideBirekaliDerprifan
noch in Betracht kommt, wird bereits bei einer initialen Gierrate von 6.5°/s Uibersch
Zusatzlich wurde bereits bei einer initialen Gierrate von 6°/s ein Verlasser
3\ORQHQJDVVH EHREDFKWHW Rdu@Hdel Rrobdndeo) LuRd &
AJHIIKUOLFK?3 8UVDakL\erld3sed der PEdAEgasse lasst sich mutmaRlic
die schwache und spate Kompensationsreaktion des Fahrers zurlckfihren.
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In Folge dessen wurde die Abschaltung erst nach 0.8 Sekunden und damit zum Ze
der Umschaltung ausgelost. Eine vergleichbar spate und schwache Reaktion wt
Erstkontakt nicht beobachtet und der Fahrer war hier in der Lage eine initiale Gierra
6.5°/s fehlerfrei zu kompensieren. Daher wird davon ausgegangen, dass der
grundsatzlich dazu in der Lage war, einen entsprechenden fehlerhaften Eingi
beherrschen. Die Uberpriufung der fahrdynamischen Kennwerte fir den Fal
AJHIIKUOLFK® 8UWHLO HUJDE NHLQH $XIIIOOLJNH
Toleranzwert in der Wlederholung bei 6°/s (S|ehe Abblldung 10)

[ wie

7.5

Subjektiv ----—---- -
Pylonenehler [P — | — —— R — —
[ [ [

Kombiniert

- Fail (Subjektiv: Urteil > 7 | Pylonenfehler | Kombiniert: aufféllige Kennwerte)
- Pass (keine Bewertung > 7 / kein Pylonenfehler)
- Pass (weniger als 15% der Bewertungen > 7 | keine auffilligen Kennwerte)

auffilliger Einzelfall

Abbildung 10: Ergebnis der finalen Kontrollierbarkeitsbewertung fiir die Wiederholung entgmeaes
von Neukum (2015) beschriebenen Bewertungsvorgehens.

3.3Vergleich von Erstkontakt und Wiederholungsmessung

Im Folgenden wird Uberprift, ob die subjektive Bewertung der Probanden Lern-
Gewohnungseffekten in Folge des mehrfachen Erlebens des Fehlerbilds unterliegt.
werden die Ergebnisse von Erstkontakt und Wiederholung miteinander verglichen,
nur Eingriffe mit erfolgter Abschaltung bertcksichtigt werden. Voraussetzung hierft
dass kein systematischer Unterschied der initialen Gierrate zwischen Erstkontal
Wiederholung besteht. Besteht ein Unterschied ist ein direkter Vergleich der subje
Bewertungen nicht ohne weiteres moglich. Im Erstkontakt betrug die initiale Gierra
Mittel 5.61°/s D= 1.09) und in der Wiederholung 5.74°80= 0.09; vgl. Abbildung
11). Es gab keinen signifikanten Unterschied (t-Test) zwischen der initialen Gierrate
erstmaligen Erleben und beim wiederholten Erleben des Fehlerib{#%) £ -0.856,
p=.396). Somit ist die Voraussetzung erfullt, dass kein systematischer Unterschi
initialen Gierrate zwischen Erstkontakt und Wiederholung besteht.

Im Erstkontakt wurde das Fehlerbild im Mittel nvit=4.29 ED= 1.51) bewertet, in del
Wiederholung mitM = 4.24 SD= 1.55). Es gab keinen signifikanten Unterschied (t-T¢
der subjektiven Bewertung zwischen erstmaligem und wiederholtem Erleber
Fehlerbilds ((54) = .277,p = .783). Somit liefert der Vergleich zwischen Erstkontakt L
Wiederholung keine Hinweise auf einen Einfluss moglicher Lern- ¢
GewoOhnungseffekte auf die Bewertung der Fahrer.
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Mittelwert initiale Gierrate [degls]

150

Mittelwert Subjektive Bewertung [SBS]

1.00

050

0.00
Erstkontakt vs. Wiederholung Erstkontakt vs. Wiederholung

Abbildung 11: Mittelwert der initialen Gierrate fur Erstkontakt und Wiederholung (links) und Mittelvesrt
subjektiven Bewertung fur Erstkontakt und Wiederholung (rechts). Feliterb entsprechen dem 95%
Konfidenzintervall. Fur die Berechnung wurden nur Eingriffe mit erfolgteschlltung beriicksichtigt.
Fahrer mit fehlenden Messungen (Erstkontakt 0. Wiederholung) wurdesr iDatstellung ebenfalls nich
beriicksichtigt.

4 Diskussion

Die Ergebnisse der Studie zeigen, dass der von Neukum und Kriger (2003) entw
Toleranzansatz auch bei hdheren Eingriffsstarken eingesetzt werden kann, um
objektiven Grenzwert fur fehlerhafte Eingriffe mit Hilfe subjektiver Mal3e zu ermittelr
diesem Fall konnte gezeigt werden, dass hohere Eingriffsstarken von bis zu 6.5
Erstkontakt von den Probanden toleriert und beherrscht werden. Dies gilt unte
Voraussetzung einer zuverlassig erkannten Ubersteuerungsintention des Fahrers u
daraufhin erfolgten Abschaltung des Eingriffs.

Hierbei ist zu beachten, dass subjektiv ermittelte Grenzwerte in der Regel konser
ausfallen als Grenzwerte, welche allein anhand objektiver Mal3e ermittelt werden
stellt nicht zwingend einen Nachteil dar, da fur die Grenzwertermittiung

okonomischen Grinden in der Regel nur kleine Stichproben (20-30 Fahrer pro Fehl
untersucht werden. Die untersuchten Fahrer stellen damit nur einen Tei
Fahrerpopulation dar, wodurch die tatséchlich zu erwartenden Streubreite der Rea
nur teilweise abgedeckt werden kann. Mit Hilfe des Toleranzsansatzes werden

objektive und subjektive MalRRe gegenibergestellt, um einen Grenzwert zu ern
welchem auch die subjektive Einschatzung der eigenen Fahrerfertigkeiten zu Grund
Dadurch wird die ausbleibende Streubreite der Reaktionen zu einem gewissel
kompensiert.

Allerdings misen bei der Anwendung des Toleranzansatzes zur Ermitt
fahrdynamischer Grenzwerte verschiedene Aspekte beachtet werden. Zum einen ¢
Instruktion und die darin enthaltene Vorgabe der Verankerung der Befragung:
entscheidend fur die korrekte Anwendung.
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Erfolgt diese nicht oder nur unvollstandig, verankern die Fahrer die Items
Befragungsskala mdglicherweise unterschiedlich, wodurch die Vergleichbarkeit ur
Interpretierbarkeit der Subjektivurteile nicht mehr gewahrleistet sind. Zum anderen
bei der anschlieRenden Grenzwertermittlung eine detaillierte Prifung der resultiel
fahrdynamischen Kennwerte erfolgen. Damit soll einerseits sichergestellt werden, di
unterschiedlichen Fahrer tatsachlich vergleichbare Fehlerbilder erlebt haben (insbes
bei Eingriffen in die Querfuhrung kann es hier trotz identischer Soll-Anforderunge
Abweichungen bei den erreichten Werten kommen). Andererseits bildet es die Gru
leU GLH hEHUSU+IXQJ RE YHUrdileQdutich Wikl akgetidtieiia
J)DKUJHXJUHDNWLRQHQ HUNOIUW ZHUGHQ N|QQHQ I
handelt (vgl. Neukum, 2015). Werden diese Aspekte beachtet, stellt das standar
Vorgehen des Toleranzansatzes ein gutes Instrument zur Bewertung der Kontrollier
dar, welches auch bei hoheren Eingriffsstarken eingesetzt werden kann. Zudem w
dem Vergleich des subjektiven Urteils zwischen Erstkontakt und Wiederholungsme
deutlich, dass das subjektive Urteil der Fahrer bei vergleichbaren StérgrofRen keinel
oder Gewohnungseffekten unterliegt. Dies ermoglicht zum einen effizi
Prifanordnungen, mit deren Hilfe auch weitere Einflussfaktoren untersucht w
kénnen. Zum anderen kann die Datenbasis fur die Festlegung von fahrdynam
Grenzwerten vergroRert werden. Ein entscheidender Vorteil bei der Anwendun
Toleranzansatzes zur Ermittlung fahrdynamischer Grenzwerte bei hoheren Einsatz
ist zudem, dass die Vergleichbarkeit mit bereits vorliegenden Studien gewahrleist
Somit ist sichergestellt, dass bei der Ermittlung von neuen fahrdynamischen Grenz
die Ergebnisse nicht durch die eingesetzte Methodik beeinflusst werden.
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Cooperative Approach to Overcome Automatior
E ects During the Transition Phase of Conditiona
Automated Vehicles

Burak Karakaya Luis Kalb Klaus Bengler

Abstract: One of the safety critical problems for conditional automated vehicles apears during

the transition phase. Whenever the system is about to reach its boundries the take-over request
triggers the transition of the driving task to the driver. This trans ition is often designed by
simply switching o the automation. Therefore, this paper proposes to design the transition

phase cooperatively in order to establish a higher driving performane throughout the whole
process. Further, recommendations for a proper cooperative transibn phase are given.

Key words: cooperation, conditional automation, take-over, transition

1 Introduction

The indispensable technological progress a ects todays &= vehicles and emerges spa«
for innovations. As it can be seen on the future projects of mangriginal equipment

manufacturers (OEMS), e.g. Audi [1], BMW [5, 16], Daimler [8]etc., this development is
used as a chance to improve driver assistance systems whitfdes towards automated
driving. On this path, the drivers' role is changing and raiss new questions to humar
factor engineers [6, p. 687]. Between these two extreme® manual and automated
driving or in other words: full driving task and no driving task at all, the human driver

cannot be fully excluded. There is still the need for a driveio monitor the environment

up to a certain level entailing known problems with automate systems from the aviation
sector, such as loss of skill, higher workload, loss of siti@t awareness, etc. [10, 19]
To classify the tasks in vehicles with increasing automatmothe Society of Automotive

Engineers de ned di erent levels of automated driving [17] Current series vehicles are
already capable of assisted driving which corresponds toethlevels 1 and 2. Therefore
the focus on research is on the upper levels and especiallg flevel 3 systems, which is
further referred to as conditional automated driving (CAD). A this level, the driver is

allowed to perform non-driving related tasks but is still tke fallback level of performance
if the automated system is unable to handle the situation. Tédriver needs a certain time
budget to take over the driving task which is initiated by a t&e-over request (TOR) and
restricted by the capability of the automated system and itsensors to assess the prese
situation. Within this short period of time the driver has to safely resume control and
perform a maneuver that the automated system was not able t@ecause of the namec

Chair of Ergonomics at the Technical University of Munich, Boltzmannstr. 15, 85748 Garching
(e-mail addresses: burak.karakaya@tum.de, luis.kalb@tum.de anddus.bengler@tum.de)
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automation e ects the goal is to ensure a good take-over perfnance. Therefore, this
paper proposes a di erent approach to design the transitiophase compared to commor
studies in this eld.

2 Transition process

Whenever a level 3 automated vehicle is about to reach its sgst boundaries, a TOR
Is triggered to transfer the driving task to the driver. Figue 1 shows a schematic cours
of the driving performance during this transition process.Percentage values are only
gualitative and represent a drive which obeys the tra c rules and without mistakes that
could lead to an accident (100 %) and no driving performanceéal (0 %). The automation
ideally performs the driving task with 100% e ciency until the TOR is triggered. At this
point, the transition of the driving task is often designed a a simple switch as shown ir
Figure 2. So either the automation or the driver is performingvhich is why the driving
performance of the automation is reduced to 0% at the TOR. Butoncentrating mainly
on secondary tasks and not being responsible to monitor thevéronment decouples the
human from the control loop, also known as the out-of-the-ip performance problem
[11]. These automation e ects do not form a reliable basis timke over with high driving
task performance and accordingly the starting point of the dver is marked very low in
Figure 1. The further course to regain 100% e ciency is unknow and depending on
the drivers individual characteristics and state, wherefe the end could be reached eithe
before or after the system boundary.

Driving performance

100% om0 o -

= Automatior
=== Driver

0% Time

TOR Boundary
Figure 1: Schematic course of the driving performance duririge transition process
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System with
Conditional
Automation

A

Task | ; 1
as Driver l B —>[ Vehicle ]

Output

) 4

Figure 2: Block diagram of a drive with assistance systems. Apted from Kienle [14]

The block diagram as shown in Figure 2 is not suitable for the traition phase because o
the critical situation that comes along with a TOR. Figure 1 sbws the resulting course
of the driving performance because of the applied method ofsaitch. Yet, the drivers
course provides great potential to reach 100% of driving perfnance. Therefore, this
paper proposes a di erent approach of the driving task all@tion for critical situations
such as the take-over (see Fig. 3). In more speci c terms, théea is to replace the switch
in critical situations by a summing point where both, the aubmation and the driver,
act together towards the common goal (or in other words: coepate) of safe take-over.
Before and after a TOR the transition of the driving task can ke designed by a simple
switch since the criticality in those situations is lower ad the driver does not necessarily
need additional support. The ideal course of the driving t&sperformance after this
adjustment is given in Figure 4. The transition process is clased in two phases, the
transition phase (TP) 1 and 2, divided by the hands on steerqnwheel time. The general
approach to establish 100% driving performance for the whagbeocess is addressed durin
the TP 1 only by the automated system since the driver is obvisly not intervening in the
driving task yet. After having the hands on the steering wheel,e. TP 2, the automation
is supporting the driver, e.g. by assisting the maneuver dson and execution.

Transition
assistance
system

&
=
5
D
N—
'}

Figure 3: Block diagram of the cooperative transition phase
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Driving performance

100 %
= Automation
=== Driver
TP = Transition
phase
0% Time

TOR  Hands on steering wheel Boundary

Figure 4: New approach applied on the schematic course of thevilng performance dur-
ing the transition process

3 Cooperative transition

3.1 General de nition of cooperation

Before proceeding with redesigning the transition phase vi@operation between driver
and automated system it is essential to de ne the term itselfDi erent application elds
may have distinct views on cooperation. Yet, a domain indepdent de nition was for-
mulated by Hoc [13] as follows:

Two agents are in a cooperative situation if they meet two minimal conditions.

(1) Each one strives towards goals and can interfere with the other on goals, resourc
procedures, etc.

(2) Each one tries to manage the interference to facilitate the individual activities and/o
the common task when it exists.

The symmetric nature of this de nition can be only partly satis ed.

Agents in this case can be two or more human or arti cial agenfd.3]. In other elds such
as the human-robot interaction the interaction is classi d by four criteria, i.e. working
time, workspace aim and contact [18]. Here it is calledCoexistenceif the human and
robot share the resourceworking time and workspacebut they do not inevitably have to
have the sameaim. In turn, if the aims are matching it is classi ed asCooperation and if
additionally a direct contact is present it is characterize as Collaboration [18]. However,
during the proposed transition phase from CAD to manual drivig with the automated
system actively supporting the driver the di culty becomesclear. This support occurs by
accessing the same resources as the driver and although @ strive towards the same
goal of a safe take-over, the drivers expectation of it can bairly di erent. This is why
the aim of both sides do not have to match. Hence, this processtbé automated system
and human driver solving the critical situation of a take-oer is labeled asCooperation
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3.2 Designing the transition process with cooperation

The idea of designing systems where humans interact with aumation in a cooperative
manner is not new. Especially during the recent years with aneasing interest in au-
tomated vehicles, questions arose about the way to do so adatply in the automotive
sector. It is important to underline here that this paper is écusing on the cooperation
during the transition process (see chapter 2) and not for thehole drive. An example for
the latter is the project H-Mode which was funded by the German Research Foundatio
(DEG) [2]. Various recommendations to design cooperativgsgems can be found in liter-
ature, e.g. Flemisch et al. [12] named four cornerstones faraperative control situations,
I.e. ability, authority, control and responsibility. Biester [4, p. 11] gives an overview of the
15 most important characteristics of cooperation in humaautomobile interaction. Con-
sidering that during cooperative situations the automategystem and driver are handling
the situation together, the automation can or should be seersa team player. Therefore,
Walch et al. [20] suggests four basic requirements for drivand automated system that
have to be ful lled in order to become an e ective team playeri.e. Mutual predictability,
Directability, Shared situation representationand Calibrated trust in automation [20, p.
7]. Further aspects to consider can be found in Klein et al. $1 and Christo ersen and
Woods [7]. Bengler et al. [3] structured the most important spects of cooperation for
human-machine interaction and summarized it under the ternof Layers of cooperation
l.e. Intention, Mode of cooperation Allocation, Interface and Contact These layers are
considered as \requirements for successful cooperation’ {8 6]

All of the mentioned recommendations were considered for th@g@oach of designing
a cooperative transition process. Nevertheless, only thosdéio are important for the
transition process are given in the following together withecommendations to implement
them. Since many of them are overlapping in their meaning silar ones were summarizec
as one.

Intention or (Mutual) Predictability. For intention inference it is necessary to de-
termine on which level the cooperative activity is happenm Hoc [13] di erentiated
betweenaction, plan and meta levels which can be allocated respectively to the three le\
els of driving task by Donges [9]stabilization, guidanceand navigation. In the transition
phase the main encountered and most important level for iméon inference and mutual
predictability is the plan level because of an upcoming maneuver, whereforghared guid-
ance system needs to be designed. Because of a time critical eyéiné intention inference
needs to only consider the plan level contrary to the recommeation from Bengler et al.
[3] to regard all three. In general, the automated system shlol execute its intention
in TP 2, when the driver has at least the hands on the steeringheel. Therefore, the
TP 1, right after the driver receives the TOR, is suitable to ommunicate the intention
of both agents. A con rmation channel for the driver, e.g. though the human machine
interface (HMI), is required and recommended [3].

Shared situation representation ~ or Common knowledge base. The situation rep-
resentation for both, human and machine, has not mandatory toe the same due to many
reasons, e.g. perception of information because of di eresgnsory systems, distinct infor-
mation processing, etc. [20]. This aspect gets especialtypiortant when the driver needs
to understand and predict the automated systems actions. Hee, whenever the systernr
communicates its intention it should also communicate its ew on the current situation
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in order to avoid confusion.

Authority  or Allocation of tasks & responsibilities. Per de nition of the automa-

tion level 3 by SAE [17] the driver has to take over the drivingdsk in case of a TOR.
To be in accordance with this, the drivers' input should alwgs have the highest priority
during the TP.

Control or Directability.  The concept ofControl [12] andDirectability [7, 15, 20] share
the idea that the controlling entity has the ability to shapethe course of events. During a
cooperative TP, which is solely a time and safety critical &iation, both control entities
will perform an action. Thus, the driver should be able to cdrol or direct the actions of
the automated system. The other way round, i.e. the automatiooverruling the drivers'
input, has to be avoided due to the higher authority of the dsier (see "Authority or
Allocation of tasks & responsibilities™).

Interface. The interface has to be designed in a way that a continuous comnication
Is established which is recommended to be multi-modal [3,. 4]

Contact. Since the TOR is a time critical situation and a contact is notonly desired
but crucial the interaction has to be ideally developed at \Vecle control devices that are
required to handle the situation, e.g. the steering wheel amuedals.

4 Conclusion and future research

Most authors developed their concepts and de nitions for aooperation between a hu-
man/driver and a technical system/vehicle for continuous iteraction. Yet the proposed
interaction in this paper aims at transferring the system'scapabilities, including full
knowledge about the situation and full control over all resarces necessary for the driving
task, to the human driver. This poses the question, if existg de nitions, i.e. mode of
cooperation, need additional stages that focus on the tratisin between the existing ones.
Evaluation of the proposed transition phases will have to déwith the major in uence of
time on the cooperation. As time is limited, some processeskel negotiations about the
system's in uence on a control element, might be skipped,dding to the question of how
the system's automatic retreat should be designed. It is alsyet unknown, whether or
not drivers are even willing to share the driving task in such aritical situation. Finally,
subjective measurements of driver acceptance should not begtected as they are crucia
for the future implementation of cooperative transitions.
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Die Erfassung des Fahrerzustands als Voraussetzung
hoher automatisierte Fahrfunktioneftine kritische
Diskussion und ein Lésungsvorschlag

Maximilian SchwalmundNicolas D. Herzberger

Zusammenfassung: Vor dem Hintergrund der Entwicklung automatisierter Fahrsysteme,
denen Fahrer bisweilen die Fahraufgabe wieder Ubernehmen mussen, stellt sich die Frage
inwiefern Systeme zur Erfassung des Fahrerzustands als notwendige Voraussetzung b
werden miissen um eine sichere Ubergabe zu gewahrleisten. In dem vorliegenden Kap
zunachst diskutiert werden, welche minimalen Anforderungen an den Zustand des Fat
Abhéangigkeit der Stufe der Automatisierung gestellt werden miussen. Anschliel3end
diskutiert, ob die Detektion eines Ubernahmebereiten Fahrers durch Beobachtung und N
auf bestimmten Stufen Uberhaupt valide moglich ist. Alternativ wird diskutiert,zda&shst die
Detektion einer fehlenden Ubernahmebereitschaft bereits sehr viel einfacher zu realisie
Dieses wird untermauert mit empirischen Ergebnissen einer Fahrsimulationsstudie bei t
Sollreaktion des Fahrers auf einen Take over Request (TOR) empirisch erfasst und 1
Ubernahmeleistung in Verbindung gebracht wird.

Schlisselwdrter: Automationslevel, Fahrerinvolvierung, Fahrerzustand, Mensch-Mascl
Interaktion.

1 Einleitung

Autonomes Fahren wird die Automobilindustrie und die Mobilitat der Gesellschaft
verandern. Insbesondere die individuelle Fortbewegung im eigenen Fahrzeug wird s
zunehmender Automatisierung grundlegend wandeln. Die zukinftigen Kunden eines
solchen Fahrzeugs sind bereit flr die Mdglichkeit die Zeit im Fahrzeug fur andere
Tatigkeiten nutzen zu kdnnen einen erhéhten Anschaffungspreis in Kauf zu nehmen
Fur viele Kunden wird der Mehrwert einer erhéhten Automation jedoch erst dann det
sobald das System nicht nur eine Entlastung von der Fahraufgabe bedeutet, sonder
auch die Mdglichkeit bietet, sich anderen Tatigkeiten zuzuwenden. Genau hier liegt
derzeit die Entwicklung bei h6heren Automationsstufen an einem kritischen Punkt.

* Erster Autor ist seit 2013 Inhaber der Professur fir KraftfahrZysgiembewertung am Institut fl
Kraftfahrzeuge der RWTH Aachen University, Steinbachstr. 7, 52070 Aac
(maximilian.schwalm@ika.rwth-aachen.de).

