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Kurzfassung

Vorausschauende Fahrerassistenzsysteme (Abb. 1) benétigen eine prézise Kenntnis tiber
den zukiinftigen Verlauf der Verkehrssituation; dieser kann in Echtzeitsystemen nur an-
hand vorheriger Beobachtungen geschétzt werden. Im Anwendungsbeispiel wird der Fokus
auf die Schitzung der Fahrerintention und des zukiinftigen Fahrzeugkurses gelegt, wel-
che in der Form diskreter Manover oder einer kontinuierlichen Grofle vorhergesagt wer-
den. Die Abbildung eines solch komplexen Anwendungsfalls auf die formale Ebene der
Klassifikation wird durch eine saubere Problembeschreibung sowie die Definition der zu
optimierenden Kriterien ermoglicht.

Im methodischen Kern dieser Arbeit wird ein Modell zur Zeitreihenanalyse erarbeitet,
welches flir die Fahrerassistenz Pradiktionen zukiinftiger diskreter Ereignisse als auch
kontinuierlicher Signalverldufe ermdglicht. Diese komplexen Schétzungen werden durch
verschiedene Verfahren Maschinellen Lernens durchgefithrt, die anhand von Trainings-
daten die relevanten Indikatorsignale und deren Abbildung auf die Schétzgrofie suchen.
Dafiir werden zwei bekannte Algorithmen neu miteinander kombiniert: Der Zeitreihen-
charakter der Daten wird durch Hidden Markov Modelle strukturiert, wahrend die hohe
Dimensionalitdt und Komplexitdt der Eingangssignale durch den Random Forest Algo-
rithmus berechnet wird.

Abbildung 1: Vorausschauende Fahrerassistenzsysteme in Aktion: In dieser unerwarteten Stausituation kon-
nen durch die Umfeldsensorik verschiedene Funktionen ausgelibt werden, zum Beispiel eine Alarmierung und
Bremsunterstitzung des Fahrers (Predictive Emergency Braking Systems) oder automatische Geschwindig-
keitskontrolle (Adaptive Cruise Control).
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1 Einleitung

Vorausschauende Fahrerassistenzsysteme basieren auf einer Pradiktion der Verkehrssitua-
tion. Wird ein Fahrfehler detektiert, kann ein frithzeitiger Systemeingriff bis zu 75% der
Auffahrunfélle vermeiden und damit Leben retten (Kapitel 2.1). Unberechtigte Eingrif-
fe z.B. in knappen oder sportlichen Fahrsituationen miissen jedoch dringend vermieden
werden: Sie konnen nicht nur zu Akzeptanzproblemen, sondern durch Manipulation des
Fahrgeschehens sogar zu einem erhohten Risiko fithren [FABOS].

Abbildung 1.1: Eskalierende Auffahrszene, aus der leicht eine Kollision entstehen kdnnte. Um nicht mit dem
verzogernden Vorderfahrzeug zu kollidieren, muss der Fahrer diesem auszuweichen oder ebenfalls sein Tempo
verringern. Falls er nicht reagiert, wiirde er bei unveranderter Fahrweise eine Kollision verursachen.

Je nach Fahrsituation ist die Interpretation der Situation mehr oder weniger eindeu-
tig, so dass der Handlungsbedarf zur Fahrerunterstiitzung teilweise falsch eingeschéitzt
wird (Abb. 1.1 und 1.2). Schon durch den Bremsweg und die Fahrerreaktionszeit muss
mit wachsenden Geschwindigkeiten auch der Pradiktionszeitraum auf bis zu At = 5s
ansteigen. Zeitlich hohere Pradiktionen bringen auch zwangsldufig eine hohere Irrtums-
wahrscheinlichkeit mit sich, was in Form des Warndilemmas ausfiihrlich diskutiert wird
(Kapitel 3.4).

Zur Erkennung von zukiinftigen Gefahrensituationen kann die Situation physikalisch ex-
trapoliert werden: Die Fahrzeuggeschwindigkeit, Beschleunigung und Kurskrimmung so-
wie mittels Umfeldsensorik detektierte Fremdobjekte erlauben eine rudimentéare Situa-
tionspréadiktion. Jedoch haben sicherheitskritische Fahrerassistenzfunktion stets mit der
Herausforderung zu kédmpfen, dass der Fahrer sich in den letzten Sekunden noch ument-
scheiden kann; diese Kurzzeitdynamik, etwa ein in einer Sekunde erfolgender Lenkeingriff,
ist zum relevanten Zeitpunkt nicht explizit in den sensorischen Daten ersichtlich und kann
nur anhand typischer Anzeichen geschétzt werden.
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Abbildung 1.2: Verschiedene Moglichkeiten des Situationsausgangs. Alle drei Méglichkeiten sind oben darge-
stellt; unten dargestellt ist die Annahme, dass eine Warnung den Fahrer zu einer Vollverzégerung veranlassen
wirde, wahrend sie in den anderen Fallen (iberflissig ist.