+ Zweiter Autor ist wissenschaftlicher Mitarbeiter am Institut fir Kraftfahrzeuge demHRWachen
University, Steinbachstr. 7, 52070 Aachen (nicolas.herzberger@ika.rwth-aachen.de)
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Insbesondere bei SAE Level 3 wird vorausgesetzt, dass der Fahrer prinzipiell auch &
einer Situation heraus die Kontrolle tber das Fahrzeug zurtickerlangen kann, bei de
sich zuvor anderen Tatigkeiten zugewendet hat [2]. In diesem Kontext ist nach wie v
offen, ob und unter welchen Umstanden dieses mdglich ist und wie garantiert werde
kann, dass der Fahrer Ubernahmebereit ist. Eine derzeit diskutierte Mdglichkeit besti
darin, den Fahrerzustand technisch zu erfassen und so die Ubernahmebereitschaft i
Normalbetrieb, an Systemgrenzen oder bei einem Systemausfall zu detektieren [z.B
5, 6]. Ist der Fahrer Gbernahmebereit, Gbergibt das Fahrzeug die Kontrolle an den F
Detektiert das Fahrzeug, dass der Fahrer nicht Ubernahmebereit ist, bestiinde die
Mdglichkeit, dass das System mit einem minimal riskanten Mandver das Fahrzeug s
zum Stehen bringt.

Bevor jedoch die Ubernahmebereitschaft eines Fahrers durch ein technisches Syste
erfasst werden kann, erscheint es sinnvoll, zunédchst einmal zu definieren worin dies
Ubernahmebereitschaft eigentlich besteht. Hier macht der vorliegende Artikel folgen:
Vorschlag zum Vorgehen: Zunachst werden mdgliche auftretende Fahrerzustande
beschreiben und definiert. Anschlieend wird pro Automatisierungsstufe nach SAE [
Minimalzustand des Fahrers definiert der erforderlich ist um im Normalbetrieb, an de
Systemgrenze und bei einem Systemausfall zu garantieren, dass der Fahrer die
Ubernahmebereitschaft herstellen kann.

AnschlieRend wird diskutiert, ob die Detektion der erforderlichen Fahrerzustande
Uberhaupt mdglich sein wird, und oder ob nicht vielmehr schon die Information einer
fehlenden Ubernahmebereitschaft also einer nicht-Passung von Fahrerzustand und
geforderten Minimalzustand bereits sehr viel einfacher zu realisieren ist.

2 Anforderungen an den Fahrerzustand

Im Folgenden werden zunachst mogliche Fahrerzustande beschreiben und definiert.
Anschlie3end erfolgt eine Beschreibung der Mindestanforderung an den Zustand de
Fahrers in Abhéangigkeit der Automationsstufen nach SAE [7].

2.1 Mogliche Fahrerzustande

In Abbildung 1 werden die fur die Diskussion relevanten Fahrerzustande definiert. [
erfolgt anhand der Anforderungen an den Fahrer [8], hier unterteilt in die Wahrneh
der Fahrsituation (Perzeption), in die Entscheidungsfindung (Kognition) und ir
+DQGOXQJ (V ZHUGHQ LQVJHVDPW =XVWIQGH

ASNWLY LQYROYLHUWS3 A3DVVLY LQYROYLHUWS3 A5
Zentral ist dabei die Annahme, dass bei Transitionen zwischen den Fahrerzustandel
insbesondere in Richtung zunehmender Involvierung in die Fahraufgabdestimmte

6FKULWWH P|JOLFK VLQG 6R LVW HV ] % QLFKW P
XQPLWWHOEDU 5«FNKROEDU?® GLUHNW LQ GHQ =XV
Uberfihren. Vielmehr durchlauft der Fahrer dabei mehrere Zwischenstufen. Dies mt
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nicht zwangslaufig tber eine parallel verlaufende stufenweise Degradation des
Automationslevels erfolgen.

Anforderungen
Fahrerzustand
Perzeption Kognition Handlung
) Monitoring aller Aktive Entscheidungen | Aktive Ausfuhrung
c relevanten Informationenauf Basis vorliegender | notwendiger Handlungep

g ﬁ Vollstandig verantwortlich einer Situation Informationen zur Situations- und

= Fahrzeugkontrolle
2 8
g ©
£ Monitoring aller Aktive Entscheidungen | Aktive Ausfiihrung eineg g’
] relevanten Informationenauf Basis vorliegender | Teils der Fahraufgabe ©
'8 Aktiv involviert einer Situation Informationen & (Langs- oder =
Q Uberpriifung von Querfiihrung) L‘E
% Systementscheidungen o
©
% Monitoring aller Aktive Entscheidungen | Keine aktive Ausfiihrung c
N relevanten Informationenauf Basis vorliegender | der Fahraufgabe 5
=\ Passiv involviert einer Situation Informationen & c
GC) Uberpriifung von =
o Systementscheidungen 2
= >
8 Kein Monitoring der Keine aktiven Keine aktive Ausfiihrung 9
< Situation, Entscheidunge& der Fahraufgabe £
= Riickholbar Monitoring aber Systementscheidungen )
_CIC) prinzipiell méglich werden nicht tberpriift E
O (O]
5 S
g Kein Monitoring der Keine aktiven Keine aktive Ausfiihrung %
. . .. Situation Entscheidungen & der Fahraufgabe g
Nicht unmittelbar ruc.ll<holbar Entscheidungen des Q

(z.B. Fahrer schlaft) Systems werden nicht
Uberpruft

Abbildung 1: Darstellung méglicher Fahrerzustande und Transitionen

2.2 Anforderungen an den Fahrerzustand in Abhangigkeit des
Automatisierungslevels

In Abbildung 2 erfolgt die Zuordnung der Mindestanforderungen an den Fahrer in E
auf den Fahrerzustand in Abhangigkeit der Automatisierungsstufen nach

Gleichzeitig erfolgt eine Zuordnung der fahrrelevanten Aufgaben in Hinsicht
Perzeption, Kognition und Handeln entweder zu dem Fahrer oder zu der Automatior
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Abbildung 2: Darstellung der Mindestanforderungen an den Fahrer in Abhangigkeit
Automatisierungsstufen nach SAE

2.3 Moglichkeit der Detektion von Fahrerzustanden

Sollen nun die notwendigen Voraussetzungen an den Fahrerzustand in einer Situatis
durch Beobachtung Uberpruft werden, wird die Herausforderung insbesondere bei dt
=XVWIQGHQ A3DVVLY LQYROYLHUW? XQG A5+FNKRO
ist es erforderlich, dass der Fahrer alle relevanten Informationen einer Situation
wahrnimmt und Systementscheidungen tberprift. Die Herausforderung besteht dab
darin, durch Beobachtung fest zu stellen, ob und in wie fern der Fahrer ein vollstandi
Bild der Verkehrssituation wahrgenommen und kognitiv verarbeitet hat ohne eine
konkrete Handlung zu registrieren die auf eine korrekte Verarbeitung hindeutet. Durc
z.B. eine kontinuierliche Erfassung der Blickzuwendung (Eyetracking) kann zwar das
aktive physische scannen der Situation erfasstht jedoch sicher die notwendige
kognitive Verarbeitung der gesehenen Informationen Gberprift werden. Belege fur ei
solchen Effekt bei dem zwar Informationen in den Fokus der visuellen Aufmerksamk
ricken, aber dennoch falsch oder unvollstandig verarbeitet werden, finden sich in de
ILWHUDWXU XQWHU DQGHUHP LQ GHU "HEDWWH UX:
vgl.ua.[9.1RFK ZHQLJHU $QKDOWVSXQNWH HUJHEHQ \
Hier ist das Monitoring der Verkehrssituation nicht erforderlich und die Erfassung de!
Blickzuwendung somit nicht aussagekraftig. Verhaltensbeobachtungen kénnen hier :
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Anhaltspunkte liefern, aber keine Sicherheit, ob, in wie fern und wie schnell der Fahr
tatsachlich rickholbar ist.

Wenn also die verlassliche Detektion des Fahrerzustands auf Basis einer Beobachtt
schwierig erscheint, stellt sich die Frage, ob nicht zunéchst die Detektion eines nicht
ausreichenden Fahrerzustands in einer Automationsstufe eher maéglich ist.

3 Detektion einer fehlenden Ubernahmefahigkeit mittel
Diagnose einer Sollreaktion auf einen TOR

Im Gegensatz zur Detektion der Ubernahmefahigkeit erscheint die Detektion einer
fehlenden Ubernahmefahigkeit zunachst deutlich einfacher. Folgt man wie weiter ob
diskutiert der Idee, dass eine Ubergabe an den Fahrer ein kaskadierter Prozess ist, |
der Fahrer zunéchst z.B. aus denX VWD QG A5«FNKROEDUN LQ GHC
Involvierung wechselttum sich z.B. zunachst ein Bild der Verkehrssituation zu mach
und die physische Ubernahme der Steuerung des Fahrzeugs vorzubereiten (vollstar
involviert) terscheint es zielfuhrend fur eben diesen Wechsel des Zustands Indikato
definieren die sich in Beobachtungskriterien Uberprifen lassen. Wie beispielsweise (
zwingend notwendige Blick in die Verkehrssituation. Der entscheidende Punkt ist da
dass es sich hier durch den Zeitpunkt der Ubernahmeaufforderung um eine zeitlich
festgelegte und empirisch beschreibbare Reaktion des Fahrers handelt. Ist es moglic
Ausbleiben einer solchen Sollreaktion zu detektieren, kann mit sehr hoher
Wahrscheinlichkeit zumindest einmal von einer fehlenden Ubernahmefahigkeit
ausgegangen werden.

Diese Sollreaktion auf ein Take Over Request (TOR) in einer automatisierten
Fahrsituation wurde im Rahmen einer empirischen Untersuchung am Fahrsimulator
ika (Instituts fur Kraftfahrzeuge Aachen) untersucht (siehe Abbildung 3).



1§ '[UKkO'Q]OO[™[OkkYkz™ Ek»kz™ ™ ‘ + 0'z' OzYKY™[z™K]OO[™

I_ 0 knvh
160 km/h |

Letztmdglicher
Ubernahmezeitpunkt

TOR

Ego-
| Fahrzeug

I
I
[
I
[
I
I
I
I
-I

160 km/h h
oo
130 km/h §

||

Abbildung 3: Links: Probandin im Fahrsimulator des Instituts fir Kraftfahrzeuge der RWadten
University mit dem verwendeten Eyetracking System zur Erfassung der Orientieaktigsr. Rechts:
Schematische Darstellung der kritischen Situation.

Hierbei fuhren N = 50 Probanden in einer 13-minutigen teilautonomen Fahrt bis dies
einer kritischen Situation die Fahraufgabe vom System tGbernehmen mussten. In die
Ubernahmesituation lieBen sich Musterabfolgen in der Orientierungsreaktion der
Probanden erkennen, die auf das Gelingen der Ubernahme bzw. auf eine mangelnd
Ubernahmefahigkeit hindeutesunabhéngig davon, ob die Probanden eine fahrfremde
Tatigkeit ausfuhrten oder nicht. Abbildung 4 zeigt beispielhafte Orientierungsmuster
zweier Probanden auf den Take Over Request. (Detaillierte Ergebnisse und Beschre
der probandenlbergreifenden Muster, wird in [10] erfolgen).

Orientierungsmuster

>t

Oms 1000ms 2000ms
TOR Letztmoglicher Ubernahmezeitpunkt

Abbildung 4: Blickmuster von zwei ausgewahlten Probanden beginnend bei der fahrfremdéueiT &tig
(FFT) auf einen Take Over Request. Das griine Muster stellt eine Orientierungsreaktiéolgnéiener
Ubernahme dar, das rote Muster stellt eine Orientierungsreaktion mit misslungener Ubelmahme

Diese ersten gefundenen Orientierungsmuster erscheinen als ein vielversprechende
Ansatz um im Falle einer notwendigen Ubergabe der Fahraufgabe an den Fahrer eir
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Abgleich der gezeigten Abfolge mit einer Sollreaktion durchfihren zu kénnen und so
friihzeitig eine fehlende Ubernahmefahigkeit detektieren zu kénnen.

4 AbschlieRende Diskussion

In dem vorliegenden Kapitel wird diskutiert, ob und inwiefern vor dem Hintergrund de
Entwicklung automatisierter Fahrsysteme, bei denen Fahrer bisweilen die Fahraufga
wieder Ubernehmen muissen, Systeme zur Erfassung des Fahrerzustands als notwe
Voraussetzung betrachtet werden miissen um eine sichere Ubergabe zu gewahrleis
Dafur werden zunachst auf Basis von einmal mdgliche Fahrerzustande definiert.
AnschlieRend erfolgt eine Zuordnung der notwendigen Fahrerzustande zu den Stufe
Automatisierung nach SAE. Es wird argumentiert, dass die Prognose einer erfolgreic
hEHUQDKPH GHU )DKUDXIJDEH LQVEHVRQGHUH DXV
reine Beobachtung des Fahrers fraglich erscheint. Vielmehr wird vorgeschlagen, zur
auf Basis der Analyse einer Sollreaktion des Fahrers auf den Take Over Request zu
bestimmen, ob ein Fahrer wahrscheinlich keine ausreichende Ubernahmefahigkeit
aufweist. Dieses wird mit einer ersten eigenen empirischen Simulatorstudie unterma
Die Ergebnisse dieser Studie lassen auch erste Muster erkennen mit denen sich ein
misslungene Ubernahme der Fahraufgabe durch den Fahrer friihzeitig erkennen las:
Dabei ist zu beriicksichtigen, dass die Orientierungsmuster bislang nur fir eine spez
Fahrsituation mit definierter Time to Collision (TTC) und einer einzigen vorgegebene
fahrfremden Tatigkeit analysiert wurden. Die Ubertragbarkeit auf andere Situationen
in weiteren Erhebungen nachgewiesen werden. Ebenso verbleibt fiir nachfolgende £
der Nachweis offen, ob mittels der Analyse der diagnostischen Reaktion auf einen T
gegebenenfalls auch der Nachweis der Ubernahmefahigkeit mit ausreichender Valid
getroffen werden kann.

Ferner ist zu diskutieren, wie im Falle einer sicher detektierten fehlenden
Ubernahmefahigkeit das Systemverhalten auszulegen ist. So kdnnte beispielsweise
(LQOHLWXQJ HLQHV AP 1z@ ABs2i@ring deNSiRIBHQrHIXdYsdrhitszur
Sicherstellung der Fahrersicherheit zu einem wesentlich friheren Zeitpunkt erfolgen
wenn das Ausbleiben der Reaktion des Fahrers vollstandig abgewartet werden mus:
bleibt nachzuweisen welcher konkrete Sicherheitsgewinn durch ein solches Eingreife
kritischen Fahrsituationen erreicht werden kann.
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Tracking des Aufmerksamkeitsziels des Fahrers mitteds eil
Multi-Hypothesen Multi-Modell Filters

Julian Schwehr und Volker WillertY

Zusammenfassung: Fur eine sichere®bergabe der Fahraufgabe oder adaptive Warnstrategien sind
Informationen eber die Wahrnehmung einer Situation durch den Fahrer unemsslich. In dieser Arbeit
wurde ein Multi-Hypothesen Multi-Modell Tracking-Algorithmus en tworfen, um das Aufmerksamkeits-
ziel des Fahrers zu schatzen und zeitlich zu verfolgen. Dabei werden sowohl Objektbewegigen als auch
raumzeitliche Modellannahmen des menschlichen Blickverhaltgs explizit in den Ubergangsschritt eines
probabilistischen Filters integriert, was zu einer robusten Scltzung des Blickziels #hrt. Durch die Ver-
wendung dynamischer und statischer potenzieller Blickziele asi einer Objektliste bzw. einem Freiraum-
Spline ist der Algorithmus prinzipiell unabhangig von der verwendeten Sensoranordnung. Die Ergebniss
des Filters werden anhand einer beispielhaften Szene aus realesskdaten analysiert. Zuatzlich wird der
Typ des Blickziels mit Hilfe semantischer Segmentierung im Kameabild bestimmt und das Verfahren
mit einem rein bildbasierten Ansatz ohne Tracking verglichen.

Schlusselw erter: Bayesian Estimation, Fahrer-Umfeld-Fusion, Multi-Hypothesen Multi-Modell Tracking

1 Einf whrung

1.1 Motivation

Nach aktuellem Stand scheint der Weg zum hochautomatisierten Fahreworgezeichnet. Mehrere
Hersteller planen, ihre ersten Fahrzeuge nach SAE International Stanard J3016 Level 4 mit Be-
ginn des mchsten Jahrzehnts zu vermarkten [1]. Aufgrund der Verschiebung er Verantwortung
vom Fahrer hin zu den Herstellern und den Herausforderungen durch abdgnkte Fahrer und der
damit verbundenen Frage der sicherenYbergabe haben einige Hersteller angeindigt, Level 3
zu mberspringen [2]. Dennoch ist davon auszugehen, dass auch auiftig Fahrerassistenzsysteme
(FAS) der Level 0 bis Level 3 weiter verbessert werden. Sowohl dée zuleinftigen FAS, als auch
das automatisierte Fahren konnen von einer Sclatzung der Situationswahrnehmung des Fahrers
pro tieren, um ihre Handlungsstrategie besser an die jeweilige Sitation anzupassen. Einer der
zukenftigen Aspekte von FAS wird ein umfassendes Situationsversindnis der Assistenzfunktion
sein, welches sowohl Fahrer als auch Umwelt miteinbezieht [3]. Daass menschliche Blickverhalten
den wichtigsten Indikator fer das Situationsbewusstsein des Fahrers &hrend des Autofahrens
darstellt, wird dieses bereits seit Jahrzehnten sowohl im Fahrsnulator als auch in Realfahr-
ten untersucht.Seitdem wachst das Forschungsinteresse an der automatisierten Erkennung unt
Schatzung der Aufmerksamkeit und Situationswahrnehmung des Fahrersim Falle automatisier-
ten Fahrens des Level 3 ist didJbergabe der Fahraufgabe vom Auto an den Fahrer entscheidend
Aktivit ats-, Aufmerksamkeits- und Wachsamkeitsanalysen sind notwendig, undie erforderliche
Zeit fur eine sicheretybergabe zu bestimmen. Aber auch Systeme der Level 0 bis &Rnen durch

Julian Schwehr ist Wissenschatftlicher Mitarbeiter am Fachge biet Regelungsmethoden und Robotik, Techni-
sche Universitat Darmstadt (e-mail: julian.schwehr@rmr.tu-darmstadt.de).

YVolker Willert ist Akademischer Oberrat am Fachgebiet Regelung smethoden und Robotik, Technische Uni-
versitat Darmstadt (e-mail: vwillert@rmr.tu-darmstadt.de).
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eine Schltzung der Fahreraufmerksamkeit verbessert werden. Diese Setzung reicht bis zur
Unterscheidung von vom Fahrer gesehene unelbersehene Verkehrsteilnehmer. Aus technische
Sicht besteht die Aufgabe dann darin, das Blickziel, also das Objekt dr gegenvartigen visuellen
Fixation, zu bestimmen und daraus die Wahrnehmung des Fahrers abzeiten. Auf dieser Infor-
mation aufbauend, kennte der Fahrer beispielsweise bei manueller Fahrt im Falle tatachlicher
Ablenkung schon bei geringerem Risiko fhzeitiger auf ein einscherendes Fahrzeug hingewiese
werden. Kreuzungs- und Notbremsassistentenénnten ihre Interventionsstrategie der Situation
anpassen, z.B. wenn der Fahrer an einer Rechts-vor-Links Kreuzungicht ausreichend visuell
absichert. Bereits eine Adaption von wenigen 100 ms und ein bessereefgtandnis des Fahrers
kann die Falsch-Positiv-Rate eines Totwinkelassistenten verbesern und damit die Akzeptanz
erhohen. Systeme dieser Art lonnten den Fahrer mit Hilfe des zustzlichen Wissens demnach
im Falle einer kritischen Situation entsprechend seiner Be#rfnisse, ahnlich eines aufmerksamen
Beifahrers, warnen und eingreifen und damit zu einer intensivegn Kooperation zwischen Fahrer
und Fahrzeug #hren.

1.2 Stand der Forschung

Trotz der intensiven Bemehungen Fahrerverhalten und Fahrerblickbewegungen zu verstehen
ist es unmeglich, allein mit Hilfe von tragbaren oder berihrungslosen kamerabasierten Eye-
Tracking-Systemen, automatisiert valide Ground Truth Informationen dareiber zu erhalten, was
der Fahrer tatsachlich gesehenund wahrgenommen hat. Dieses Fehlen einer Ground Truth
eiber das Bewusstseindes Fahrerseber andere Verkehrsteilnehmer ist jedoch wahrscheinlich
der Grund, warum die meisten Arbeiten in der Literatur, die sich mit der Blickzielschatzung
befassen, auf einfachen Distanzkriterien beruhen [4{10]. Da das Bhkeiel nicht ohne Weiteres
bestimmt werden kann, gilt das Ziel als gesehen, wenn der Blick iniee bestimmte Region
fallt. Hierbei werden die Distanzen in unterschiedlichen Koordhatensystemen de niert [11],
meist basierend auf der Wahl der Umfeldsensorik. Die meisten Arb&n verwenden Kame-
ras [4{6, 8, 10, 12], seltener werden Laser Scanner [7,9] und Radar [11] genutzt. &h in [7]
wird die Modellierung um eine minimale Fixationszeit erweitert und in [8] wird eingeraumt,
dass die Blickbewegung des Fahrers nicht allein durch das Auftrete von au eren Objekten
in bestimmten Regionen zuverassig erkirt werden kann. Nichtsdestoweniger haben die vielen
Simulator- und realen Fahrstudien einige allgemein beobachtbare Eigesthaften des Blickver-
haltens aufgedeckt [13]. Darunter sind formulierbare Regeln, wie bepielsweise dass Fixationen
auf aufgabenrelevante Objekte und Positionen fallen, einzelne Fixanen interpretierbare funk-
tionale Rollen haben und Fixationen unregelna ig unterbrochen sind. Beim Autofahren werden
Fixationen auf relevante Ziele immer wieder durch Blicke nach vore unterbrochen. Was in
aktuellen Arbeiten bisher fehlt, ist die tatsachliche Verwendung dieser bekannten, wenn auct
vagen, Verhaltensregeln als Modellwisseneif eine gemeinsame Beschreibung des Fahrerverha
tens und der Umgebung zur Schtzung des Blickziels. Hierdir bieten sich Bayessche Filter an, die
in zahlreichen Anwendungen gezeigt haben, die Zustandssetzung, gegeben rauschbehafteter
Messungen, mit Modellwissen verbessern zuskinen. In dieser Arbeit bauen wir auf unseren Ide-
en aus [11] auf mit demeibergeordneten Ziel, jeweils das Objekt zu extrahieren, dem deaktuelle
Blick des Fahrers gilt. Zu diesem Zweck wird in dieser Arbeit einMulti-Hypothesen Multi-Modell
(MHMM) Tracking vorgestellt, welches fur jedes Objekt explizit die Wahrscheinlichkeit schatzt,
das aktuelle Blickziel zu sein. Zusammenéingende Phasen, die das identische Objekt als Blickzie
ausgeben, lbnnen dann als Fixation detektiert werden und bei ausreichender Daer als Indika-
tor dienen, dass sich der Fahrer des entsprechenden Objekts bagst ist. Vom Standpunkt der
Motivation gesehen, ist [14] amahnlichsten zu dieser Arbeit. Basierend au@hnlicher Argumen-
tation werden hier die relative Bewegungen der Objekte und des Fiationspunktes als Features
genutzt, um das aktuelle Blickziel lernbasiertuber ein Klassi kationsproblem zu bestimmen. Die
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Tracking (|>

Statische Szene é

(@) Kombination des vorgeschlagenen Multi- (b) Vereinfachte Version des vorgeschlagenen Multi-
Hypothesen Multi-Modell Filters zusammen mit Hypothesen Multi-Modell Filters mit Blick, Objek-
probabilistischen Modellen #ir Blick, mehreren Ob- ten und statischer Szene als Messungen.

jekten und statischer Szene.

Abbildung 1: Multi-Hypothesen Multi-Modell Filter in zwei vers chieden Varianten mit Umschaltvariable
s und Variable a fur den Aufmerksamkeitsbereich.b; m; f beschreiben Blick, Objekte und statische Szene.
Pfeile zu den Messungen zum Zeitpunkt 1 wurden fur besseretbersicht nicht gezeichnet.

Blickrichtung wird hier jedoch eber einen tragbaren Eye-Tracker erhalten.

2 Multi-Hypothesen Multi-Modell Tracking

In dieser Arbeit wird vorausgesetzt, dass die Wahrnehmungen der Véehrsszene durch den Fah-
rer und das Fahrzeug konsistent sind. Es wird also einerseits angemmen, dass das Fahrzeug das
Fixationsobjekt erfasst und die relative Position des Objektes ausgichend genau bestimmt hat.
Andererseits wird angenommen, dass die gemessene Blickbewegung &ehrers zur relativen Be-
wegung des jeweils aktuellen Fixationsobjektes passt. Mit diesdPramisse ist dasibergeordnete
Ziel die Schatzung der a-posteriori Verbundwahrscheinlichkeit des probabilstischen Netzwerks
in Abbildung 1a, welches die Wechselwirkung zwischen Fahrerldk und potenziellen Blickzielen
beschreibt. Die Aufgabe des entworfenen Multi-Hypothesen MultiModell (MHMM) Filters auf
der oberen Filterebene ist, den Aufmerksamkeitsbereicla und das Blickziel s mit geeigneten
Bewegungsmodellen sowie den Blick-bf und Objektschatzungen (m;f) zu schatzen und zu
verfolgen. Im Falle exakter und vollstandiger Inferenz werden die stochastischen Variablen auf
der unteren Ebene des Filters (Blickrichtung, Objektposition und -geschwindigkeit) durch die
Schatzung von s und a beein usst. Somit ist bei einer gemeinsamen Betrachtung ein Irdrma-
tionsgewinn in beiden Domanen, also Fahrerbeobachtung und Umgebungssetrung, meglich:
Korrekturen der Blickrichtungsmessung sind ebenso raglich wie eine Verbesserung der Posi-
tionsschatzung des xierten Objekts. Statt der umfassenden probabilistishen Beschreibung in
Abbildung la verwendet diese Arbeit eine vereinfachte Version dg vollstandigen Filters, wel-
che in Abbildung 1b dargestellt ist und sich allein auf den MHMM-Filt er konzentriert. Dieser
Filter ist eine Kombination aus einem Multi-Hypothesen (MH) und einem Multi-Modell (MM)
Tracking. Ein MH-Tracker stellt eine Verteilung eber alle meglichen Objekt-Hypothesen dar und
bestimmt die jeweiligen Gewichte jeder Hypothese basierend darduwie gut die Hypothesenvor-
hersagen zur Sensormessung passen. Im Unterschied dazu verfolgt 8&iM-Filter verschiedene
(Bewegungs-)Modelle @r jeweils eine Hypothese und bestimmt dasybergangsmodell ebenfalls
basierend darauf, wie gut die verschiedenen Modellvorhersagen z&ensormessung passen [15]
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Das Ziel dieser Arbeit ist die Schatzung der Verbundwahrscheinlichkeitp(f s; agtjf b; m; f gt't)?.
Igie Schaltvariable s ist eine (n+1)-dimensionale binare Zufallsvariables 2 R"** mit s; 2 f 0; 1g,
iSi = 1, wobei n die Anzahl der Objekte in der Umgebung beschreibt und die zuszliche
Dimension die statische Szene en#ilt. Jedes potenzielle Blickzieli besitzt eine gewisse Wahr-
scheinlichkeitp(si =1) = ;, dass es das aktuelle Blickziel des Fahrers ist und eine gewisse Au
dehnung p(ajs; = 1) modelliert durch eine Normalverteilung N (aj i; i);a; ; 2 R% ;2 R? 2.
Der Aufmerksamkeitsbereich des Fahrers wird durch die gewichte Kombination der einzelnen
Normalverteilungen als Gau sches Mischmodell (engl. mixture of Gausans)

1
p(fs;agjfbrmifgt) = PN(@j §; D® (1)
i=1

dargestellt. Die Messungb 2 R reprasentiert den Gierwinkel der Blickrichtung gemessen in
Fahrzeugkoordinaten durch das Eye-Tracking-Systemm 2 R" ° ist eine geordnete Objekiliste,
welche Position (;y), Ausrichtung (' ) und relative Geschwindigkeit (Vreix ; Vrely ) der Objekte
enthalt, basierend auf den Messungen der Front- und Seitenradare. Die Msung der statischen
Umgebungf = ff;g ist die Menge der Kontrollpunkte der B-Spline-Kurve, die den Freiraum
beschreibt [16].

2.1 Wbergangswahrscheinlichkeiten (Pr  adiktion)

Bei der Modellierung der Ubergangswahrscheinlichkeiten muss jede Bblichkeit der Blickbe-
wegung beeicksichtigt werden. Dabei kennen die folgenden Rlle auftreten: Der Blick kann auf
einem spezi schen Objekti 2 1;:::; n haften bleiben (Fixations- und Folgemodell) oder von einem
Objekt i zu einem anderen Objektj 2 1;:::;n oder auch der statischen Umgebungj(= n +1)
springen (Sakkadenmodell). Umgekehrt bnnte auch die statische Umgebung das aktuelle Blick-
ziel sein ( = n +1) und der Fahrer kennte zum nachsten Zeitschritt mit seinem Blick an der
gleichen Stelle bleiben, zu einer anderen Stelle in der statisen Umgebung springen (@ir beide
Falle gilt ] = n+1) oder ein Objekt xieren ( j 2 1;:::;n). Aufgrund der entworfenen Filterstruk-
tur in Abbildung 1b und der Formulierung der a-priori Verteilung ( 1) als Gau sches Mischmodell
kann der Ubergang aufgeteilt werden in ein skalare®Jbergangsmodell der Schaltvariable und in
ein raumliches ¥bergangsmodell

p(fs;ag'jfs;a;mg' ) = p(s'jf s;mg" ")p(a'js'; fsia;mg' *): 2)

2.1.1 UYbergang des Schaltzustands

Normalerweise sind diebergangsgewichte konstante Entwurfsparameter. Hier wird derber-
gang

1l .

p(s'ifsimg' 1) = (s';s' 1) (shfs;mgt b ** (3)

j=1 i=1
jedoch durch zwei Potenziale dargestellt, welche einen zeitlien Aspekt (s';s' 1) und einen
raumlichen Aspekt (s';fs;mg' !) modellieren. Dabei bercksichtigt das zeitliche &bergangs-
modell eine Vemnderung der &Ubergangswahrscheinlichkeiten ér Fixationen und Sakkaden
eber der Zeit. Je langer die detektierte Fixationsdauer ist, desto mehr steigt die Walnschein-
lichkeit fur eine Sakkade, also einen Sprung hin zu einem anderen Ziel. Daaumliche Uber-
gangsmodell betrachtet dagegen die geometrischen Beziehungen der Objekte in d&zene
und bezieht psychophysikalische Randbedingungen wie maximale Sak#tengeschwindigkeit und
mittlere Blickrichtung mit ein.

LWir nutzen die Notation ( f ; g*!) als verkerzte Schreibweise um mehrere Variablen mit dem gleichen Zeitindex
zu beschreiben, normalerweise dargestellt durch (¥*; 1),
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2.1.2 R aumlicher Wbergang

Wenn der Blick des Fahrers auf einem Objekt verharrt, die Augenbewgung also eine Fixation
oder Folgebewegung (engl. smooth pursuit) beschreibt, sollte dientsprechende Wahrscheinlich-
keitsverteilung die gleiche Bewegungsdynamik wie das xierte Opekt aufweisen. Gleichzeitig
sollte, fur den Fall dass der Fahrerblick zu einem anderen Objekij wechselt, die pmdizier-
te Verteilung auch an der Stelle des Objektsj sein. Der mumliche Ubergang wird daher als
Normalverteilung

1l
p(ajs';fs;a;mg' 1) = N(a'ja' T+ up o) 4)
j=1i=1

modelliert, wobei uj; einen Steuereingang darstellt und das Prozessrauschen durch dieota-
rianzmatrix ; gegeben ist. Das Teilergebnis des speren Inferenzschritts fur den Ubergang
von Objekt i zu Objekt j ist dann die Normalverteilung N (a'j | *+ uj % | *+ ;). Da
fur i = j der Blick eine Bewegungsdynamik konsistent zur Messung der Oblgdynamik auf-

weisen soll, wird der Steuereingang durch die relative Bewegunged Blickziels modelliert, also

uitj 1= vl 1 t, wobei t die Abtastzeit des Blicks beschreibt. Analog dazu wird der Steueria-
gang im Falli 6 j zuu

it=x Y [ t+vi ' tgewahlt sodass die prdizierte Position der
Aufmerksamkeit auf der pradizierten Position des Objekts liegt. Fur die statische Umgebung
(j = n+1) besteht die relative Bewegung allein aus der Kompensation der Eiggbewegung und
an Stelle der Objektposition x} 1 wird die letzte Schatzung L& genutzt. Zusatzlich wird das
Prozessrauschen deutlich g er gewahlt, da der Fahrerblick von der aktuellen Position auf dem

Freiraum-Spline zu fast jeder anderen Position auf dem Spline spngen kann.

2.2 Messmodelle

Es wird angenommen, dass die Messungen von Blick, dynamischen Objek und der statischen
Umgebung unabhangig voneinander sind, sodass die Likelihood des Filterschrittg die Terme fer
die einzelnen Messungen faktorisiert. kir die Blickmessung wird ein Modell verwendet, welches
Positionen, die eine geringere Winkeldistanz zur Blickmessung dweisen, eine ®here Likelihood
zuordnet und eine geringe Likelihood an Positionen fern des Blicksahls.

Bei den Objekten wird jedes einzelne Objekt als gewichtete Normakrteilung reprasentiert,
deren Mittelwert der Position des jeweiligen Objekts entspridit. Die Kovarianzmatrix wird so
gewahlt, dass die Hauptachsen der 90% Kovarianzellipse der Breite und dnge des Objekts
entsprechen. Die Matrix ist au erdem entsprechend der Ausrichting des Objekts gedreht.

Die Messung der statischen Umgebung wird durch die Kontrollpunke einer Freiraum-B-
Spline-Kurve reprasentiert [16]. Da diese Spline-Kurve weder in geschlossener Foramd schon
gar nicht als Normalverteilung formuliert werden kann, dienen Abtastungen der Kurve als dis-
krete Realisierungen des Likelihood. Der Status der Kontrollpunke gibt zudem an, ob es sich
an der jeweiligen Position um ein statisches Hindernis oder einettybergang zu unbekannter
Umgebung handelt. Exemplarische Bilder der verschiedenen Meswdelle sind in Abbildung 2
dargestellt.

2.3 Inferenz

Im Inferenzschritt des entworfenen MHMM Tracking-Algorithmus tre ten zwei Schwierigkeiten
auf:

1. Sowohl Blick- als auch Freiraum-Likelihood sind keine Normalvertdungen, weshalb die
Inferenz nicht in geschlossener Form dargestellt werden kann.
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(a) Blickmodell (hellere Bereiche (b) Likelihood fur drei dynami- (c) Freiraum-Spline hinterlegt mit
beschreiben ohere Likelihood)  sche Objekte verschiedener Gre der Belegungskarte

Abbildung 2: Exemplarische Darstellung der Messmodelle.

2. Aufgrund der exponentiell steigenden Anzahl an Gau schen Mischkompoanten (schon der
erste Pradiktionsschritt f mhrt auf n + 1 Summen von n + 1 Normalverteilungen) wird der
Filter ohne geeignete Approximationen praktisch schnell unberecinbar.

Um dem ersten Problem zu begegnen wird jed®bergangswahrscheinlichkeit von Objekti zu Ob-

jekt j durch Minimierung der Kullback-Leibler-Divergenz gegeben eine Menge an gewichteten
Abtastungen xx mit einer Normalverteilung approximiert. Um den Rechenaufwand desFilters

beherrschbar zu halten, wird das zweite Problem angegangen, indem alldischkomponenten
eines Blickziels mit einer einzelnen Normalverteilung approxniert werden. Dies entspricht dem
Vorgehen desgeneralisierten pseudo-Bayesschen Setzers zweiter Ordnung(engl. generalized
pseudo-Bayesian estimator of second order (GPB2)) [15].

3 Bestimmung des Zieltyps mittels semantischer Segmentierung
im Bild

Da bei der Modellierung in 2D-Fahrzeugkoordinaten nur der BlickGierwinkel verwendet wird,
geht bei der zuvor vorgestellten Methode der Blick-Nickwinkel, tnd damit die Hehe des Fixati-
onspunktes (engl. Point of Regard (PoR))uber dem Boden, verloren. Somit werden Blickmessun-
gen potenziell mit Objekten verknepft, ohne dass eine tatschliche Ubereinstimmung besteht.
Um solche Falschzuordnungen zu detektieren, ist eine Bylichkeit, die Hohe des Blickstrahls am
PoR zu eberprefen. Diese Vorgehensweise weist allerdings den Nachteil auf, das® dHehe eines
Objekts ebenso unbekannt sein kann. Stattdessen versuchen wilen PoR in Fahrzeugkoordina-
ten ins Bild der Fahrzeugkamera mickzuprojizieren. Der PoOR x in Fahrzeugkoordinaten ergibt
sich als Mittelwert derjenigen Normalverteilung mit dem gre ten Gewicht

X = ; mit i =argmax;( i): (5)

Die Heohe des Punkts wird eber den gemessenen Blick-Nickwinkel und die Position vorx im
Fahrzeugsystem bestimmt. Anschlie end wird dieser 3D-Punkt in das Bild reickprojiziert. Da die
Pixelposition alleine jedoch keine Information liefert, wird der POR im Bildraum mit einer se-
mantischen Segmentierung des Bildes kombiniert. Hierzu verweaten wir das auf dem Cityscapes
Datensatz [17] vortrainierte Faltungsnetz aus [18]. Die Art des Blickzi¢s kann nun beispielsweise
anhand des Pixellabels an der Stelle der Bckprojektion bestimmt (siehe Abbildung 3) und mit
der Objektkategorie aus der Objektliste abgeglichen werden.

In [19] wird argumentiert, dass bei kleiner werdendem Aufmerksamkigsbereich um den PoR
herum, Kategorien mit steigendem proportionalem Anteil das tatschliche Fixationsziel sind,
weahrend Kategorien mit sinkendem Anteil tendenziell nur in den Berich um den PoR fallen,
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Reprojektion des Point-of-Regard

Abbildung 3: Bild der Fahrzeugkamera, mberlagert mit dem Ergebnis der semantischen Segmentierunc
und der Reickprojektion des PoR aus dem MHMM Filter. Rechts die Visualisiertng des PoR in Fahr-
zeugkoordinaten zusammen mit Freiraum-Spline, Objekten und Bltkmessung.

da sie sich in der Nahe des eigentlichen Blickziels be nden. Diese Argumentation nuten wir
fur eine weitere Meglichkeit zur Bestimmung des Zieltyps. Um den PoR werden Kreisenit den
Radien 110 px und 20 px gezogen (entspricht bei der verwendeten Kamera etwa 10 bis 2
Blick- © nungswinkel) und die proportionalen Anteile jeder Label-Kategorie pk2o; Px110; K 2 m
bestimmt, wobei m die Anzahl an Kategorien ist. Der Zieltyp K ist dann diejenige Kategorie
mit dem starksten prozentualen Anstieg, d.h.K = label(argmax, (pk20=110)) gegeben, wobei
label(k) das semantische Label der Kategori& beschreibt.

4  Ergebnisse

4.1 Diskussion der Tracking-Ergebnisse anhand eines ausgew  ahlten Szenarios

Wie eingangs ervahnt, ist es bisher nicht meglich, automatisiert valide Ground Truth Informa-
tionen dareber zu erhalten, welche Objekte der Fahrer tatschlich visuell xiert. In [14] werden
daher handische Annotationen von Fixationen und Fixationszielen in den Daten dirchgefuhrt.
In dieser Arbeit soll anhand eines ausgewhlten Abschnitts aus realen Messdaten, in dem der
Fahrerblick klar zwischen zwei Blickzielen wechselt, das MHMMTracking argumentativ mit
den degenerierten Versionen eines MH-Modells und eines Maximuiikelihood-Modells (ML)
verglichen werden. Im MH-Modell werden die &bergangsparameter von einem Objekt zu ei-
nem anderen zu null gesetzt, was in einem separaten Filterif jede Hypothese resultiert. Das
ML-Modell besteht dagegen lediglich aus der Multiplikation der einzlnen Messmodelle. Au-
erdem wird der zusatzliche Nutzen einer komplexen mumlichen und zeitlichen Modellierung
der Ubergangswahrscheinlichkeiten hervorgehoben werden (das entwidke Modelle wird hier
abgeleirzt mit MHMM-P). Das ausgew ahlte Szenario dauert 2s und ist in Abbildung 3 dar-
gestellt: in einem Wohngebiet &hrt vor dem Fahrer ein Fahrradfahrer wahrend ein anderes
Fahrzeug entgegenkommt. In Abbildung 4a sind die Venhufe der Wahrscheinlichkeit p(s;) des
Fahrradfahrers aus jedem der vier Modelle dargestellt und in Abbilding 4b die Abweichung des
gemessenen Blick-Gierwinkels zur Richtung des jeweils wahsiseinlichsten Blickziels. Im direk-
ten Vergleich sind folgende Eigenschaften der Modelle zu beobachte Die ML-Schatzung ist
im Vergleich zu den Filteransatzen anfllig fur verrauschte Messungen, was eine irdrente Ei-
genschaft und die grundlegende Motivation &@ir Bayessche Filter ist. Der Schatzungsverlauf des
MH-Modells weist dagegen deutlichen Tiefpasscharakter auf, da Spnge zwischen Blickzielen
im direkten Vergleich verzegert auftreten oder sogar unterdeickt werden. Aufgrund der nicht
vorhandenen Abwagung zwischen Fixation und Sakkade konvergiert die Wahrscheinlichait des
.besten\ Modells zu Eins und unterdreckt die Wahrscheinlichkeit fer megliche Alternativen.
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(a) Wahrscheinlichkeit p(sj), dass der Radfah- (b) Abweichung des gemessenen Blick- Gierwin-
rer vom Fahrer wahrend der ausgewhlten Se- kels zur Richtung des jeweils wahrscheinlichs-
guenz angeschaut wird. ten Blickziels.

Abbildung 4: Tracking Ergebnis fer verschiedene Abwandlungen des vorgestellten Modells.

Aus diesem Grund ist ein geeigneter Regularisierungsterm notwendi[15]. Der vorgeschlagene
MHMM-Tracking-Algorithmus eberwindet beide der genannten Probleme: Indem er die glich-
keit verfolgt bei dem aktuellen Objekt zu bleiben, ist die Schatzung glatter als das Messmodell
alleine und da er gleichzeitig die Mbglichkeit fer Spreinge zu anderen Zielen ermaglicht, ist das
Modell in der Lage, der exiblen und schnellen Dynamik des mensdichen Blicks zu folgen.
Zu guter Letzt wird die Schatzqualitat durch eine zeit- und szenenablngige Modellierung der
Ubergange mittels der Faktoren und verbessert (MHMM-P-Modell). Gerade direkt nach
einem Sprung in der Wahrscheinlichkeit ist ersichtlich, dassdas Modell den Kontrast zwischen
den Wahrscheinlichkeiten #ir verschiedene Blickziele nochmal erbhen kann.

Betrachtet man die Gierwinkelabweichungen, so ist erkennbar, das alle Modelle #r den
Gro teil der Sequenz in der Schatzung des Blickzielsebereinstimmen (Fixation des Radfahrers),
da die Abweichungen praktisch identisch sind. In diesen Abschiiien betragen die Abweichungen
in etwa zwischen Q5 und 2;5 , was den Annahmenelber Messgenauigkeiten undd nungswin-
kel des scharfen Sehens entspricht. Das bedeutet jedoch auckass das Messmodell (ML) bereits
eine starke lokale Vorgabesber den Ort des Blickziels macht und die Tracking-Modelle vor alem
die Gewichte ; beein ussen. Wahrend der Phasen, in denen nicht der Radfahrer Ziel des Blicks
ist, sondern der Freiraum-Spline, entspricht das ML-Modell prakisch der Messung selbst und
beschreibt den Schnitt des Blickstrahls mit dem Freiraum-Spine. Auch bei den anderen Model-
len sind die Abweichungen zwischem = 0;4 s undt = 0; 7 s tendenziell geringer, da im Falle einer
Blickfolge auf den Freiraum-Spline kaum Annahmenelber die Bewegung des Blicks gemacht wer-
den. Beim MH-Modell ist erneut der Tiefpasscharakter erkennbar,da die Winkeldi erenz nach
einer Sakkade, einem Wechsel von einem Blickziel zum anderen,s¢wverzegert korrigiert wird.
Schlie lich sind beim MHMM-Modell ebenfalls einzelne Fehlscmtzungen erkennbar.