Maschinelles Lernen ist eine Methode der kiinstlichen Intelligenz, welche genau solche
Herausforderungen adressiert: Anhand zahlreicher Indikatorsignale wird nach Mustern
gesucht, die eine Situationspradiktion und die Schatzung zukiinftiger Fahrerhandlungen
verbessern. In bisherigen Untersuchungen wurde jedoch meist nur eine eingeschréankte
Form der Fahrerintentionserkennung behandelt: Fahrmanéver wie Spurwechsel oder Ein-
parken werden erkannt, sind jedoch fiir den Anwendungsfall der Kollisionsdetektion nicht
ausreichend feingranular. Zudem erzielen komplexe Algorithmen zwar hiufig gute Klassifi-
kationsraten und zuverléssige Schatzer; was genau diese Modelle gelernt haben, ist jedoch
héufig nur schwer interpretierbar und erweitert damit nicht den Erfahrungshorizont.

In dieser Arbeit wurde das Ziel verfolgt, basierend auf bisherigen Erkenntnissen der Fah-
rerintentionserkennung ein universelles Modell zu erhalten, welches fiir verschiedene An-
wendungsfille eingesetzt werden kann. Auf methodischer Seite wurde hierzu die Analyse
von Zeitreihendaten vertieft und auf die Komplexitét des Problems hin optimiert. Durch
formale Schritte wie die saubere Definition der Fahrerintention, Optimierungskriterien
sowie eine Riickfiihrung der Erkenntnisse Maschinellen Lernens zu Expertenwissen wurde
eine Briicke zwischen Anwendung und Wissenschaft gebaut.

1.1 Motivation

Kollisionswarnsysteme haben bereits Einzug in die Serienproduktion gehalten; die Erfah-
rungen zeigen jedoch, dass bei sportlicher Fahrweise und spiatem Steuern noch relativ
haufig unberechtigte Unterstiitzungen stattfinden. Diese kénnen die Akzeptanz des Fah-
rers beeintrachtigen oder sogar ein Risiko fiir den Folgeverkehr darstellen und begriinden,
dass eine fundierte Berticksichtigung von Unsicherheit sowie unterschiedlicher Fahrweisen
notig ist.



1.2 Erweiterungsbedarf bestehender Untersuchungen

Seriensysteme kompensieren diese Unsicherheit, indem Unterstiitzungen nur in ausgewahl-
ten Szenarien erfolgt, in welchen aufgrund von Expertenwissen ein hinreichendes Mafl an
Zuversicht angenommen wird; die Fahrerintention wird dabei meist durch heuristische Re-
geln geschatzt. Mit diesem Prinzip kann zwar ein bestimmter Szenenkatalog abgehandelt
werden, es entbehrt jedoch der Universalitdt und damit der allgemeineren Verwendbarkeit

(Abb. 1.3).

Weil neben Kollisionswarnsystemen auch zahlreiche andere Fahrerassistenzsysteme er-
moglicht werden sollen, muss ein allgemeinerer Ansatz gefunden werden, um die Situa-
tionspradiktion generisch durchzufiithren. Dieser kann zukiinftig die Grundlage fiir ver-
schiedenartige Assistenzfunktionen bilden und unter Verwendung eines probabilistischen
Konfidenzmafles anhand einer individuellen Strategie die Unterstiitzung berechnen.

. . Situationsanalyse fir Assistenz, zB.
RHOEHIEE SRR > langsame Fahrten — > FuRgangerschutz
‘E. 5 . Situationsanalyse fir Assistenz, zB.
d LG AU schnelle Fahrten Stauendewarnung, Spurhaltung
Altueller Ansatz
P Situationsanalyse fiir Assistenz, z.B.
i G Btz enge Spuren + Baustellenmarkierung Spurverlassenswarnung
Assistenz, zB.

Stauendewarnung, Spurhaltung

/

‘E. ) L ) . P Assistenz, z.B.
d — > Allgemeine Situationsheschreibung——» Situationspradiktion —> Stauendewarnung, Spurhaltung

Universeller Anatz \
Assistenz, z.B.

Stauendewarnung, Spurhaltung

Abbildung 1.3: Vorteile eines universellen Ansatzes zur Situationspradiktion. Oben: Zumeist werden Fah-
rerassistenzsysteme anwendungsspezifisch entwickelt und nur in sehr speziellen Szenarien angewandt. Neue
Szenarien oder Funktionen sind damit stets mit hohem Aufwand verbunden. Unten: Die Situationsanalyse und
-pradiktion geschieht universell, verschiedenartige Systeme kdénnen spezifisch darauf reagieren. Dadurch wird
gemeinsames Wissen ausgenutzt und fir mehr Funktionalitdten zur Verfiigung gestellt.