4.2 \Verlauf des Blickziels im Bildbereich

Bei der Bestimmung des Zieltyps mittels semantischer Segmerrung im Bild vergleichen wir
die Reprojektion des MHMM-P-Filters mit der rein bildbasierte n Methode zur Bestimmung des
PoR aus [12]: Im Tiefenbild (gemessen von einer Stereokamera) wird di€iefe des rickproji-
zierten Blickstrahls mit der gemessenen Tiefe des entsprechden Pixels im Bild verglichen. Die
Stelle der geringsten Tiefendi erenz entspricht dem PoR. In Abbldung 5 ist das semantische
Label des Blickzielsuber der Zeit dargestellt. Hierbei werden einerseits die beide Methoden
zur Bestimmung des PoR (MHMM-P und Stereo) und die beiden Methoan zur Bestimmung
des Zieltyps (Pixel-Label an der Stelle des PoR und die Methode au8bschnitt 3 in Anlehnung
an [19]) verglichen. Zurachst ist ersichtlich, dass der rein bildbasiert bestimmte Zidtyp f ur beide
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Abbildung 5: Label des Blickzielseber der Zeit. MHMM-P: Der PoR stammt aus der Reickprojektion der
Filterschatzung in Fahrzeugkoordinaten. Stereo: Der PoOR stammt aus der Reprojdion des Blickstrahls
in die Tiefenkarte; Dr(eye)ve: Zieltyp wber den prozentualen Anstieg des Fdchenanteils um den PoR in
Anlehnung an [19]. 1-Punkt: Zieltyp entspricht dem Label des PoR-Piels.

O
JemAbbildung 6: PoR im Vergleich, links bei t = 0;72s bis Q765s, rechts
beit = 1;2s. Orange: Ruckprojektion des MHMM-P-Modells. Wei :
Schatzung miber Tiefenbild. Zu diesen Zeiten schtzt das Tracking-Modell,
dass der Fahrer den Radfahrer xiert. Im Bildbereich wird unter B ereick-
sichtigung des Blick-Nickwinkels ersichtlich, dass diese Ausge unter
Umstanden nicht korrekt ist und gegebenenfalls korrigiert werden muss.

Bestimmungsmethoden recht wechselhaft ist. Hierausesst sich keine Fixation auf ein Objekt
ableiten, da die zusammenkngenden Abschnitte kaum mehr als 100 ms betragen. Dies ist nichi
verwunderlich, da die Bestimmung des PoR auf den rauschbehaften Blickmessungen basiert
und keine Modellannahmen getro en wurden. Im Gegensatz dazu kann ausat Reickprojektion
des Filterergebnisses zuveslssig und zusammentangend der Fahrradfahrer oder das dazugedi-
ge Fahrrad als Blickziel extrahiert werden. Dies liegt zum einen daan, dass der Blick-Gierwinkel
eiber das Tracking korrigiert wird und der PoR im Fahrzeugkoordinatensystem auf den Fahrrad-
fahrer ,gezogen\ wird, zum anderen passt jedoch auch der Blick-Nickwinkelam Fahrradfahrer.
Bei t = 0;72s bis Q95s widersprechen sich die Setizungen des Trackings in Fahrzeug- und
Bildkoordinaten jedoch. Wie Abbildung 6 zeigt, ist hier fragwerdig, ob der Blick dem Radfahrer
zugeschrieben werden kann oder nicht. Zum Zeitpunkt = 1;2 s stimmen die Sclatzungen zwar
auch nicht uberein, im Bildbereich wird jedoch ersichtlich, dass es sltwomeglich nur um einen
Fehler der Blick-Nickwinkelmessung handelt.

5 Fazit

In dieser Arbeit wurde ein MHMM-Tracking-Algorithmus zur Sch atzung des Aufmerksamkeits-
ziels des Fahrers vorgestellt. Dieser beinhaltet im Vorhersagesdtt sowohl Annahmen eber
Objektdynamik als auch uber Blickverhalten. Die Fixationswahrscheinlichkeit jedes mtentiel-
len Ziels resultiert direkt aus der probabilistischen Beschrébung, wodurch, im Gegensatz zu
bestehenden Methoden, auch eine Abagung zwischen mehreren Hypothesen erfolgt. Erste Eva
luierungsergebnisse zeigen, dass die Methode grurmdslich in der Lage ist, das Blickziel des
Fahrers im zweidimensionalen Fahrzeugkoordinatensystem zu bestmen. Uber die Reickpro-
jektion in die Fahrzeugkamera ksst sich das Ergebnis des Filters mit dem semantischen Labe
an der ruckprojizierten Stelle verknepfen und gegebenenfalls korrigieren.
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In zukeinftigen Arbeiten soll daher verstarkt auf die Kombination von Fahrzeug- und Bildko-
ordinaten eingegangen werden. Hierbei gibt es mehrere Ansataglichkeiten: Die Schatzung des
PoR in Bildkoordinaten kann eber ein eigenes Trackingmodell unter Verwendung von robuster
Objektdetektion und Objekttrackings sowie dichten Stereobildern verbessert werden. Robus-
te Objektdetektionen im Kamerabild kennten nicht nur pragmatischer sein als die detaillierte
Darstellung in semantisch segmentierten Bildern, sondern veechen zudem die Mglichkeit
zur Verbesserung der radarbasierten Objektliste. Die Fusion de Aufmerksamkeitsbereichs ba-
sierend auf unterschiedlichen Modellen und die Bestimmung e Zieltyps im Bild ist uber die
Verwendung der Metrik Intersection over Union (loU) denkbar.

Letztlich ist die gre te Schwierigkeit jedoch eine austihrliche, sinnvolle und valide Auswer-
tung und der Vergleich verschiedener Modelle. Da Methoden basrend auf bemrhrungslosen
kamerabasierten Eye-Tracking-Systemen zwar wie in dieser Arbeit gyjumentativ untereinan-
der verglichen werden lennen, der Bezug zu einer veranftigen Ground Truth jedoch fehlt,
ist die Aussagekraft verbesserungserdig. Die gleichzeitige Verwendung von bewhrungslosen
und tragbaren Eye-Tracking-Systemen inklusive anschlie endem manellen Labeling&hnlich wie
in [14,19] ist zur umfassenden Bewertung der vorgestellten Methodevermutlich unvermeidbar.
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Exploiting Maneuver Dependency for Personaliza
of Driver Assistance Systems

Hien Dang and Johannes Furnkranz

Zusammenfassung:

The problem of personalization in Advanced Driver-Assistance System$ADAS) has been
addressed in di erent studies. In general personalization is an approdcwhich aims to develop
a system that can adapt on the driver's behavior and thus improve the pediction performance.
The individuality of such a system can be used to improve drivingexperience and comfort.
High prediction performance also means that the model can better foregedriver's actions and
accordingly raises a warning in case of hazard. In this work, we investigatin the dependency
between di erent maneuvers. We propose an approach to extract informabn from past ma-
neuver executions and use it as input for predicting impending maguvers. In particular, we
apply our method to predict which gap will be taken at a left-turn scenario where the driver
has to wait for an appropriate gap before turning. The results show that by ncorporating the
previous maneuver execution the prediction performance can be ineased by more than 9% in
term of F1 score. By running our approach using di erent types of past maneuver for a specic
application, we can compare the amount of individual information of drivers contained in each
type of maneuver.

Schlssselwerter: Personalization, LSTM, Maneuver Dependency

1 Introduction

It is often the case that users have to adapt themselves to awmesystem or function to
be able to use it. When the users' expectation and preferenceasystem are not met,
their trust in the system will decrease and eventually they @y ignore or turn it o . For
a standard not-adapting system, there could be a gap betwethre user's expectation and
the outcome of the system. Personalization systems aim absing this gap.

The problem of personalization is already addressed in drent eld studies and ap-
plications. Recommender systems are an example, in whiclhrganalization play a central
role. In recommender systems, the data are mostly sequendections [1] (i.e. \visiting
a website" or \buying an item"...) The problem of personaliation in this case is usually
formulated as a prediction task of the next actiorA; given the past actionA; ; or a
sequence of the past action8¢..;; 1:

CAA 1A (1)

"The authors are with Knowledge Engineering Group, TU Darmstadt, Hochshulstra e 10, D-64289
Darmstadt. (e-mails: f hiendang, fuernkrangy@ke.tu-darmstadt.de).
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Figure 1: Representation of a test route as consecutive dimg maneuvers

In the automotive eld, the sequence of maneuvers may by itdaleveal very little about

the driver. For example, if a driver wants to get to his traveldestination, certain ma-
neuvers have to be performed in any case (i.e. entering a ralaout, turning at an

intersection...). However, di erent drivers vary in the waythey perform these maneuvers
As a conseguence, the problem of personalization must in thsse be based on observin
how a driver performs the driving maneuvers to infer the driwés preference or to predict
how s/he would perform the next maneuver or some speci ¢ mameer of interest. Thus
we need to learn a function which maps the driving stylé(:) of previous maneuvers to
the driving style of an upcoming maneuver:

(f(Ao):f (AL ) b T (A) (2)

Understanding the driver is a challenging task, there are mgrfactors that can in u-
ence a driver on her decision making process. These in uergifiactors include the driver's
habit, her driving skills, her experience, her current physal and mental state and so on.
Observing all these factors are complex, and modeling howethwill a ect the driver and
the way s/he drives is also not easy. In this work, we consider route as a sequence
of maneuvers, interleaved with periods of default activiéis such as driving straight (see
Fig 1), and approach the problem of personalization by leammg the dependency betweer
maneuver executions. We formalize the problem and show thiatis reasonable to exploit
the dependency between maneuver executions to adapt the motieindividual drivers.

2 Related Work

The idea of personalization is to enable the system to adapself to the driver and thus is
a key to further improve the safety and driving comfort. The dvantages of personalization
have already been observed in di erent applications in autootive eld, such as adaptive
cruise control (longitudinal driving assistance) or lanel@anging prediction (lateral driving
assistance). Personalization is often combined with theed of driving style recognition,
since both problems address the same issue of understandimg driver behavior.

One of most common approaches is to divide drivers in di erégroups (e.g., aggres-
sive, moderate and calm). The number of groups varies from two six, depending on
the particular application of interest. The group informaton could either be used directly
to assign individual recommendation to driver or it could ao be used as input to the
personalization of some speci ¢ functionality of ADAS. In [2]Rosenfeld et al. adapt the
driver model of [3] to divide drivers into three groups, and se this information together
with demographic features for predicting the driver's pref@nces in the use of adaptive
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cruise control (ACC). The driver groups in this study are detrmined by rules that are
manually de ned based on empirical observations in the dasat. In contrast to this,

Constantinescu et al. [4] present a data-driven approach wh makes use of hierarchica
clustering and principal component analysis (PCA) to discer six di erent driver groups.

This approach does not make assumptions about driving stylésit separates the driver
groups by exploring and nding the intrinsic structures of he dataset. Since this met-
hod is unsupervised, the discovered clusters do not have apkcit meaning but one can
assign suitable labels to each cluster by looking at the feaes that describe them.

Another approach for identifying driving style is collect ad analyze self-reports from
drivers [5,6]. The drivers are asked to complete a driving $& questionnaire, based or
which di erent driver groups are formed. This kind of approah, however, su ers from
subjective perceptions about driving style. For examplehe perception of aggressivenes
or calmness may vary from driver to driver.

In many applications in the automotive eld, the personaliation problem can be re-
duced to identifying the individual gap acceptance of the drer. In [7], Butakov et al.
propose an approach to personalize the lane change predintiby modeling the longitu-
dinal adjustment behavior and the gap acceptance of driver. HE gap at a lane change
maneuver is de ned as the space between the leading vehicieldahe following vehicle at
the target lane. For adaptive cruise control, an adaptive sysm will automatically adjust
the distance to the leading vehicle to match the driver's pference. Another application
of gap acceptance is to predict the decision of the driver at antersection where driver
has to wait for a appropriate gap to perform a turning maneuve8].

3 Approach on Personalization

Driving style is an abstract concept that is not directly obsrvable from the data. What

we can observe is the re ection of driving style on some meaable signals like speed.
acceleration, etc. A survey conducted by Martinez et al. [9lhews that the choice of
input signals to use for detecting driving style variates ®'m application to application.

In general the input signals could be divided into three mainrgups: vehicle dynamics,
energy consumption and personality traits. In this work wedcus on the rst category of
input signal since it is more general and always available all maneuver execution.

3.1 Problem Formulation

Maneuver Execution Given a situation §; and a driver Dj, the driving maneuver at
this situation could be formulated as a function of5; and D;

M =f(S;D; + i) (3)

where S; represents all environmental factors, such as tra c situabn or weather, D;
constitutes the driver's dispositional factors. BothS; and D; have an impact on how a
maneuver will be performed. However, the same driver could leve di erently even if
the same situation repeats at some other time. Thus, a varibb ; is introduced to capture
the uctuations in the driver's behavior. It can be seen as aaise term of driverD; while
performing a maneuvem;.
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Personalization of a Driver Model Given a driver D; at a situation S;, we now want
to predict a speci c target valuey; for the current situation. y; could be, for example,
the next action of the driver. To personalize the predictiorof y;, we additionally have to
consider the in uences of the driveD; + ; in this situation, sincey; depends on these
both factors:

Yi  S;Djt 4)
Now we have the same problem as in modeling maneuver executioamely that the
driver's dispositional factors, which in uencey;, are not directly observable. This make
it impossible to learn the individual impacts of driverD; ony;. The problem is usually
reduced to predicty; given the current situation S;. This approach comes with an as-
sumption that the individual in uence from a driver on y; is small or the behavior of the
drivers in training set is similar to testing set.

Incorporating Previous Maneuvers As mentioned above, in real-world driving data,
the drivers' factors are encoded in each maneuver executibh. We therefore propose
that instead of learningy; as a function ofS; and Dj, we can learny; as a function of
S and M; 1, whereM; ; is a maneuver that was recently performed by the same drive
D;. This temporal restriction of M; ; allows us to approximate the current impact of the
driver D; + ; with D; + ; 1, which was captured in the previous maneuver.

Yi  SiM 1
S;f(Dj+ i 1S 1) )
S;f(D;+ 1S 1)

The prediction of y; can then be written as a functionG of §;, D; + ; and S 1:

aS;f(D; + 1S 1))
= G(S;D; + 1S 1)

Yi (6)

By taking M; ; into account, we are also using the previous tra c situationS; ; for
predicting the current situation. With the assumption that y; does not depend on othet
situations than the currentS; 1, there should be no information of; contained inS; ;. G
will be forced to learn to extract useful information about he driver from past maneuvers
and then how they will a ect the decision of the driver in the curent situation.

3.2 Extracting Driver's Information

A maneuver execution [1;) is characterized by a multivariate time series of sensor vas:
Mi = (Xi1; Xi;2; 55 Xin); N> 0 )

wheren is the length of the time series ana;; is a column vector of sensor values at time
t. It has to be noted that the length of a maneuver varies, depdmg on the driver and
the tra c condition. To learn from this kind of data we either have to convert them into
xed-length feature vectors or make use of a models that carahdle arbitrary length.

In this work, we used two approaches to extract a driver's iofmation from the last
executed maneuvers. The rst approach extracts featuresaim the time series by compu-
ting the statistical information (i.e. minimum, maximum and standard deviation) from
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Figure 2: Proposed architecture to capture the driver inforiaion from previous maneuver
executions and use that for predicting the current situation

each sensor. The second approach makes use of recurrent agtwayers and takes the
whole maneuver execution as an input. While the idea of the rst@proach is widely
used in the literature for extracting driver's information the second one does not mak
any assumption about the statistical values but learns to ésact useful information direct

from raw data.

4 Modeling Maneuver Dependency

We have now formulated the prediction of; as a function of the current situationS; and
the previous maneuverM; ;. By incorporating the previous maneuveM; ; as input,
the individual in uence of the current driver will also be camsidered for predictingy;.
This can be extended by incorporatingk last maneuvers that were performed by this
driver (M; 1;M; 2::M; ). Fig. 2 shows an example of a network that additionally use:
k = 3 last maneuvers as features. To validate this concept wedkit with k = 1 which is
theoretically easier to train and requires less data. We useneural network to model the
function G, whose objective is to predict the taken gaps.

4.1 Network Architectures

We design the network using two input layers separately, on@kes the current situation
(Sj) as input and the other is used for capturing useful informa@n from the previous
maneuver M; 1). Each of these two input layers are then followed by hiddemyers and
form two separate paths. For the ultimate purpose of predioig y;, these two paths are
then combined in the deeper layers, followed by further higoh layers and lastly the output
layer. The whole network is trained by back-propagating thelassi cation error.

Using this network structure allows us to customize the two put paths individually
and make it possible to apply di erent regularization straegies on each path. This is
useful to deal with over tting since it could be a problem wha using previous maneuvers
Furthermore, the input path for capturing past maneuverM; ; could be removed from
the architecture, which results the common approach that &n to predict y; directly from
S.
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(a) Test route for recording data. The rounda-  (b) Histograms of taken and ignored gaps
bout and left turn are marked in orange and red

Figure 3: Visualization of driving route and statistics of gapst the left-turn situation

4.2 Extracting Driver Information with Neural Network

As mentioned in 3.2, extracting driver information fromM; ; could be done in two di e-
rent ways. We modeled the rst approach by con guring the rg input path using fully
connected layers that take statistical values from the lasinaneuver execution as input.
The function G could then be written asG(S;; hs(M; 1)) or Gs(Si; M; ;) for short. Here
hs compute the statistic information of the given maneuver. Ta second approach make
use of a recurrent layer to capture the maneuver executionn particular, we use Long
short-term memory networks (LSTM) [10] for capturing past mneuversM; ;. LSTM
Networkss have proven to be quite successful for sequenceriga problems [11,12]. The
function G in this case is formalized a$(S;; hisgm (M 1)) or Gigm (Si; M 1) for short.
Herehis,, depicts the LSTM layer that return hidden representation othe given maneu-
ver M; .

By using di erent type of past maneuvers, the performance dhe trained model can
be used for measuring which maneuver contains more usefubimhation about the driver.
Such maneuvers can then be used to characterize the driveidaserve as input for further
adaptive systems.

5 Experiments

Data set The data used in this work were collected from 32 drivers wiiiccover a wide
range of ages and driving experiences. From each driver wearled 30 rounds of driving
on a pre-de ned route. The data set was collected in real-widrtra c (see Fig 3a). The
chosen route is a common urban route which requires the drivés perform di erent
maneuvers like roundabout, left turn at 50 km/h zone (main I& turn) , intersection with
left yields to right, left turn at 30 km/h zone (left turn 1 and 2), etc. For our experiments,
we focused on the two most complex maneuvers: roundabout ardtiturn at 50 km/h
zone.

For capturing the driving style we use four signals as feates for describing a maneuve
execution, which include speed, longitude acceleratiomtitude acceleration and steering
wheel speed. As features for describing the intersectionustion we additionally use the
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Figure 4: lllustration of the left turn situation with two possible gaps to take

position of the ego vehicle to determine the distance to theiddle of the intersection.

Gap Acceptance at Left-Turn Maneuver In an unsignalized intersection scenario
in which the incoming tra c has the right of way. We observe tha the preference of
the driver in choosing gaps diers from driver to driver. Gapg that are in range from
approximately 3 to 7 seconds could either be taken or ignoredepending on the driver's
preference, as shown in Fig. 3b. In such a scenario, the problef predicting the gap
acceptance of driver should not only consider the currentdrc situation but also the
driver's individual preferences.

We detect the oncoming tra c using the equipped front-radar: their the relative
position, speed and size. Based this information, each potiah gap for turning left is
computed. An illustration of the application at an intersecton is shown in Fig. 4, where
the ego vehicle is depicted as a red box and the incoming vdégare shown in gray. The
size of the rst gap is the distance between the closest incamy vehicle and the middle of
the intersection (reference line). The last gap is computedabed on the furthest detected
incoming vehicle and the maximum radar range. All gaps betwedhese two gaps are
bounded by a leading vehicle and a following vehicle. For eacapgwe compute the time
(tj) that is available for the driver to turn left: t; = sj=v, where thes; is the longitudinal
size of gapi andv; is the current speed of the following vehicle that forms gaip

6 Evaluation

6.1 Evaluation Setup

We evaluate our method using 10-fold cross-validation to wstruct training and testing
sets. The data are split into 10 equal and disjoint folds acading to the driver ID. This
assures that the model will be evaluated unseen drivers. latal we evaluate four models.
As the baseline model, we estimate the best possible threghthat separates the taken
gaps from the ignored gaps in the training set. The baseling then compared to the three
models described in the previous sections:

" G(S)) only use the current situation as input (the rst input path is removed).
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Table 1: Mean ofF 1 and accuracy score on validation set over 10-fold crosdigation

Model F1 Score | Accuracy
Threshold 81.9 % 89.8 %
G(S) 86.8 % 92.6 %
Gs(Si; M 1) 88.8 % 93.2 %
Gistm (Si; M; 1) 91.1 % 94.7 %

(a) Incorporating M; lead to improvement (b) Over tting on training data

Figure 5: Learning curve on di erent validation folds

" Gs(Si; M; 1) uses the statistical values from the roundabout maneuver

" G (Si; M; 1) captures the maneuver execution sequenbg ; using LSTM layer.

6.2 Results of learning from previous maneuvers

The average F1 score and the accuracy of all four models on tlaidation sets are show in
Table 1. Both variants that extract information from M; ; show signi cant improvements.
The overall best score is obtained b, , which uses an LSTM layer for capturingVl; ;.
Various network con guration are tested with di erent regularization parameters applied
to each input path individually. In all settings, using extrainformation from M; always
leads to improvement of the prediction performance.

The improvement observed forGg(Si; M; 1) conrms that the statistical values of
a maneuver execution contain information about driving stg. This is also the tradi-
tional approach for characterizing a driver. The additionaimprovement obtained by
Gistm (Si; M 1) indicates that there is more information about the driver,which can be
extracted by considering the raw maneuver execution insteaf only using its statistical
values.

6.2.1 Over tting

Reviewing the cross-validation results, we observe the imgwement in terms of F1 score
and accuracy ofG4(Si; M; 1) and Gigm (Si; M 1) over G(S) in eight out of ten folds.
The maximal improvement reaches 18.5% in F1 score which trdaes to 9.4 % accuracy.
Fig 5a shows the validation score of all three models in one dfese eight folds. Here
we can see thatG(S;) gets stuck and its best score is quite low, whereas both, th&;
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Table 2: Comparison on the impact of extracting informatiorfrom di erent maneuvers

Used Maneuver | F1 Score | Accuracy
Lefturn 1 90.2 % 93.7 %
Lefturn 2 90.0 % 93.6 %
Roundabout 91.1 % 94.7 %

and Gigm models bene t from the extra input M; ; and reach much higher accuracy. Ir
Fig 5b we observe the rst slight e ect of over tting as the scoe of Gig;, and Gs keeps
uctuating and over t on training data after 40 epochs. To ded with such e ect, early
stopping was also used for training the nal model.

6.2.2 Evaluation using di erent past maneuvers

As mentioned in Section 5, our test route also consists of othmaneuvers that can be
used as input for the model. In this section, we evaluate andmpare the impact of using
two other left turn maneuvers asM; ;in predicting taken gaps. The results are produce
using the LSTM architecture in Section 2 | Gigm (Si; M; 1). Table 2 shows the F1 and
Accuracy scores on predicting the taken gap at main left turncenario. Overall, the
system still bene ts the most when it extracts information fom roundabout maneuvers.
Since we are predicting taken gaps at a left turn maneuver, ¢hrst intuition would be
the system should gain information of we use other past leftitn as input. However, we
have to note that these two left turn maneuvers are located ia 30-zone with low tra c,
whereas the main left turn is located at 50-zone with high-&c roads. The behavior of
the these two left turns are thus di erent from the main left turn. On the other hand,
the roundabout maneuver is a complex one which is longer andjtere more inputs from
driver, therefore there should be more information that cabe extract from a roundabout
maneuver that is helpful for predicting taken gap

7 Conclusion

In this work we proposed a new approach to learn the dependgnbetween maneuver
execution, namely to extract the information about driver lehavior and style, and use
it to improve the performance of the prediction task in drive assistance systems. We
implement our approach using neural networks as buildingdtks and empirically evaluate
the model in a left-turn scenario using on-road data. The raits show that the model is
able to extract the driver impact from the past maneuver exedions and can use it to
improve the prediction by more than 9% in terms of F1 score.

In general our approach can be used to evaluate the amount offarmation from
driver that can be extracted from a maneuver execution. We ompared the e ect of
using di erent types of past maneuver on predicting taken gapThe results show that
roundabout maneuvers contain more individual informatiorfrom driver. From that the
gap prediction task bene t more than from using turning manavers in 30-zone.
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Modeling of Drivable Free Space with Fused Carr
Data for Autonomous Driving

Oliver Speidel, Fabian Gies and Klaus Dietmayer

Abstract:  The detection and modeling of drivable free space is a major challengfr au-
tonomous driving. A novel approach is to use high resolution cameras espietly in order to
get semantic information of the environment. However, most approaches fato use a suitable
representation of the free space which is indispensable for subsemt processes like the behavior
and motion planning. This paper presents a generic framework for deteatg and compactly
modeling free space based on fused camera data. For the detection, tligsparity image and
pixel classi cation of a stereo-camera are used. Based on that, a new cdntious semantic free
space model including temporal ltering is introduced. First evaluations show impressive results
even in challenging scenarios.

Keywords: B-Splines, Camera Processing, Free Space Modeling, Temporal Felting

1 Introduction

In the context of automated driving, the estimation of drivdble areas is an essential ant
intensively explored topic. A common strategy is to use a Higprecision digital map
in which road areas are stored. By localizing the vehicle wiita high-precision Global
Positioning System (GPS), a safe trajectory can be estimatébased on the map and an
object tracking algorithm [4, 15]. Nevertheless, these comts, which heavily depend on
digital maps, are not exible enough to overcome complex scamos or situations with
poor GPS reception, for example in dense urban areas. So fotanomous driving it is
inevitable to detect the dynamic drivable space while drivig.

In order to do so, a novel approach is to use camera based sesnsn combination
with Convolutional Neural Networks (CNNSs) as a pixel classi cabn of the scene can be
obtained [13]. Beside this, to overcome the missing 3D infoation in a mono-camera
setup, there are concepts utilizing depth information yieled by a stereo-camera [14]
However, an appropriate representation of the free space equired in order to plan the
vehicles motion for drivable areas. A common approach is tes@ grid maps where eact
cell has a probability to be occupied [4]. An according exteios are Digital Elevation
Maps (DEM) which additionally store height information of acell [12]. Another strategy
IS to use so called Stixels, which model objects by verticadtsctures with according height
extensions [8]. To further reduce the complexity for motioplanning algorithms there are
more compact and e cient mathematical models that explicity represent the free space

The authors are with the Institute of Measurement, Control, and Microt echnology at UIm University,
Albert-Einstein-Allee 41, 89081 Ulm (e-mail: rstname.lastname@uni-um.de).
The research leading to these results was conducted within the Tl Center a-drive. Responsibility for
the information and views set out in this publication lies entirely with the authors.
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boundary. Some novel approaches use polynomials, piecewp®lynomials or B-splines
to represent the boundary. In their fundamental form, these odels also allow to use
common temporal ltering methods as, for example, the Infor@ion or Kalman Filter
(KF) for B-splines [9, 5].

To improve the accuracy and robustness of the obtained infoation, a multi sensor
setup in combination with information fusion algorithms ca be utilized. A generic ap-
proach based on a grid map is presented in [4], where radar aldbr information are
fused, however, only free space and occupied cells are dmiished. A sensor specic
fusion based on Stixels is used in [6]. By that, a pixel clagsation of a Neural Network
(NN) is fused with the result of an object detection algorithm pplied on a disparity image
in order to detect unexpected objects.

In contrast, this paper presents a generic concept based amséd camera data in
order to model free space. Therefore, the information obtad by a disparity image
of a stereo-camera and a pixel classi cation is fused to estte the drivable free space
in vehicle coordinates. Additionally, a suitable spline moal is developed which is not
only able to smoothly represent the position of a free spaceiundary but also holds
semantic information. Furthermore, a method for temporajl ltering the spline model
is introduced. The remainder of this paper is structured asofiows. In Section 2 the
developed framework is presented. Section 3 shows resultsdd on real world data.
Finally, a short summary and outlook is given in Section 4.

2 Free Space Modeling

2.1 Data Acquisition

As input data, the disparity image C of a stereo-camera is utilized to get depth informatior
of the scene. Further semantic information is obtained by a NNhich yields a pixel
classi cation S of the image. Exemplary input data is depicted in Figure 1.

Generation of a Digital Elevation Map

The depth information is used to generate a DEM and to estimatlabels for the single cells
by tting adjacent planes and a street plane into the DEM. Theaccording algorithms are
described in [12].In general, each cell receives unary anddy probabilities for belonging
to a street or adjacent surface. The unary probability is basl on the height of the cell
and the binary probability is based on the relative height oheighboring cells. This
concept was extended by the labelbstacles The according unaryobstacleprobability is
formulated as,

P(Z; Znin s Zmaxs o I:)min ; Pmax) = ( I:)max I:)min )(S(Z Znin » 0)
S(Z Zmax » o)) + Phin ; (1)

where
1

L+ep 2=0) )

s( z; o)=

Thereby, P, and Pnax are the minimum and maximum probability for the labelobstacle
and z,,, and znax denote the minimum and maximum height of an obstacle. Thushe
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obstacleprobability increases for DEM cells with a height betwee,,, and z,,x above
the street plane. The steepness of this gating function ismwoolled with . The binary
probability is equally distributed.

As a result, each DEM cell is described as =X;P «; h;p], wherex =[xy;yy] is the
position of the cell center,P x represents the according covariancel,is the height andp
contains the label probabilities. In general the label sdt = f street obstaclebackground
is applied.

Processing of Scene Labeling

Basically, any pixel classi cation that provides at minimd the labels inL can be utilized
as input. The algorithm used in this work is described in [13]in order to reduce noise
in S, a morphological opening on each of the probability sets is we followed by a
mapping of the labels toL. In the end, the pixel-wise probabilities can be associated

the DEM cells using the stereo depth information. Thereby mtiple pixels in the pixel

classi cation image possibly belong to a single DEM cell. Tdrefore, the mean of all
pixel-wise probabilities is used.

Data Fusion

Subsequently, the label probabilities can be fused for eadiEM cell independently. There-
fore, the single label probabilities for a cell yielded by and S are weighted with a
con dence weightw;. Consequently, the fusion can be calculated by

pr (D) = (w() pr)+ wi(1) p(1) Waorm ; ®3)

where pc(l) and p>3(l) represent the probabilities for the labell 2 L yielded by the ac-
cording sensor andd (1) is the label probability of the fused DEM which is normalize
with whorm . This generic fusion also allows the integration of other farmation sources
as only the weighted probabilities have to be added before maalizing.

(a) Output Scene Labeling (b) Disparity Picture

Figure 1: Input Data Acquired by Existing Data Preprocessing Mdules. On the left,
the image of a grey-scale camera overlayed by the pixel clasgion result, where blue
denotes the labebackground green the labelstreet and red the labelobstacle Thereby,
the grey areas are not labeled for performance reasons. Oe tiight, the disparity image
Is shown, where white pixels encode close data points and ddagpixels data points far
away. Unknown pixels are also encoded with black.
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2.2 Free Space Model

In order to be able to model the free space boundary, assoeidtboundary pointsB =

bi-m = [Xv;W;p']" have to be extracted of the DEM, wherex, and y, describe the
position andp® = [p}, g Phl" describes the probability for the transition labels, i.e. fe
label of the objects beyond the free space boundary. The baany point estimation is
done column wise in the DEM which itself is aligned to thei-columns of the disparity
image. Thereby, the last free cell in each column represersoundary pointb;, where
p' is calculated by means of the label probabilities of surroding cells ofb;. This is done
by using a mean Iter on the fused DEMM according to

p(I'= ©) = mean(M - 2 streetH ) ; 4)

with the boundary point b; in the center of the maskH andc2 L. Where the size of the
mask de nes the range of considered neighboring cells. Whilkering, the cells labeled
as street are ignored since only information about the occupied space fequired. A
schematic illustration ofu-columns and boundary points can be seen in Figure 2. For th
mathematical model of the boundary, B-splines are utilizedTherefore, the control points
C =[cq;:5;cq] are estimated based o . In addition, a knot sequence =[ 1;:; n+d
Is utilized which is equidistant in the xy-plane and whered represents the order of the
spline. In addition to the position, the probabilities for ransition labels are approximated
by the spline. This is done by adding additional dimensiontthe spline for the labels
in L. The resulting boundary state model is given as

BC) =% ) )i )P )P T =€ Ng( )T, (5)

whereN 4( ) contains the values of the basis functions of the B-spline.

In general, the control pointsC can be estimated by using a Least Squares Estimatc
(LSE). With the concept of P-Splines [2] the curvature of the @ine can be penalized
which enables the generation of smooth boundaries. The amtiog LSE is given as

EB)=[(Ng" Ng+ DT D) * Ny BT; (6)

wherek de nes the order of the penalty and the intensity.

Thereby, a crucial problem is the association of the boundarmoints to the corre-
sponding positions ;. In [11] and [10] the measurements are assumed to be equidisita
distributed on the spline. In case of camera based sensorssths true for the image
plane or respectively theuv-plane. However, this assumption does not hold for comple
boundaries in thexy-plane as large distances might be covered by only a few boanyl
points and thus leads to overshooting behavior of the splindherefore, in this work, the
positions of the boundary points on the spline are estimatday their Euclidean distance
to each other. Thus,

_ by
jiPymli
where jjb;...; jj denotes the accumulative Euclidean distances frotm to b; and .4 is
the total length of the spline. In areas where the density of easurements is low, pseudt
measurements have to be generated in order to prevent ambigsoestimations. Consid-
ering the sensor model, the boundary between two boundary ipts has to be between

i n+d; (7)
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(a) Schematic Boundary Points (b) Boundary Points in Downscaled DEM

Figure 2: Exemplary Boundary Points. On the right, exemplary psition of boundary
points in a downscaled DEM, where blue denotes the lablkfckground green the label
street, red the label obstacleand yellow the labelunassigned The crosses represent the
position of boundary points. On the left, schematic spline odels, where the measured
predicted and ltered spline as well as the according boundga points of u-columns are
depicted. In addition, 3 corresponding boundary points; are labeled.

the according DEM columns. Therefore, pseudo boundary pogtan be estimated by
linear interpolation. If the distance between two boundarypoints exceeds the requirec
minimum distance, an additional boundary pointb; = 1(bj 1+ bj.1) is generated. As a
result, a smooth boundary spline can be estimated. Examplés both spline models are
depicted in Figure 3.

2.3 Temporal Filtering

In order to estimate the boundary up to the margins of the DEM ad to improve the
robustness of the free space model, a temporal Itering basemh a Extended Kalman
Filter (EKF) [1] is implemented. Thereby, C is treated as the state andB contains
the measurements. Therefore, the association of a preditteoundary point f:\),- (k +1jk)
with a measurementb; (k + 1) is done by calculating the intersections of the predictec
spline with the DEM columns. As a result, eacli; (k + 1) can be easily associated with a

.....

.....

estimated. The di erent boundary points are depicted in Figue 2 and the according
prediction of measurements and the subsequent innovationdsscribed in the following.

Prediction

The prediction of the control points is done with the assumpbdn of constant turn rate

and velocity (CTRV) which results in a standard prediction sep of a EKF. However, the
transformation of the position covariances into the measament space is approximated.
This is done by treating the elements of the covariance mates as additional dimensions
of ¢ and as a result an approximation of the covariances for the gition of corresponding
boundary points is obtained.
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Figure 3: Exemplary scenes for a qualitative comparison betar the proposed spline
model in the xy-plane (orange) and the state of the art model with equidistanknots
(purple) or respectively in theuv-plane. In the top row, the splines transformed into the
iImage plane. In the bottom row, the splines in top view.

Innovation
Before calculating the lter gain, further adoptions are mae. The model used for the
prediction assumes a static boundary which, obviously, de@ot hold for dynamic objects.
Therefore, the covariances of the boundary points are adaut according to their label.
Finally, a Kalman update for the positions can be performed.

The ltering of the labels has to be done separately. For thiseq§on, xed weightings
wi; and WE;J- for the previous and measured label are used with w,; = 1. Conse-
quently, the Itered label probabilities are given as

pi(k+1jk+1)= wy; pj(k+1)+ wf; p(kjk): (8)

bining the corresponding position and labels. Exemplary salts are shown in Figure 4.
Thus, a temporal ltering for the spline is available which &oids association problems
and handles semantic information.

3 Evaluation

For the evaluation, real world data is used which was acquiredith an experimental
vehicle of Ulm University [4] and labeled manually in order to € ground truth data.
Thereby, four recorded sequences are used comprising rur@as and urban streets as
well as di erent light conditions and complex scenarios in c@truction zones.

In general, the labeling in the image plane is done usifdatlab  with the Annotation
Tool presented in [3] and the labeling toolbox shown in [7]. Adlasequences togethel
contain more than 3000 frames, a subset of 80 frames are laoeWith a high variety in
the scenes. Consequently, input data and according groundith is available to evaluate
the detected free space.

Evaluating the accuracy of the spline position, boundary pots of the labeled ground
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Figure 4. Boundary Spline Examples, where the labddackgroundis encoded in blue,
obstaclein red and street is shown in green. On the left, the resulting free space bouang

spline in vehicle coordinates, where the DEM cell centers Wwiticcording labels are shown
On the right, the resulting free space boundary in the imagelgne, where the transition
labels of the spline are shown.

truth are used and a Root Mean Square Error (RMSE)
Y

Rt
rMsE =t 17 jin () ©

gt j=1

is calculated. Whereb; describes the ground truth boundary point that has the minimh
Euclidean distance to the spline boundary poiri( i) and mg; is the number of evaluated
boundary points.

The label quality is evaluated separately by the percentagd talse labels, where the
labels p} and p'( ;) are compared. By that, the false label ratio is de ned as

p
FP
false label ratio= —'2- —: (10)

whereF P represents the false positives for the labél
In order to analyze the accuracy of the spline model itselfhé RMSE is measured
for the presented approach and the spline based free space sladtroduced in [9]. The
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Figure 5. Comparison between the RMSE yielded by the proposedlise model in the
xy-plane and the state of the art model with equidistant knots orespectively in the
uv-plane.

corresponding results are depicted in Figure 5 using all 80rastated frames. Accordingly,
the median is reduced from @7m to 0:14m. Further, the standard deviation of the spline
resulting from the presented model is with ©88n lower than 0:095m in the sate of the

art model. These ndings are also qualitatively shown in Figee 3. Thereby, thexy-plane

spline is much smoother as there is no overshooting behavidvhen using camera basec
sensors this is often the case in transition areas betweeranand far objects.

Further, the temporal ltering of the spline is evaluated in Figure 6. Thereby, the
advantages of the Itering can be illustrated best for straght road parts as the utilized
ego motion module yields worse yaw angle estimations in cyrgcenarios. This leads to
errors of the spline prediction but due to sensor input and nathe concept itself. The
median of the label error evaluated on a range of 40 meters che reduced from 61%
to 0:36% by the Itering, as well as the upper quartile and whisker

As the ltering leads to stronger smoothing at object transitons, backgroundboundary
parts are used to calculate the RMSE in order to keep compardity by using the same
parameter set. The median of the RMSE is reduced from1B5m to 0:127m however
the upper quartile increases form:Q99n to 0:214m in the ltered result. This is due to
some outlier frames in which the yaw angle estimation is dtinaccurate. By regarding
the spline boundary up to 25 meters and therefore reduce the uence of errors in the
estimated yaw angle, it can be seen that the median with@9m and 0:113n as well as the
upper quartile of the RMSE with 0129m and 0:131Im is lower in the Itered result. The
remaining outliers occur due to systematic errors of the in data in multiple subsequent
frames and therefore can not be compensated with Itering @brithms. By regarding the
qualitative resultst, it can be observed that the boundary is smoothly estimatedputo
the DEM margins. In addition, the Itered boundary appears nuch more stable.

Consequently, the developed spline model successfullynegents the free space bound
ary even better than state of the art concepts. Given a accueyaw angle estimation, the
boundary can be additionally tracked and improved by the pented temporal ltering
approach.

Ihttps://youtu.be/P18miHMOChE
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Figure 6: Evaluation of the Temporal Filtering, wherebackgroundboundaries on straight
sequences are regarded. First row, evaluation of the RMSE withrange of 40 meters.
Second row, evaluation of the RMSE with a range of 25 meters. ifth row, evaluation of

the label error ratio on a range of 40 meters.

4 Conclusion and Outlook

The main contribution of this paper is a new continuous semén free space model with
an according temporal Itering. In addition, a generic conept for the integration and
fusion of semantic camera based data is proposed. As the ewdilon shows, the proposed
concept is capable of representing even complex scenariosl dhe spline model even
outperforms state of the art concepts.

To further improve the results, future work includes the incquoration of lidar data,
as well as an improved estimation of the yaw angle by utilizgnthe sequence of stere:
Images. In addition, it is reasonable to replace the currdgtused pixel classi cation with
a state of the art concept. Furthermore, a real time implemeation is aspired in order to
use the free space representation for motion planning.
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Extended Object Tracking With Transparency
Mitigation

Tobias Hirscher, Hanne Hettmann, Marco Heimberger, und Jens Honel

Zusammenfassung: We propose an e cient approach to enhance the measurement likelihood
of di erentiable star-convex extended target models to mitigate unlikely association processes
due to self-occlusion. Our approach allows us to retain an e cient conputation of likelihoods
and hence the correction step for extended targets while simultanealy penalizing unlikely
measurement to target associations. In combination with a Iter that is able to process multi-
modal distributions we nd that this leads to a signi cant increase in tracking performance,
in particular during the initialization of the Iter. We demonstrate an implementation based
on the recently proposed Gaussian process extended target model anddosv how our rede ned
likelihood improves real-world tracking performance using automoive LIDAR data.

Schlesselw erter: extended target, Gaussian process, transparency

1 Introduction

Robust automotive environment perception is based to a laegextent on the tracking
of dynamic targets. For this purpose, the recorded data frorone or several sensors i
processed to continuously estimate the pose and behavior ai unknown number of
objects in the vehicle surrounding. Due to the high resoluin of modern sensors like lase
scanners a single target potentially generates more thane@measurement per scan. Tc
track such an extended target the simple point object modebenmonly used in literature
has to be replaced by a more advanced model of the target olij§d.

The widely used approach of adding a preprocessing step tduee the complex measu-
rements patterns to trackable features of the extended tagegs [2] results in using heuristics
and a loss of information. The spatial distribution model avais this problem by removing
the preprocessing step and working on the full set of measurents [3]. [4] introduced the
random matrices model that assumes the object extent is theimary source of measu-
rement uncertainty. For Gaussian distributed measuremestthey provide a closed form
expression for the target state distribution in the form of a inverse Wishart distribution
coupled with a Gaussian distributed kinematic state. The résction of negligible measu-
rement uncertainty was later generalized by [5], with furter improvements of this model
done by [6] and [7]. [8] suggests rectangular and ellipticsthapes by means of superpositi
on of Gaussian likelihoods, whereas [9] describes a partidier for tracking rectangular
shapes. An approach to track general star-convex shapes waspgosed by [10, 11] in the
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form of the random hypersurface model. [12] provide a lterda track arbitrary forms by
employing local grid maps.

The technique to illustrate the boundary of extended objestdescribed in the present
paper was initially applied in the context of a tracking applcation in [13]. Due to its
analytical properties, the Gaussian processes (GP) haveesf been utilized in the elds of
machine learning, signal processing and statistics. Thegrcbe regarded as distribution of
functions and in turn allow the representation of an object@ntour as star-convex shape
described by a radial function. Coupled with a multivariateGaussian to represent the
distribution of the kinematic state [13] could track arbitrary star-convex targets while
simultaneously estimate their shape.

The original de nition of GPs is not applicable for recursie application like object
tracking since the di erent measurements are recorded sequi@lly in each measurement
cycle. For this reason, [14] used the recursive formalismtbé GPs introduced in [13]. That
this measurement model can be used within a modern multi-cdgt tracking framework
to track multiple objects with di erent kind of shapes was slown in [15].

A major weakness of the GP measurement model implemented ir8Jland [15] is
the fact that the correction step is not unique but various cominations of the objects
center of rotation and its boundary contour exist in paralle Consequently, there is a
chance of associating measurements to the wrong, i.e. thecloded side of the shape
which implicitly leads to the assumption of a transparent teget. In the present paper we
suggest a solution for the described transparency problenmcademonstrate the results
with real-word data recorded with a state of the art automotve laser scanner.

The paper is structured as follows. First we are providing thenain idea of Gaussian
processes and how they can be tted into tracking applicatits in section 2.2. Than we
present how the single object is modeled and how the corresporg Gaussian process
measurement model is executed in section 3. section 4 is pioig out the transparency
mitigation and its use together with the Gaussian Process ma&arement model. Numerical
results on experimental data is shown in section 5. Finally thpaper is concluded in
section 6.

2 Target Motion and Measurement Model

The following section imparts the basic knowledge about Gasian processes and explain
how they can be used to model extended objects in the contextteacking applications.
In this paper scalars are stated with lower case letters (e.g), vectors with bold printed
lower case letters (e.gx) and both sets and matrices with upper case letters (e.).

2.1 Recursive Gaussian Process

A GP [16] is a stochastic process which can be regarded as nvaltiate Gaussian distri-
bution over functions. It can be described with

f(u) GP (x(u);k(u;u9) (1)
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and uniquely de ned by its mean function and its covariance fustion

x(u) = E[f (u)] (2)
k(u;ud = E[(f(u)  xu)(f) xI]: ()

According to its interpretation as multivariate Gaussian dstribution, the function
valuesf (u) of a GP are evaluated at the positions of the set of inputa and follow the
Gaussian distribution curve.

3 2 3 2 3
f(uy) x(uy) kK(ug;up) :or k(ug;up)
. LN Ky withx=98 : £x=8 . & @a

f (un) X(Un) K(un;uz) i K(Un;Un)

Classical GPs are designed as batch processes, i.e. all tiput data is available from
the start [16]. [13] applied the recursive formulation of G® derived in [14] to come up
with the sensor data sequentially arriving in each update gte By the de nition of the
GP recursion as state space model it is possible to use a Kammédier to recursively
correct the GP estimation based on newly available measurents. Within this process
the measurement model for the shapke(u) of an extended target is de ned as

ye=f(u)+w;, w N (O;R); (5)

w being the normal distributed zero-mean measurement noisethvits covarianceR. The
goal of the recursion is to estimate the approximatiof ; of the function f (u) at a nite
set of specic basis valuesi’. The so-called basic vectors , located at basic points

are observed for that. The positions and the numbean of basic vectors are the same fo
all timestepst. For better readability we will omit the time index t in most of the case
and use it only if is needed for a better understanding. The b& vectors are a spare:
representation of the GP. Assuming that the measurementis and the function valuesf
are jointly Gaussian, [16] showed that the conditional postior density is given by

p(f jzi) = N(f;x";P") (6)

process noise covariande’. Further assuming a measurement process as de ned in (!
with w N (0;R), the conditional measurement likelihood function [16] is gén by

pzjf)=N(z;z+;R"): (7)

Here the predicted measurements ae. = Hfx', the observation model and the mea-
surement noise are

H = Koy Kjt (8a)
R' = Kmm + R K Kyt 'K : (8b)
Here we use the short hand notatiorK y = K(u;uf), Kmm = diag[K (u;u)], K¢ =

K(uf;u") and K¢, = K(u';u) for the kernels of the GP. The whole process can b
described in terms of Kalman prediction and correction eqtians as shown in [15].
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Abbildung 1: Gaussian process measurement model with its dabing parameters. The
approximation of a vehicle with basic vectors® and the corresponding basic angleg is
visualize in (a). The green makes are examples of observasa of a sensor while the red
mark is a special marked observation showing the relation afdal measurement angle:

" to the velocity vector v and the orientation  of the object model. (b) illustrates the
Gaussian process modeling the vehicle in (a) as functiérf ). The red line shows the
smoothed local mean functiorf ( ) of the Gaussian process whereas the blue line is tt
function based on the global basic anglest¢).

2.2 Extended Object Model

Following the implementation described in [13], GPs can bepplied to model moving
extended objects with a radial shape. The basis points are ded at specic angles
which span the interval [Q2 ), whereas the values of the mean functior’ describe the
radial distance at the corresponding angles as illustrated Fig. 1.

Augmenting the kinematic object model with the state space motef the GP, it is
possible to simultaneously estimate the motion and the exteof an object. The combined
state vector is then given by

x = [(xM)T ()T with x™ = [(Xpos)" (Xno)']": (9a)

The motion statesx*" consist of the positionx pos = (X% y©) and the target orientation

as well as the higher order components,, of the center of rotation (COR) and the
orientation . In this work we are using only the velocityv of the COR as higher order
component, thereforex,, = v. We also assume a constant target object shape, ix. =
xg. This assumption signi cantly decreases the computationag ort of the correction
step since it avoids the online inversion of the GP correlatn kernel. Note that discrete
changes between di erent shapes may be introduced by the uska mixture model in
combination with state transitions. The state vector and is covarianceP are recursively
predicted with an unscented transform (UT) similar to the onelsown in [17] and corrected
with an extended Kalman Iter (EKF) in analogy to [13].
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2.3 Covariance Function

The choice of the GP kernel or covariance function has a strgmmpact on the behaviour
of the target shape. [13] used a periodic covariance fungtigiven by

; o)
2] ]
2sin —

keer(; )= Fe 12 + 7 oo (10)

The parameter| denotes the length-scale which can be interpreted as the tdisce in the
inputs required for a signi cant change in the outputs. Thedctor ; is the prior variance
of the signal amplitude and , is the variance of the Gaussian prior. Using a periodi
kernel a GP can model 2-periodic functions which allows di erent mean and covariace
values at basis angles.

The symmetric covariance function also presented in [13]rcesponds to the periodic
covariance function with twice the frequency. It enables féar estimations of the object
shape in case of centrically symmetric targets. Contrary tche periodic covariance func-
tion, the symmetric covariance function implies that the CORIiks at the object's center.
Since in the context of moving vehicles the COR is more liketp be at the center of the
rear axis, [15] suggests an axis-symmetric covariance fuoat

Note that in the simpli ed case with constant target shape, e. x" = XI), additional
symmetries within the GP kernel are not required.

3 Gaussian Process Tracking

In this section we will roughly describe the prediction stepf the tracking Iter and in
more detail the combined measurement update of the kinematstate and the GP.

3.1 Target Prediction

The prediction of the GP state and covariance is carried out aording to the equations
of the GP in [15]. The prediction of the kinematic state is pdormed according to [17] via
an UT implementation.

3.2 Measurement Correction

The a priori distribution of the state x is recursively updated with a set of measurement
In turn every measurementz has to be associated with a local anglerelative to the

COR x 05 and the orientation of the object. These local angles are determined by

= L(Xpos; ) = G(Xpos) (11)

with  ©(x0s) the global angles of the measurements relative to the x-axiThis measu-
rement process is depicted in Fig. 1. The local angles are udeddescribe the relation
between the object states and the measurements

Y = Xpost p(xpos)f( L) tw (12)
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with w the measurement noise as de ned in (5). The radial functioh( ) describes the
extent of the objects relative tox ,.s depending on the local angles". Last, the vector

cos( kG(X pos)) _ 2k Xpos

. = K 7p0S 13
Sln( E(X pos)) 1 Zk X POS-” ( )

Pk (Xpos) = P( E(Xpos)) =

Is the unit vector from the target center in the direction of he respective measurement
By use of the above de nitions (12) may be written as

Y = Xpos+ POGo[H' ( Dx"+ T+ w; T N (OR(Y) (14)
Y=h(x)+e e N (0;Rgp) (15)
with the nonlinear measurement function
h(X) = Xpos * p(Xpos)Hf( L)Xf; (16)
and the combined measurement noise
Rgp = P(Xpos)R" ( “)P(Xpos)” + R: (17)

SinceR was already accounted in (17) it can be neglected in (8b). Tlk®mbined likelihood
of the kinematic state and the shape is in turn given by

P(Y jx+)= N(Y;Z:;Rgp) Where Z. =h(x.): (18)

The m measurementsZ as well as the combined measurement noigg,, and the
nonlinear measurement functiorh(x) are reformulated for the purpose of the correctior
step as

z=[z7;::5z0 " Rgp=diag[Ry; iRl h(X) =[hy(X)";:: 5 hn(x)T]T7: (29)

Using this augmented formulation, the a priori distributionof the state x can be recur-
sively updated by applying the EKF equations similar to [13Following the well-known
EKF formulation the nonlinearity of the measurement functon h(x) linearized and yields
the JacobianH . The assumption of a constant a priori known shape allows trenalytical
calculation (cp. [13]) of the gradient according to the faliwing equations:

dh(x) _ d

H= == d—X[hl(x)T;:::;hn(x)T]T (20)
%hk(x): d;;i:s);dhg(x);dgiz);d:l;(fx) " s b He D)
with
d:;,():s) - @(ng) szpost( Lix' + pk(xpos)@g(s) i t@E’@(VW) W:Xposxf
dhg(X) = pk(Xpos)% o ka dg)k((h):) =0 % =0 (22)

Note that the dimensions of above matrices are

Hpos 2 R2¥2; h 2 R?*1; Hp, 202 RZXOXI 3, 2 R2¥X: (23)
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4  Transparency Mitigation

This section describes a modi ed likelihood function that pnalizes associations of meast
rement to an unobservable part of the target model and represts the main contribution.
The lack of such a penalty in the original Gaussian processrtget model [13] may lead to
the association of measurements to the target surface oppgedo the sensor-facing side
and hence yield to wrong association between measurementlasbstacle surface which
leads in this regard to a false estimate of the COR. In the follang we will use the term
transparent target for this e ect. The root cause of this behavior is the e cientassocia-
tion scheme within the Gaussian process target model in whi¢he relative position of
the measurement with respect to the center of the star-conveshape determines where
on the surface the measurement point is assumed to originasee eq. (16).

Since we do not want to compromise the e ciency of this appro&cwe modify the
likelihood function itself rather than the association log according to

9(Zjx) = g (Zjx)g( (Z;Xx)) (24)

where gs (Zjx) is the association likelihood of the measuremeni to the track x [18],
with the weighting function g,( (Z; x)) depending on
dd—%; ; 2(X pos )

~(z;x) =
(2:x) kf—ékkz(xpos)k

(25)

the angle between the tangential vectors of the curve giveryl{12) and its orthogonal

projection on the tangential plane spanned by the eld of v of the sensor. Note that
this approach may be considered as a failure recognition dfet association scheme. The
modi cation will not create a better association between nmesurements and the target
surface like in [19] but only determine its failure and in tun penalize such an association
In turn the approach should be combined with a sophisticatethulti-hypothesis tracking

framework like a Bernoulli Filter.

In order to decrease the complexity of our calculation we appaonate

dd_ze ; N(X pos)

K32 kKN (X pos)K

(z;x) (26)

in which we replacedz(X ,0s) With n(X,0s) Which is constant for a given target. This
approximation is valid as long as eld of view occupied by the&arget is small. This
is usually the case for vehicles in front (or the rear) of thedst vehicle and thus well
justi ed for applications such as target tracking for adaptve cruise control. Note that in
both cases the function only depends on the angle between the center of the target ar
the measurement point. The functiong,( (Z; x)) is then chosen according to the specic
sensor in use and the predominant use-cases. A simple but athg su cient realization
of the function (Z; x) for automotive LIDAR sensors and highway/rural road scenaos
used to generate our results is illustrated in Fig. 2.



‘TukO'Q1OO[™[OkkYkz™ Ek»kz™ ™ + O‘z' OzYkY™[z™k ]OO[™ ¢ce

ego vehicle

y
=
(Z;x)

Abbildung 2: Schematic illustration of the visible part and tke resulting (Z; x). The black
polygon is representing the ego vehicle from which the equaleparated measurement:
shown as colored dots in the upper right are generated on thartjet surface. The intensity
of (Z;x) for each measurement is visualized with the colorbar on theght. The blue
marks demonstrating observations which will get a penalty eight.
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Abbildung 3: Second scenario to compare a Gaussian mixturergat track with three
components with and without applying the transparency weigting function gy( (Z; x)).

The gure on the top visualizes the trajectory output of the kernoulli Iter. On the bottom

(b) is showing the logarithmic existence probability of theaarget track for every timestep
with executing the weighting function and (c) without it.

5 Results

The e ect of the transparency mitigation functiong,( (Z; x)) we will evaluate in the fol-
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Abbildung 4: Comparison of a scenario with and without using th transparency weighting
function g,( (Z; x)). In the top left the trajectory of a Gaussian mixture targe track
containing three components without applying the weightig function and in (b) with use
of the function. In both gures (a) and (b) the measurements a shown with colored
markers and the estimated target extent with colored polyges. The di erent painting
illustrates the diverse timesteps. Black correspond to thaitial step. Figure (c) as well as
(d) are describing the normalized likelihoods of the three Giasian mixture components
at each timestep of the scenarios shown in (a) and (b).

target vehicle is driving in front of the host vehicle with a snilar high velocity whereas in
the second scenario the target vehicle is performing a righirn at approximately the same
velocity as the host vehicle. The scenarios were recordedhna Valeo Scala Generation 1
LIDAR mounted in the front bumper of the host vehicle. The measrement frequency is
25 Hz and features a range of detection of 100 m for a target wil% re ectivity and an
azimuthal resolution of 025 in a eld of view of 725 . All presented gures are visuali-
zed in the (right-handed) vehicle coordinate system with th origin located at the center
of the rear axis of the host vehicle and the-axis situated along the vehicle symmetry
axis. For the target tracking framework we use a simple Berntu lter implementation
[20]. The kinematic state of all components is modeled witt94) and the target extent
is modeled with a Gaussian Process with constant basic veta’ = x{, and cardinality
jxgj = 20. (see section 2.2.) The<§J and corresponding angles are chosen to approxima
a rectangular vehicle shape with a width and length of:@ m and 48 m, respectively.
The covariance if provided by the correlation function (10)with parameters ¢ = 0:30
m, , =0:064 m and the lengthscald = =10. The noises parameters of the kinemati
process are set to, = 1:55 m/s? for the velocity and = 0:22 rad / s? for the yaw
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rate. Last the measurement noise variance is chosen toRe= 0:10 m2. To highlight the
competition between di erent components in the Bernoulli Iter we do not merge similar
components. Since we always consider only a single measwetneluster this modi cation
reduces the Bernoulli Iter to a parallel implementation ofdi erent trackers with joint
estimation of existence probability. We are using a simpleeighting function

4|

B( (Z;x))=  f( (zi;x)) where f( (zi;x)= e ™ @x) (27)
i=1
with
Lo oo f (zi;x)>0
® (zix) = 0 else

to increase the e ect of the transparency mitigation. In thefollowing we will consider as
penalty term for measurements on the transparent side of threeasured object. Note that
although the direction of travel of a target vehicle may be imrred from its shape with a
single LIDAR measurement, the velocity and in particular itssign cannot. In turn there
are two approaches to encode this ambiguity in the initializeon: Either one initializes a
single component with a single expected velocity and a high or one initializes the target
track with several mixture components each using a di erenvelocity. In the following

we will show that in both case the transparency mitigation Wi improve the tracking

performance.

5.1 Straight Driving Case

First we evaluate a scenario in which the target vehicle is dting in front of the host
vehicle and the initial track velocity is set tov = 0 m/s. To compensate for the uncertain-
ty of the initial velocity we choose a high variance , = 0:225 m/s. The initial position
Xpos = (51:25; 0:50) is chosen such that the Gaussian process contour aligndlweth
the measurements. Last the process noise is set tp= 1:55 m/s?. The results are shown
in Fig. 3: Trajectories in Fig. 3a are constructed by extractig the component with the
respective highest likelihood in every timestep. It can bearly seen that the lter has
di culties adjusting to the correct velocity despite the relatively high process noise anc
needs several cycles to convergence to the correct velacyist it is associating the measu-
rement to the respective opposite side of the target modelh€& side that faces the sensor i
not supported by measurements. If we now look at the (logarithic) existence probability
of the Bernoulli lter using the original implementation (Fig. 3b) of the likelihood does
not indicate that the target is located in front of the measuements. In turn a lter will
continue to track the target and most likely not recover. On he other hand our modi ed
likelihood function (Fig. 3c) yields a steep drop in the existee probability and prevents
such pathological behaviour.

5.2 Right Turn Case

In a right turn scenario we initialize the track as a multi-malal distribution with three
likely but distinct velocities, namelyvy., = 10 m/s and vz = 0 m/s. The initial position
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and orientation is set toX o5 = (92:0; 0:8) and yaw =0, i.e the same for all mixture
components, and again chosen such that the Gaussian processt@ur is aligned with the
measurements. Last, the process noise is set tp= 0:89. Note that we are able to choose
a lower variance due to the multi-modal initial state.

Fig. 4 shows the comparative output of the Iter with (right) and without (left) ta-
king into account the modi ed likelihood. The track trajectories in Fig. 4a and Fig. 4b
are constructed in the same fashion as before (see Fig. 3a)eThQures clearly show that
without the modi ed likelihood the ambiguity between the canponents prevents a con-
sistent estimation of the track: Since no component is dominathe track jumps between
di erent components and creates the jagged trajectory. M@over Fig. 4a shows the e ect
of the measurements being associated to the rear of the targehich, given the physical
properties of the LIDAR, is highly unlikely. In contrast the modi ed likelihood prevents
unlikely terms to contribute. (see Fig. 4d.) (Note that those cmponents reappear after
several steps. This is an artifact since we do not prune comparis which means we dc
not delete components with a low existence probability.

6 CONCLUSION

This paper presented an e cient approach to improve the likehood function for extended
targets to penalize unlikely association processes. We dmmstrated the simple applica-
tion of our approach on a Gaussian processes target model gmabvided examples of
the e ectiveness of our approach on real-world Lidar data oerded in typical driving

situations.

Literatur

[1] Y. Bar-Shalom, X. R. Li, and T. Kirubarajan, Estimation with Applications to
Tracking and Navigation: Theory Algorithms and Software Wiley, 2004.

[2] C. Mertz, L. E. Navarro-Serment, R. MacLachlan, P. RybskiA. Steinfeld, A. Suppe,
C. Urmson, N. Vandapel, M. Hebert, C. Thorpeet al., \Moving object detection with
laser scanners,'Journal of Field Robotics vol. 30, pp. 17{43, 2013.

[3] K. Gilholm and D. Salmond, \Spatial distribution model for tracking extended ob-
jects,"” Radar, Sonar and Navigation, IEEE Proceedingssol. 152, no. 5, pp. 364{371,
October 2005.

[4] J. W. Koch, \Bayesian approach to extended object and clust tracking using ran-
dom matrices," IEEE Transactions on Aerospace and Electronic Systemsol. 44,
no. 3, pp. 1042{1059, July 2008.

[5] M. Feldmann, D. Franken, and W. Koch, \Tracking of extendd objects and group
targets using random matrices,"IEEE Transactions on Signal Processingvol. 59,
no. 4, pp. 1409{1420, April 2011.

[6] M. Wieneke and W. Koch, \Probabilistic tracking of multiple extended targets using
random matrices," inSignal and Data Processing of Small Target®. E. Drummond,
Ed. International Society for Optics and Photonics, 2010.



‘TukO'Q1OO[™[OkkYkz™ Ek»kz™ ™ + O‘z' OzYkY™[z™k ]OO[™ ¢!

[7] W. Koch and M. Feldmann, \Cluster tracking under kinemati@l constraints using
random matrices,"” Robotics and Autonomous Systemsol. 57, no. 3, pp. 296{309,
20009.

[8] K. Granstrem, C. Lundquist, and U. Orguner, \Tracking rectangular and #iptical
extended targets using laser measurements,” in Proceedings of the 14th Interna-
tional Conference on Information Fusion (FUSION) July 2011.

[9] A. Gning, B. Ristic, L. Mihaylova, and F. Abdallah, \Introdu ction to box particle
Itering,” IEEE Signal Processing Magazine2012.

[10] M. Baum and U. D. Hanebeck, \Random hypersurface modelsrfextended object
tracking," in IEEE International Symposium on Signal Processing and Informatior
Technology (ISSPIT), Dec 2009, pp. 178{183.

[11] ||, \Extended object tracking with random hypersurfac e models," |IEEE Tran-
sactions on Aerospace and Electronic Systemeol. 50, no. 1, pp. 149{159, January
2014.

[12] M. Schutz, N. Appenrodt, J. Dickmann, and K. Dietmayer, \Simultaneouws tracking
and shape estimation with laser scanners," ih6th International Conference on In-
formation Fusion (FUSION). IEEE, 2013, pp. 885{891.

[13] N. Wahistrem and E. ©Ozkan, \Extended target tracking using Gaussian processgs
IEEE Transactions on Signal Processingvol. 63, no. 16, pp. 4165{4178, Aug. 2015

[14] M. F. Huber, \Recursive gaussian process regression,"IEBEE International Con-
ference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSWMpay 2013, pp. 3362{
3366.

[15] T. Hirscher, A. Scheel, S. Reuter, and K. Dietmayer, \Multite extended object
tracking using gaussian processes," tBth International Conference on Information
Fusion (FUSION). IEEE, 2016, pp. 868{875.

[16] C. E. Rasmussen and C. K. I. WilliamsGaussian Processes for Machine Learning
MIT Press, 2006.

[17] E. A. Wan and R. Van Der Merwe, \The unscented kalman Iterfor nonlinear esti-
mation," in Adaptive Systems for Signal Processing, Communications, and Contr
Symposium 2000. AS-SPCC. The IEEE 200@000, pp. 153{158.

[18] R. Altendorfer and S. Wirkert, \A complete derivation of the association log-
likelihood distance for multi-object tracking,” CoRR, 2015.

[19] F. Faion, A. Zea, M. Baum, and U. D. Hanebeck, \Partial likemhood for unbiased
extended object tracking," in18th International Conference on Information Fusion
(Fusion). IEEE, 2015, pp. 1022{1029.

[20] R. P. S. Mahler,Statistical Multisource-Multitarget Information Fusion. Norwood,
MA, USA: Artech House, Inc., 2007.



‘TukO'Q1OO[™[OkkYkz™ Ek»kz™ ™ + O‘z' OzYkY™[z™k ]OO[™ ¢§

Fusion of Camera and Lidar Data for Object
Detection using Neural Networks

Enrico Scheder Mirko M ahlisch  Julien Vitay ¥ Fred HamkerY

Zusammenfassung: We present a novel architecture for intermediate fusion of Lidar and a-
mera data for neural network-based object detection. Key component i transformer module
which learns a transformation of feature maps from one sensor space to anotherlhis allows
large parts of the multi-modal object detection network to be trained unimodally, reducing the
required amount of costly multi-modal labeled data. We show e ectiveness of the transformer
as well as the proposed fusion scheme.

Schleusselwerter: Sensor Fusion, Object Detection, Convolutional Neural Networks, Lidar

1 Introduction

One of the most important tasks in automotive perception is etecting objects and
obstacles such as cars or pedestrians in the vehicle's sunmdings. For reasons of per-
formance and robustness, multiple sensor modalities such eamera, Lidar and Radar
sensors are used to exploit individual strenghts of each sendype. Traditionally, dis-
crete objects detected by each sensor are fused via some rmibdsed Bayesian fusion
framework. Recently, methods based on convolutional neunr@etworks have been used tc
detect objects in raw images (e.g. [7]) and also Lidar poirtids ([11], [8]), outperfor-
ming methods based on traditional handcrafted features. T§imakes it viable to explore
methods which fuse sensor modalities at a lower level of afasition directly within these
object detection networks to potentially make use of additinal information that has not
yet been abstracted away by an underlying model. We presentgeneral framework for
fusing object detection networks for multiple sensor modéks at an intermediate stage
using perspective-invariant features.

2 Related work

In contrast to traditional image classi cation networks, doject detection networks predict
position and class omultiple objectsin the frame. Most object detection networks rst feed
input images through a convolutionafeature extractor network such as ResNet [3] or VGG
[9]. The resulting feature maps are then passed through a cbimation of convolutional

AUDI AG, Development Sensor Fusion & Localization for Automated Driving (e-mail:
f enrico.schroeder,mirko.maehliscg@audi.de)

YTU Chemnitz, Dept. of Computer Sciences (e-mail: fjulien.vitay,fred.hamkerg@informatik.tu-
chemnitz.de)
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Abbildung 1: A sample frame of our labeled dataset, with Lidadata and 3D groundtruth
projected into image space.

and fully-connected layers (thedetector) to generate object bounding boxes and classe
Work on multi-modal object detection in an automative cont&t has gained traction since
introduction of the 2D birdview and 3D object detection chdénges based on the KITTI
dataset [2]. KITTI provides front camera images as well as \@yne Lidar point cloud

and 3D groundtruth objects. A multitude of approaches basedn this dataset have been
proposed. Most either use camera detections to create raggoof interest in the Lidar

pointcloud for nal object prediction (such as [6]) or use achor regions in 3D space
and project them into camera and Lidar views to get region ppmsals for the di erent

modalities. These proposals are then cropped and jointlydéo detector stages to produce
nal object predictions (MV3D [1] or AVOD [5]).

While many of the available approaches show good performantkey do not focus on
the issues which are prevalent in series car development. $flanethods train an entire

monolithic multi-modal object detection network in one sigle step, requiring large labelec
datasets containing all modalities at once. The process oflleating this data is hugely
laborious and costly (and thus unfeasible in series car proction, where employed senso
modalities and models change frequently). A modular approaevould be desired, where
perception for each modality (or sensor respectively) canebtrained individually and

then only be ne-tuned by a much smaller multi-modal dataseto train specic fusion

layers. Additionally, having sensors perform some percepti individually would allow

for the entire system behavior to be much more traceable smsensors could still be
analyzed separately. This is an important aspect aiding fuional safety. Our approach
fuses information at a single point in the object detectionetwork by making feature map
activations from di erent sensors compatible in locality ad properties.

3 Fusion architecture

Our proposed approach focuses on fusing pre-trained objelgtection networks for single
sensor modalities, requiring a signi cantly smaller amounof multi-modal labeled data
compared to end-to-end object detection networks. The aritbcture respects that most
relevant sensors produce depth information (with the excépn of monocular cameras)
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Abbildung 2: Our proposed fusion architecture. White elemestdenote parts of the net-
work belonging to an arbitrary state-of-the-art object deg¢ctor (Faster-RCNN [7] in our
case). Blue elements denote our transformer and fusion moesiimapping feature maps
from ego- to birdview. This allows using camera features in aitidn to Lidar for predic-
ting objects' locations and classes. The camera-only detecis used only for training the
feature extractor and can be removed afterwards.

and can be processed e ciently in a 2D birdview representatio Thus, our framework
mainly operates in 2D birdview and outputs 2D object boundig boxes. By projecting
3D Lidar pointclouds into 2D birdview we can leverage robustate-of-the-art 2D object
detection networks for all relevant sensors.

Our low-level architecture is shown in gure 2. We employ a ¢comon two-stage object
detection network (Faster-RCNN [7]) which extracts feature from the input via a feature
extraction network in the rst stage, creates region propass from the extracted features
and then classi es and re nes these region proposals in thecond stage. Our proposec
fusion architecture does not have any speci c requirementsr the object detection net-
work and would thus work with networks other than Faster-RCNNas well. We fuse senso
modalities at a single location, after feature extraction ash before region proposal gene
ration. Object detection networks almost entirely comprie of convolutional operations
in order to exploit locality in the input data for e cient pro cessing. Main challenge foi
processing di erent sensor modalities is to create locafiin the extracted features from
all sensors. We try to solve this by using a transformer modulehich learns to translate
input features from one sensor space to another and then pmrh object detection on
combined feature maps from all sensors.

3.1 Transformer

Key component of our proposed fusion architecture is the tnaformer module, which is
used to transform feature maps from camera space into birdwecreating locality in the
feature maps needed for further processing via convolutaniayers. We adopt a convolu-
tional encoder-decoder scheme as employed in [10]. Our trfmmmer architecture is shown
in gure 3. It is not dissimilar to an autoencoder. In contras to traditional autoencoders
however, its purpose is not to recreate its original input &r it has passed through a
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low-capacity bottleneck layer, but to transform input data o be similar to data from
another sensor domain. It represents a mapping : Fego !  Fpiraview from ego (camera)
feature maps to birdview feature maps. Input to the encoderra feature mapskeq, from
the camera space feature detector. These feature maps camtieature activations with
locality w.r.t. to the input camera space. A cascade of conkdions with a stride of two
downsamples these feature maps, which are then fed througtotfully-connected network
layers and are upsampled through transposed convolutionsgenerate the output feature
map Fhirdview -

The main idea behind the encoder-decoder architecture isahby squeezing information
through a fully-connected bottleneck layer and then upsantipg this information to the
desired output space (birdview in our case), the transformés forced to represent infor-
mation in an perspective-invariant manner while the convational encoder-decoder has
to learn a projection from one space to the other. The outputpsce is enforced by letting
the system predict objects in the desired output space.

Abbildung 3: Transformer: Encoder-decoder architecture fanapping feature maps from
ego space to birdview space. Rectangular elements denotevodutional operations while
circle-shaped elements are fully-connected layers.

3.2 Fusion

Since the transformer module outputs transformed ego spafsature maps which match
the birdview Lidar feature maps in dimension and locality, ay method for combining
feature maps is applicable. Popular schemes includiement-wise mear{as adopted in [5]
or [1]) or concatenation operation (used in [1]). For our experiments we use depthse
concatenation, meaning a depth-wise stacking of feature nm&p

4  Training

For training the multi-modal object detection network we ug a three step training me-
thod: First, we train baseline single-modality networks on camera and projected
birdview Lidar images. In the second step we train th&ransformer by taking feature-
maps of the previously trained camera network, feed them tbugh the transformer and
into the object detection stage of the trained Lidar networkIn the third step we train
the fusion network by taking the pretrained feature extractors of the camera ahLidar
networks as well as the transformer and train a second stagleject detector on the fused
output featuremaps. Objective function for all training seps is the default loss function
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as employed in the original Faster-RCNN paper [7], minimizingrror over class and object
location for each of the anchor boxes that the network predist

L(fpig;ftig) = Nl Las(pisp) + Lreg(tist;) (1)

cls j Nreg i
Lorea denotes theclassi cation loss while Leq is the bounding box regression loss. Thi
objective function is applied to the rst stage of the network where only objectness is
predicted (binary class, object or no object) as well as for ghsecond stage, where nal
multi-class classi cation and bounding box location re nerent are performed. Note that
we use the same end-to-end objective function for the di erétraining phases of the fusion
network (baseline single-modality object detector, trarisrmer and fusion) and only freeze
di erent parts of the network weights.

4.1 Training of transformer

To train the perspective transformer, we take the pre-traiadfeature extractor from the ca-
mera object detection model and feed it through the transfarer into the region-proposal-
network (RPN) and detector network of the pre-trained birdvew Lidar model. We thus
use ego space camera images to predict objects in birdvievasp Fixing weights of all
pre-trained modules forces the transformer to learn the ppection from ego features to
birdview features.

4.2 Training of fusion network

The entire fusion network is trained just like the single-mdality object detector network,
with the only di erence being that feature maps from ego spa&care now transformed into
birdview space by the transformer and concatenated with tise of the birdview Lidar
feature extractor. Objective is to predict objects in birdvew space. We can employ the
default Faster-RCNN training procedure as the network is otrwise unmodi ed. Di erent
schemes of pre-training and weight- xing di erent parts ofthe network are imaginable,
depending on the particular use-case.

5 Experiments

We possess our own hand-labeled dataset containing approgiely 16h of raw front
camera images and Scala 4-channel Lidar pointclouds. We mrct 3D Lidar data into
2D birdview by employing a scheme introduced by [1]: Using twgrids, we encode height
and intensity of the Lidar re ection with highest azimuth angle per grid location (see
gure 4). For experiments we use a subset of 1h length, samglat 10 Hz and comprised
of mixed driving (highway/urban/city) at daytime (see gur e 1). Two subsequences ¢
consecutive frames, amounting to 20% of the total length ohé sequence, have bee
put aside for validation, the rest has been used as trainingath. Reported mean average
precision (MAP) gures are on the validation set only. We usea modi ed version of the
Object Detection API [4] for implementation.
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(a) Original Lidar visualisation (b) Our projection as input to the Lidar d etector

(c) Camera image (cropped), input to the camera detection network

Abbildung 4: Samples of our Lidar projection(a) shows the original Lidar birdview plot
with length of the sticks signifying re ection intensity and color denoting one of the four
channels.(b) shows our two channel projection, one channel encoding hedigind the

other intensity.

5.1 Predicting objects in birdview space from camera images

We train the transformer module with input feature maps froma pre-trained camera-only
feature extractor, while providing the transformer's outpit to a pre-trained RPN and de-
tector module for birdview objects. Figure 5 shows input and @put feature maps of the
transformer after training to gain results shown in table 1. e transformer successful-
ly learns a mapping from egoview to birdview, allowing the fisequent detector stage
to predict birdview objects (and thus implicitly predicting object distance from camera
images). Furthermore, the transformer outputs features shat they match the ones from
the native Lidar feature extractor, since the detector mode was originally trained with

those and is now xed.

5.2 Fusion of camera and Lidar

For fusion experiments, we use the setup as depicted in guBand described in section
3. Camera-space feature maps are fed to the transformer mésland afterwards to the
fusion module, where they are concatenated with the featureaps from the Lidar network.

Weights of the feature extractors are xed, while the transirmer and detector network are
being trained. Objective is to predict object's positionsi(e. bounding box coordinates)
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(a) Input camera image (b) Camera feature maps

(c) Transformed feature maps (d) Fusion predictions

Abbildung 5: (a) shows a sample camera input image of our testtséb) shows an exem-
plary plot of the rst twelve (of 1024) features mapsF¢4, for a sample frame as input to
the transformer. (c) shows resulting transformed feature aps Fuirqview as output by the
transformer after being trained as described in section 4.WUsing Fyirgview ONly, we can
successfully predict objects' position and class, as shownsection 5.1. Together with
birdview features maps from the pre-trained Lidar object defctor, we can then predict
objects in birdview using both input modalities (shown in sgtion 5.2). (d) shows predic-
tions of object locations for the sample frame. The ego vehdcis at the bottom of the
frame, facing upwards.

in birdview. To show e ectiveness of our fusion scheme, wegwide reference results for ¢
Lidar-only object detector which has been trained under theame conditions (just without
the camera path enabled). For results refer to table 1. We caeport an increase of 7
and 007 mAP for classegruck and car for our employed dataset, showing e ectivenes:
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of our proposed fusion scheme.

Tabelle 1: Results on our validation set. We report mean averagprecision (mAP) at
bounding box intersection-over-union (IOU) 0.5.

Birdview from ego camera| Lidar-only | Fusion of Lidar/camera
mAP Car 0:40 0:80 0:87
MAP Truck 0:54 0:63 0:80

6 Conclusion

We propose a novel and simple method for learning a transformam of feature maps
from one sensor space to another. It allows for multi-modabgect detection using state-
of-the-art convolution-based object detection networksKey advantage of the proposed
method is that it allows most parts of the object detector natorks to be pre-trained using
only a single modality, catering to special requirements ergying neural network object
detectors in a series-production environment (such as migte sensor combinations or
changing sensor models for di erent variants of a productiocar). Experiments show that
we can successfully predict objects in birdview space frorarsera images alone, showin
e ectiveness of the proposed transformer module, and usadiiransformer module to fuse
camera and Lidar data for improved object detection perforance.
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Predicting Objects of Interest with Deep Learnin

Stefan Hoermann and Klaus Dietmayer

Abstract: As a continuation of learned object detection in dynamic occupancy grid naps, this

work aims on long-term prediction of individual objects of interest ushg deep learning. The
algorithms focus on a complex shared space scenario including carskés and pedestrians. A
main advantage of the approach is that no manual labeling is required for bothpbject detection

and prediction, due to acausal object track and shape re nement. Prediting future occupancy

of single objects given the whole perceived scene, special attentiaa paid on the interactive

in uence between dynamic objects and also the peripherals.

Keywords: Automatic Labeling, Deep Learning, Dynamic Occupancy Grid Map, Long-Term
Prediction, Object Detection

1 Introduction

Predictive driving behavior makes human drivers superiomttoday's automated vehicles.
Thus, situation prediction in terms of motion or trajectory prediction is a key component
to advance automated vehicles to smart systems. From the wertain nature of predic-

tion, it derives the objective to reduce the prediction unceainty as much as possible, but
without gaining false negative predictions. Besides kinatic limitations, interactions and

context are the main sources of information to reduce the uedainty of the evolution of

a scene. Convolutional neural networks (CNNs) are known for ¢fir capability to exploit

context, and as shown in the experiments of this work they aralso capable to model
human interactions. A dynamic occupancy grid map (DOGMa) [[lincludes the entire
perceivable scene in an image-like structure, naturally ggesting the usage of CNNs fo
situation analysis. However, the representation is modelele, what means that grid cells
are considered to be independent and no hypotheses of objedsy. a list of vectors
containing shape and pose, are provided. Although, long-terprediction can be learned
model-free on cell basis [2], modeled objects are favorale further processing like de-
cision making. Object detection, nonetheless, is a criticdask in automated driving.

A misinterpretation between static background, clutter anddynamic objects can result
in fatal accidents [3,4]. A complementing use of grid maps drmodeled objects seem:
reasonable to avoid a trade-o0 between false positive andl$a negative object hypothe-
ses in classical early fusion stages. We argue that predmgfisingle objects of interest
in addition to the model-free prediction [2] of the entire sene can increase robustnes
and safety of an overall system. In this work, therefore, detted objects are predicted
individually employing a CNN as motion predictor given the etire perceived DOGMa
and a selection mask of single detected objects from [5]. Artesf claimed disadvantage

The authors are with the Institute of Measurement, Control, and Microt echnology at Ulm University,
Albert-Einstein-Allee 41, 89081 Ulm ( rsthame.lastname@uni-ulm.de).
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of arti cial neuronal networks is the high demand for trainirg examples. Therefore, we
use automatic generated labels [6]. The concept is based onie sequence processing
in which an object trajectory is extracted forward and backward in time.

Deep learning on grid maps gains great popularity. Piewak at. [7] employed a CNN
to reduce false positive velocity estimates in a DOGMa withhie goal to improve classical
clustering techniques to unite cells of the same object. Lieed object detection is studied
with great interest in the computer vision community. In paticular, the concept of
anchors [8], where default boxes are classi ed and the o set the true object is estimated
by regression, gained great success. We adapted these tepines to object detection in
grid maps [5]. The group around Posner published the Deep Tking series [9, 10] where
recurrent network structures are employed to resolve ocshons in a grid map via temporal
grid cell prediction and intrinsic dynamics estimation. To tarify, the word tracking in
this work does not refer to state estimation of moving objest Deep Tracking can be seel
as a learned alternative to the sequential Iter employed inthe DOGMa from Nuss [1].
The presented work is complementing our previous work [2]here a DOGMa is feed to
a CNN used as long-term motion predictor. Instead of predictqithe future occupancy
of the entire scene, in the present work only selected objsdare predicted.

In the remaining document, an overview of the framework is g in Section 2, features
of dataset and training are given in Section 3. Experiments arcarried out in Section 4
followed by conclusions.

2 System Overview

Inspired by Zhan etal. [11], considering all objects, statiand dynamic, with object
state x{ ) where objects are enumerated by, the entire scene is described bX =

fx®:x@::::g. From a planning perspective, it is favorable to get future lnject statesx’ ’

as predictionsp(x(+ )jX ). Unfortunately, the classic approach of object detectiortracking
and prediction

X 1 px®);p(x@);:g tf p(xP); p(x?); g 1)
su ers already in the early stage from error prone object dettions. Forward-looking
driving with long-term prediction is more sensitive to fale positive object detection than
pure reactive driving. Also, describing the entire static ath dynamic scene as objec
vectors can be complex without hard simpli cations. An altenative to the object domain
is the grid domain, where the environment is divided in a griof cellsc. For each cell the
probability that the location is occupiedp(O(© (X)) is estimated. Dynamic grid maps, in
addition, estimate dynamic states & (X ) without individual object hypotheses. Following
this concept and feeding a DOGMa into neural networks, our sign provides three
outputs, as illustrated in Figure 1. The rst branch transforms the grid cell representation
into object domain and provides

xO:rO) = p(xOjO(X); d(X)) (2)

an object hypothesis with existence probabilityr. It was introduced in [5] and results
can be seen under https://youtu.be/RrOLOrQMgKA. The secondnetwork predicts future
scene occupancy in form of a grid map

P(O(X+)jO(X);d(X)) : 3)
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Figure 1. System overview: Dynamic occupancy grid map (DOGNlas the input to
three neural networks. The rst branch detects objects in tb grid fusion. The second
branch provides future occupancy of the entire scene. Thetbmm network predicts future
occupancy related to an object of interest which is selectég an additional input channel.
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The network was introduced in [2] and a video showing the ressilcan be seen undel
https://youtu.be/C1hhEYGs49Q. The third network is novel in this work complementing
the other branches. For a selected object, it provides predictions of future object
occupancy

p(O(x: )jO(X);d(X)) : (4)

We claim that using these tools, robustness of planning withespect to false posi-
tive and false negative object detection can be improved cpared to pure object based
methods due to the following reasons:

No gating/thresholding of sensor data is done since objecttdetion is performed
after sensor fusion and dynamics estimation.

False negatives in object detection are still included in tnDOGMa.

False velocity estimates in the DOGMa are trained to be coredly predicted in scene
occupancy prediction, e.g. walls with high velocity are notnedicted with spatial
movement.

The in uence of false positive object detections can be reded when limiting object
assessment to objects of interest.

The last bullet point might be seen controversial. However, avwconsider the planning task
dividable in two sub tasks: reactive and strategic planning Reactive planning, on the
one hand, reacts on the environment without the intention tan uence other objects and
thus doesn't need object hypothesis generation, but can i@eaon future scene occupancy
from (3) to yield forward-looking driving behavior. Strateic planning, on the other hand,
exploits object speci c features, e.g. kinematic constnatis or the capability to cooperate.
To reduce the risk of considering false positive objects fetrategic planning, objects of
interest can be de ned according to the scenario, e.g. thealding vehicle in a following
scenario or oncoming vehicles in a turning scenario.

2.1 Network Structure

Except for input and output, the three networks have the sameore architecture which
relies on a simple convolution/deconvolution structure wh skip connections similar to
[12]. Input and output of all networks can be seen as a top viewepresentation, i.e. grid
map, while the spatial input dimensions are always equal tdié spatial output dimensions.
Pooling is used for down sampling and deconvolution for updeey. Skip connections
include a convolutional layer to reduce the channel dimemsi. The skip connection result
IS concatenated to the main tensor before upscaling via dewolution.

2.1.1 Input and Output Data

The dynamic occupancy grid map (DOGMa) from Nuss [1] serves agut to the three
CNNs. Multiple sensors are fused in a grid representation wieethe environment is
divided in cellsc. Employing a particle Iter, dynamic cell states can be esthated
even if velocity can not be measured directly, i.e. using B sensors. An example for
the resulting bird's-eye image is illustrated in Figure 1. Ezh cell stores occupancy anc
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dynamics information in channels = Mo;Mg;ve;w; 25 25 2., - Me 2 [0;1] and

Mo 2 [0;1] are the Dempster-Shafer masses for free space and occupamspectively.
Velocity east and north components are stored img and vy, respectively. 2 describes
the velocity variance or covariance. The occupancy probaity is calculated by p(O) :=
05 Mp+0:5 (1 Mg). The DOGMa data is provided inRW Hi 1 with the spatial
width W and heightH. The grid is constant and the ego vehicle moves within the gki

To select the object of interest, an additional binary chanres fed to the network with
dimensionW H 1. We call this channel the activation mask or selection maskince
grid cells covered by the object of interest are set to 1 andlwr cells are lled with O.

Future scene occupancy prediction and the novel future olgeoccupancy prediction
have similar output structure. The main di erence is, that dject prediction contains only
occupancy of a single selected object and no static/dynamsegmentation is performed.
The network resultPg 2 RW H T provides occupancy maps at discrete future time step
k2 (1, T). Inour experiments we chose a prediction step size 068 withty = to+ k 0:5s.
The output interpretation of a tensor elementPq (E; N; k) := Po(c;K) := P(O'?) is the
occupancy probability at time stepk and cellc with coordinates east E and north N. The
hat symbol ~ indicates the network output while for labels tle hat is omitted.

In contrast to the result from scene occupancy prediction, ere occupancy couldn't
be associated to an object, the result here is completely ag#d to the object chosen at
the activation mask in the input. Normalizing the output grid maps Po(k) at a single
time step to the object size, i.e. number of cells, allows thgrobabilistic interpretation.
Figure 3 illustrates an example.

3 Dataset and Training

All three tasks were trained without any manual labeling. Inead of humans annotating
data, algorithms were employed to annotate over 2h recordingsThis proceeding, of
course, is only successful since the annotation algorithmncase more information than
the network, i.e. a whole sequence instead of only data frommet past. We call this concept
acausal long-term label extraction. The main bene ts are aoliows: Firstly, we re ne
estimates in the sequence. For example, velocity estimatage corrected by comparing
it with actual recorded movement. Also, the estimated objecshape is corrected wher
the object was seen from all sides during the sequence. Seltprrecorded and annotated
data can be smoothed. Sequential Itering, i.e. a Kalman ler is not necessary and car
be substituted by simple low pass smoothing and outlier redtion. Thirdly, we correct
false positives, e.g., when an object trajectory is unreasable, the object label is deleted.
We also search for false negatives. For example, when an abjes detected, it was
certainly missed earlier in the sequence when it just entef¢he eld of view. By tracking
the object backwards in time, labels can be generated at thesené steps. Lastly, the
concept bene ts from the fact that runtime is no issue, as lanas the algorithm is faster
than human annotations, enabling thorough calculation irtead of fast approximations.
A detailed explanation of the object trajectory extraction dgorithm is given in [6].
Compared to human annotations, the acquired data can be codsred messy. It con-
tains approximately 5% false labels. This has to be consi@er during training. Common
training methods rely on perfect labels, like hard example imng where only the worst
training samples of an overrepresented class are used to agdthe network. In our case,
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however, a hard example might be a false label. Thus, we perfobalancing by weighting

underrepresented samples more than overrepresented exéaaput use a massive datase
to gain an appropriate number of underrepresented samplesive keeping the number of
training epochs low. Training the network to not predict corupted labels is a matter of
generalization, i.e. nding a local minimum instead of the lpbal optimum with respect

to the corrupted training data set. To gain good generalizain we bene t from the pos-

sibility to produce high amounts of training data and thus, v use every example at mos
three times to update the network.

3.1 Spatial Balancing Loss Function

Due to the nature of temporal prediction, the result is alway uncertain. Choosing an
occupancy grid map representation as the network output hgd to represent spatial uncer-
tainty about the future object position. False positives, .e. cells withPo(c) > 0 outside
the vehicle silhouette, can be interpreted as prediction uadainty. False negatives, i.e.
cells occupied by the label but withPo(c) = 0, must be considered as prediction fail-
ure. Due to a high imbalance between occupied and free label® balance the loss by
weighting cells with labelPo(c) > 0 more with
1 XX H 2
L=2 (1+ Po(c;K) Po(c;k)  Po(c;k) (5)
k=1 c=1

where  increases with the prediction horizon. In our experiments avchose (x) =
(40;50;,100 200) for (055 1:0s 1:.55 2:0), respectively.

4 Experiments

In this section we show the overall performance, as well asaexples to illustrate the
network capabilities for multi modal situation prediction and interaction consideration.
Including GPU data transfer, the network runs with 735 ms per prediction on a Nvidia
GTX 1080Ti. The overall prediction performance is illustréed in Figure 2. The plot
compares the prediction performance of the neural networl tMonte Carlo simulations.
A Monte Carlo simulation forward propagates 5000 particlesThe particle states were
initialized with a labeled object while velocity and orienation distribution was drawn
from the covariance in the occupied grid cell states. Particleccelerationa and turn rate
I are assumed to be constant over the prediction time frame bufrawn from N (0; ,)
and N (0; ), respectively. 1000 randomly picked objects were predect with di erent
constellations of (4; 1), as well as the trained network, to exemplify the predictio per-
formance of the CNN in terms of the relationship between falsegatives and uncertainty.
False positive (FP), false negative (FN) and true positive (TPpccupied cells were countec
comparing any cell with predicted occupancy 0 with labeled occupied cells. The false

negative rate (FNR:%) indicates how often the prediction fails. The uncertain aa

gain (5+-) indicates how large the predicted occupied area grows coampd to the
object size. It can be seen in the plot, that the network predtion fails less often and
has a lower uncertainty as the rst two Monte Carlo simulatims. A very high process
noise in the Monte Carlo run is necessary to gain similar low FNRub gaining very high

uncertainty.
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Figure 2: Comparison of learned prediction to Monte Carlo siatation. 1000 objects were
predicted by the CNN and with constant velocity constant turnrate model, while 5000
particles draw process noise parameters for acceleratiop and turn rate .
indicate prediction time steps. The plots illustrate the fése negative rate, i.e. when
prediction misses the true object position, over uncertalyy i.e. the area predicted as
possibly occupied in ratio to occupied area. While engineereabtion model prediction
reaches low miss rate only with very high uncertainty, the netork reaches lower miss rate
with lower uncertainty in most cases.

Markers

Figure 3. Example scene for object prediction: A cyclist is pdéected multi modal. The

complete scene is illustrated in the top left. An overview ofe complete prediction result
of the selected bicycle is given in the top left. Predictionasults for the single time steps
are shown in the bottom row. Red rectangles illustrate the tre object bounding box, the

red line indicates the 2 s trajectory.
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Figure 4: Example scene for object prediction: Multiple obgs were predicted including
pedestrians in the bottom and cars driving horizontally in enter. In this image, four
di erent prediction horizons and labels are drawn in stacke layers with transparency
with the occupancy grid map of the current scene as backgradin

4.1 Interactions and Multi Modal Predictions

Multiple predicted objects are illustrated in Figure 4 to gie an example. A single cyclist
Is predicted in Figure 3 showing an example for multi modal prection capabilities. The
ability to cover interactions is examined on manipulated iput data, where objects are
pasted close to the original trajectory of the object of inteest. An example scene is
illustrated in Figure 5, showing the original scene of a driag car, the same scenario with
a parking car on the lane, and another example with a pedesin approaching the lane.

5 Conclusion

To complete an existing long-term prediction framework, gdirbased prediction was ex-
tended to include an individual object predictor. Learned loject detection is used to
create a spatial binary mask used, to select object cells ingaid map. Both object
detection and object prediction was trained with automatic dbel generation where an
engineered acausal algorithm extracts object shapes and jgetories form a sequence
Evaluation shows failure rate over uncertain area gain, a fermance measure comparing
predicted possible occupied area relative to actual occepli area. Experiments showec
that the algorithm has less uncertainty and fails less oftenn terms of false negative pre-
dictions, compared to straight forward methods. An experinmé with arti cially inserted
tra ¢ participants in a real scene proves intrinsically moceled interactions. In future
work, generalization on other tra c scenes and predictionrbm a moving platform will
be investigated.
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Di erentielle Dynamische Programmierung in de
Trajektorienstabilisierung

Arne-Christoph Hildebrandt, Gerald Witt, Mohit Kumar und Sven kKaus

Zusammenfassung: Autonomes Fahren in immer komplexeren Umgebungen stellt nicht nur
an die Bewegungsplanung, sondern auch an die Trajektorienstaksiierung immer héhere An-
forderungen. Es geht nicht mehr nur darum eine Querablage zu einer Referdmahn und eine
longitudinale Abweichung von einer Geschwindigkeitsvorgabe zu mimieren, sondern es muss
die Gesamtabweichung des Fahrzeugzustands von einer idealen Vorgabe raehtet werden. In
diesem Beitrag stellen wir ein Optimierungsverfahren, basierend auf Di eentieller Dynamischer
Programmierung, vor. Das Verfahren optimiert eine initiale Stellgréyenfolge, um ein exaktes
Folgen einer Referenztrajektorie zu ermdglichen. Die Optimierung basit auf einer Vorhersage
der zukiunftigen Regelabweichungen. Dazu kdnnen generisch verschiederahizeugmodelle ver-
wendet werden. Anstatt das Optimierungsproblem als ein Gesamtproblenzu betrachten, teilt
das vorgestellte Verfahren das Optimierungsproblem auf und |0st egerativ. Die Optimierung
selbst kann jederzeit mit einer suboptimalen Lésung abgebrochen werdewas es besonders fir
Echtzeit-Anwendungen attraktiv macht.

Schlisselworter:  Trajektorienoptimierung, Trajektorienstabilisierung, Fahrzeugmodellierung,
Di erentielle Dynamische Programmierung

1 Einleitung

Die Technik autonom fahrender Fahrzeuge wird immer greifbar. Neben Funktionen,
welche den Fahrer unterstiitzen, sind bereits Systeme komraell erhéltlich, die, unter

gewissen Limitierungen, das Steuern des Fahrzeugs vollsignibernehmen. Zum jetzigen
Zeitpunkt werden diese Systeme vor allem fur Landstrayen drAutobahnen angeboten.
Vor diesem Hintergrund fangt die Forschung in Hochschulennd Industrie an, sich auf
das autonome Fahren in urbanen Umgebungen zu konzentrieren

Im Vergleich zu Schnellstrayen stellen urbane UmgebungenedEntwicklung autonom

fahrender Fahrzeuge vor neue Herausforderungen. Anders auf Schnellstrayen muisser
Fahrzeuge nicht nur in der Lage sein, Fahrspuren zu wechsealder ihnen zu folgen, son-
dern sie mussen auf deutlich komplexere Verkehrssituatiem reagieren kdnnen.

Um auch auf komplexe Situationen noch in Echtzeit reagieremuZonnen, basiert die Be-
wegungsplanung autonomer Fahrzeuge meist auf einem hi@f@schen Ansatz. Es werder
mit abstrahierten Modellen des Fahrzeugs unter Berticksiagung der Umgebung Trajek-
torien generiert. Diese Referenztrajektorien werden voneglern als Vorgabe verwendet
Dabei wird héau g eine entkoppelte Regelung der Langs- und Quaynamik genutzt. [5,

MAN Truck & Bus AG, Engineering Central Research (e-mail: arne-christoph.hildebrandt@man.eu).
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2, 8, 4] Die entkoppelte Langs- und Querdynamik des Reglerarmachlassigt Kopplungs-
e ekte der Gesamtdynamik bzw. des Gesamtfahrverhaltens deslizeugs. Gerade beinr
urbanen Fahren ist es aufgrund von starkem Verkehrsaufkonam und schwer zu pradizie-
renden Situationen unabdingbar, dass das Fahrzeug nicht mantkoppelt relativ zu einer
Bahn geregelt und ein Geschwindigkeitspro | verfolgt wird, eandern dass sich das Fahr-
zeug zu einem bestimmten Zeitpunkt exakt in allen seinen Zigsden auf der gewlnschten
Trajektorie be ndet.

In diesem Beitrag versuchen wir uns einer Antwort auf folgemdFragestellung zu néhern:
Wie kann, basierend auf einer ideal geplanten Referenztekjorie, eine optimale Folge
an Stellgroyen bestimmt werden, die generisch komplexe Mdldevon unterschiedlichen
Fahrzeugen bericksichtigt und die Abweichungen des realéahrzeugs zur Referenztra-
jektorie minimiert?

Im Folgenden werden wir ein Verfahren préasentieren, welchkasierend auf [7], es ermog
licht, optimale Stellgréyen zu einer gegebenen Referergjektorie im Sinne einer Steue-
rung zu bestimmen. Das Verfahren ermdglicht, generisch Raeugmodelle zu verwenden
welche Langs- und Querdyanmik bertcksichtigen. Des weiggr wird das Verfahren erwei-
tert um es als Regelung zur Trajektorienstabilisierung nzen zu kdénnen.

2 Methodik

Wir gehen davon aus, dass als Input der hier vorgestellten Meide Trajektorien genutzt
werden kdnnen, die von einer hierarchisch héheren Recheiit, der Bewegungsplanung
[5], geplant wurden. Wir gehen davon aus, dass diese die akle&/erkehrssituation bertck-
sichtigen und ein kollisionsfreies Fahren ermdglichen (ggeiche [4]). Die hier vorgestellte
Methode soll die Stellgroyeu, welche sich aus Lenkwinkel und Beschleunigungacc zu-

sammensetzt, bestimmen, um ein moglichst exaktes Einhalteter Referenztrajektorien
zu ermoglichen.

Modellierung und Kosten Die Basis unseres Algorithmus ist eine Beschreibun
des Systems als dynamisches Modell

ziip = f(z;w) (1)

mit dem Zustandsvektorz und der Stellgréyeu. Hier ist wichtig anzumerken, dass un-
sere Systembeschreibung nicht auf LTI-Systeme beschrankt,isondern auch generisct
nicht-lineare und zeit-variable E ekte abbilden kann. Die Fdgen Z = [zp;:::;z] und
U = [up; ::5; u] bilden die Zustands- und Stellgroyenfolgen tber den Zeithpont to; :::; t;
ab. Die Abweichung des Fahrzeugs von den Referenztrajekeor wird tber die Abwei-
chung der Zustande zu den korrespondierenden Werten der Beinztrajektorie z,¢s als
Kosten dargestellt.

Die Kosten fur Zustandsabweichungen

1(2) = (Z; Zer )
zusammen mit den Kosten fur Stellgréyeih(u) de nieren die laufenden Kosten

[(z;u) = I(z) + I(u):



i 8

"[UkO'Q ]OO[™[OkkYkz™ Ek»kz™ ™« + O‘z' OzYkY™[z™Mk]OO[™ o~

Uber die konkrete Kostende nition kann das Fahrzeugverht#n beein uyt werden. Die

GesamtkostenJ setzen sich aus der Summe der laufenden Kostennd den Kosten fur

Abweichungen des Endzustands zusammen. Der initiale Zustandz, ist gegeben und die
Zustandez 2 X fur i > 0 werden uber die Integration von (1) Uber den Zeithorizont
I =0;:::; N berechnet. Fur die Gesamtkosten ergibt sich

D( 1
J(zo;U) = [(zi;u) + If (Xn): (2)

i=0

Optimierungsproblem Das Optimierungsproblem zur Bestimmung einer optima-
len Folge an Stellgréyen wird durch die Minimierung der Kostdanktion J gelost:

U =argmin J(zp; U): (3)
u

Das hier verwendete Verfahren zur Lésung dieses Problemsibdsauf der Dynamischen
Programmierung [1] und ihrer Erweiterung zur Di erentiellen Dynamischen Program-
mierung (DDP) [7]. Der DDP Algorithmus, detailliert dargestellt in [3, 6, 7], berechnet
ausgehend von einem initialem Zustand, und einer nominalen Stellgréyenfolgé), ite-
rativ in einem Vorwartslauf eine nominale Zustandstrajekdrie. Anschlieyend werden im
Ruckwartslauf die Kosten (2) approximiert und lokale Verbsserungen berechnet. In de
nachsten lIteration werden diese im Vorwartslauf angebrachDemnach wird iterativ die
Stellgroyenfolge verbessert bis sie zu einem Optimum kongeert. Algorithmus 1 fasst das
Verfahren zusammen.

Algorithm 1. Zusammenfassung des Ablaufs des DDP Algorithmus.
N  Lange der Zustandstrajektorie
U Initiale StellgréyenfolgeU
] 0
Initiale Vorartsintegration von (1) mit U

% Optimierungsschleife
while Optimum noch nicht erreichtdo
% Gradientenberechnung
for i=N-1:0 do
Berechnung KostenJ; und ihrer Ableitungen
L Berechnung lokale Verbesserungen der Stellgroyenfolgé

% Liniensuche
while (J; J; 1) < do

=+
L i+l

Uu U+
L Vorwartsintegration von (1) mit U, z, und BerechnungJ;
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Abbildung 1: Kinematisches und dynamisches Einspurmodelpwie das kinematische Ein-
spurmodell erweitert um einen Anhanger. Unterschiedlichlodelle, welche hier zur Op-
timierung verwendet werden.

3 Anwendungen

Die groyen Vorteile der vorgestellten Methode liegen darirdass (a) beliebige Modelle
in (1) verwendet werden kdnnen. (b) Zudem ermdglichen dieettativen Verbesserunger
ein Abbrechen der Optimierung nach jeder Iteration. Wir hakbn den urspringlich in [1]
vorgestellten Algorithmus erweitert um beide Eigenschafteauszunutzen. Im Folgenden
geben wir einen Einblick in unsere Erweiterungen und diskutien mehrere Anwendungs-
beispiele.

Optimierung In Abbildung 1 werden schematisch verschiedene Fahrzeugmedie
aufgezeigt, die wir fur unterschiedliche Anwendungsfallentersucht haben. In einem ers-
ten Beispiel versuchen wir die Konvergenzeigenschaften dgstimierungsalgorithmus auf-
zuzeigen. In Abbildung 2 wird exemplarisch das Ergebnis des BDAlgorithmus flr die
Position des Fahrzeugmodells und des Lenkwinkels als einel#fréye der Fahrzeugbewe:
gung dargestellt. Als Input verwenden wir eine ideale Refaretrajektorie. Der resultieren-
de Pfad wird in Abbildung 2 (b) dargestellt. Die Geschwindigkéverlaufe haben wir aus
Platzgriinden vernachlassigt. Fur den initialen Stellgroyreverlauf Ug wird hier kein Vor-
wissen verwendet. Der Verlauf wird in Abbildung 2 dargestellDie Abbildung 2 zeigt sehr
deutlich, dass selbst bei einer initial sehr schlechten 3grdyenvorgabe Uy = [0;:::; 0])
sich das Fahrzeug schon nach wenigen lterationen stark deef@renztrajektorie annéhert.
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(a) Zustande
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Diskretisierung
(b) Lenkwinkel
Iterationen: — 1, — 2, 3,—4,— 5, 6, - 7, === Referenzzustande

Abbildung 2: Exemplarischer Verlauf der Lenkwinkelstellgrge und der Position des Fahr-
zeugs Uber die Iterationen des DDP Algorithmus flr ein kineatisches Einspurmodell.
Als initiale Stellgroye wurdeO fur den Lenkwinkel angenommen.
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Abbildung 3: Schematische Abbildung des Aufbaus zur Unteushung des Verfahrens und
seiner Anwendung im realen Fahrzeug.

Trajektorienstabilisierung Ein weiterer Vorteil, das Optimierungsproblem nach
dem Vorbild des DDP Algorithmus zu l6sen, liegt darin, dass dilprobleme rekursiv ge-
|6st werden kdnnen und dass die Losung des Gesamtprobleneyativ verbessert wird.
Dadurch ist es moglich, einerseits viele Rechenschritte parallelisieren, was die Perfor-
mance des Algorithmus deutlich verbessert und andererseiann prinzipiell nach jedem
Iterationsschritt die Optimierung abgebrochen werden. Dait liegt zwar keine vollstandig
konvergierte Losung vor, aber eine suboptimale Losung, weé die Initiallésung im Sinne
der Kostenfunktion verbessert und in den gegebenen Zeititrerungen berechnet wurde.
Bedingt durch diese Eigenschaften verwenden wir das vorgdikee DDP Verfahren wie
folgt zur Trajektorienstabilisierung:

Zu jedem Regelzyklus wird der Algorithmus, wie in Algorithmusl beschrieben, aufgeru-
fen. Der Zustandzy wird mit dem aktuellen Zustand des realen Fahrzeugs initiaiert.
Daraufhin wird das Optimierungsproblem mit der aktuell voriegenden Referenztrajekto-
rie Z,s als Input geldst (vergleiche Abbildung 3). Je nach Zeithazbnt der vorliegenden
Referenztrajektorie kann der DDP Algorithmus alsmoving horizonAnsatz implementiert
und geldst werden. Dies bedeutet auch, dass das Optimierseggebnis des vorheriget
Regelzyklus als Initiallosung weiter verwendet werden kanwas die Konvergenz des Al-
gorithmus nach einer Anfangsphase deutlich verbessert. Bildung 4 und 5 zeigen die
Ergebnisse fir den identischen Referenzinput, wie er auch irerd vorherigen Beispiel
verwendet wurde, aber mit einem dynamischen EinspurmodellsaRegelmodell. Im Ge-
gensatz zu dem vorherigen Beispiel wird nicht iber den gesamtZeithorizont optimiert,
sondern der Zeithorizont im Sinne einesoving horizonauf N = 25 beschrankt. Zudem
wird ein dynamisches Einspurmodell als Simulationsmodellmeendet. Um die Rechenzeit
fur die Anwendung im realen Fahrzeug zu reduzieren, haben vifirjedem Regelzyklus die
maximale Anzahl der Iterationen auf eine beschréankt. Man kandeutlich erkennen, dass
die Kostenreduzierung der Optimierung durch die Weitervevendung der Optimierungs-
ergebnisse mit voranschreitender Zeit deutlich abnimmt - ewmit sich die Lésung auch
schon nach wenigen Iterationen nah an einem Optimum be ndet
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Abbildung 4: moving horizonIlmplementierung mit Zeithorizont N = 25. Erster Regelzy-
klus mit dynamischen Einspurmodell als verwendetes Regelded.
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Abbildung 5: moving horizonImplementierung mit Zeithorizont N = 25. 15. Regelzyklus
mit dynamischen Einspurmodell als verwendetes Regelmodel
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Abbildung 6: Untersuchung dermoving horizon Implementierung fur ein kinematisches
Einspurmodell mit Anhéanger in einer Mehrkorpersimulationsmngebung. Referenzdater
sind mit echtem Fahrzeug aufgenommen worden.

Zusatzlich haben wir das vorgestellte Verfahren in einem tygchen Rangiervorgang
untersucht. Der LKW fahrt mit Geschwindigkeiten unterlO"Tm, in unserem Fall vorwarts,
einen komplexen Pfad entlang. Der in Abbildung 6 (d) dargeditee Pfad wurde mit einem
realen Fahrzeug aufgenommen. Fir dieses Szenario haben veis Regelmodell des kine:
matischen Einspurmodells um einen Anhanger erweitert. Im @ensatz zu den vorheriger
Untersuchungen verwenden wir zudem als Simulationsmodeih erweitertes Mehrkorper-
simulationsmodell aus einer komerziellen Software und lwhsdnken die Stellgroye auf die
Groye . Den ZustandZ erweitern wir um den Knickwinkel zwischen Zugmaschine unc
Anhanger. Abbildung 6 stellt neben den Referenzbahnen deséngers und der Zug-
maschine den Regelfehler des Knickwinkels, den berechnetaamkwinkelverlauf und die
Querablage dar.
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4 Zusammenfassung und Ausblick

In diesem Beitrag haben wir einen Algorithmus vorgestellt, ih dem ideale Referenz-
trajektorien im Sinne einer de nierten Kostenfunktion opimal verfolgt werden kdnnen.
Die Vorteile des vorgestellten Algorithmus liegen darin, ass (1) der Algorithmus nicht

auf einer zeit-invarianten und linearisierten Modellierug des Fahrzeugs basiert. Statt-
dessen konnen generisch verschieden komplexe Modelliesstigfen genutzt werden. (2)
Anders als oft in der Literatur beschrieben [2, 4], behandaller Algorithmus Langs- und

Querdynamik nicht separat, sondern kann auch Kopplungseigschaften beider Stellgro-
yen bericksichtigen. (3) Zudem wird das Optimierungsprolte nicht als Gesamtproblem
geldst, sondern in Teilprobleme aufgeteilt und iterativ dést. Dadurch ist es gerade fur
Echtzeitanforderungen hochst geeignet.

Wir haben diese Eigenschaften exemplarisch in drei Anwendyen aufgezeigt. In zukinf-
tigen Arbeiten werden wir die vorgestellte Methode in echtendhrzeugen und auf seine
Anwendbarkeit fir unterschiedliche Anwendungen hin untesuchen.
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