1.2 Erweiterungsbedarf bestehender Untersuchungen

Im aktuellen Stand der Technik (Kapitel 2) wird meist Maschinelles Lernen zur Erken-
nung vordefinierter Fahrmandover verwendet (Spurwechsel, Kurve...), die im Folgenden als
Highlevel-Klassen W bezeichnet werden. Ein wichtiges Ergebnis dieser Arbeiten ist die
grundsétzliche Anwendbarkeit sowie Erfahrungen mit Maschinellem Lernen. Viele Studien
basieren jedoch allein auf Simulatordaten, welche das Ergebnis in der Realitat verfalschen;
teilweise wird zusétzliche Sensorik (z.B. Feststellung der Blickzuwendung, Muskulatur
oder Puls) verwendet, die in Serienfahrzeugen nicht zur Verfiigung steht (Kapitel 2.7).



1 Einleitung

Dariiberhinaus liegt zwar die Erkennensrate teilweise sehr hoch (z.B. fir Spurwechsel bis
zu 100%); der fehlende Bezug zur Kollisionsdetektion schrankt die Ergebnisse jedoch ein
und stellt die universelle Bedeutung in Frage. In anderen Arbeiten sind die Fehlerken-
nungsraten zu hoch: Auch wenn diese hdufig nur im Prozentbereich liegen, entstehen bei
der hohen Fahrleistung der heutigen Gesellschaft in der Praxis schnell Probleme.

In der Industrie werden minimale und beherrschbare Fehlerraten gefordert - beim verbrei-
teten Six-Sigma-Prinzip sind dies entsprechend einer Standardnormalverteilung Ausfall-
raten unterhalb von 3.4 DPMO (Defects Per Million Opportunities) bzw. 0.00034%. Das
Systemgeschehen muss also nachvollziehbar und absicherbar sein, ebenso werden Aussagen
iiber die jeweilige Schétzsicherheit benotigt.

1.3 Zielsetzung

Die zukiinftige Handlung des Fahrers, repréasentiert durch die Fahrerintention, ist das
zentrale Element der angestrebten Situationspradiktion. Sie wird zunéchst durch diskrete
Manoverklassen modelliert und mittels Maschinellen Lernens anhand von Indikatorsigna-
len geschétzt. Dieser bekannte Ansatz weist jedoch einige grundlegende Schwéichen der
diskreten Modellierung auf, zum Beispiel die Mehrdeutigkeit und nicht genau definierbare
Anfangs- und Endzeitpunkte der Manover.

Als methodische Neuerung wird deshalb die Fahrerintention zuséatzlich durch den zukiinf-
tigen Fahrzeugkurs ermittelt, welcher viele weitere Anwendungsmaoglichkeiten zulasst. Ein
grofler Unterschied zur Fahrmanovererkennung ist, dass die Schiatzgrofie nun kontinuierlich
wird. Sie wurde bisher fast ausschlieflich fiir gleichméBige (stationére) Fahrten untersucht.
In dieser Arbeit werden fir dynamische Fahrsituationen (Kurveneingdnge, Ausweichen...)
nun ebenfalls erweiterte Indikatorsignale hinzugezogen. Dafiir wird ein parametrierbares
Fahrmodell entworfen, welches gleichzeitig physikalische Plausibilitédt garantiert.

Fir die Analyse solcher Indikatorsignale stellt der Random Forest Algorithmus eines der
erfolgreichsten Verfahren dar; er kann jedoch per se keine zeitlichen Informationen ana-
lysieren. Genau fiir diese Zwecke sind Hidden Markov Models ein klassisches Prinzip, die
ihrerseits Schwéchen auf den komplexen Beobachtungen zeigten. Beide Verfahren wer-
den miteinander kombiniert, wovon sowohl ein verbesserter Schétzer als auch gesteigerte
Robustheit beziiglich der Sensordaten erwartet wird.

Die Erweiterungen wurden weitestgehend generisch durchgefiihrt und sind auch fiir andere
Gebiete der Mustererkennung verwendbar. Durch eine hohe Transparenz in den verwen-
deten Methoden wird eine genaue Auswertbarkeit und Interpretierbarkeit der Ergebnisse
angestrebt, um auch Erkenntnisse iiber die Gestalt der Daten selbst zu erhalten.
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1.4 Gliederung

Abschnitt 1.5 fasst zunéchst zentrale verwendete Begriffe und Symbole zusammen. Kapitel
2 stellt wichtige Grundlagen und den Stand der Technik beziiglich Fahrerassistenz und
Maschinellem Lernen dar.

Fir das Anwendungsgebiet der Kollisionsvermeidung werden in Kapitel 3 wichtige phy-
sikalische und psychologische Grundlagen hergeleitet, woraus schliefilich das durchgangig
verwendete Fahrermodell hervorgeht. Das Warndilemma begriindet die Notwendigkeit der
Fahrerintentionsschatzung, welche in Kapitel 4 zunéchst formal modelliert wird. Ebenso-
wichtig ist die Definition der Auswertemetriken (Kapitel 4.5), um Schétzer beurteilen
zu konnen. Die Vorverarbeitungsschritte speziell fiir Fahrerassistenzdaten (Kapitel 5) be-
schlieen den anwendungsspezifischen Teil.

Kapitel 6 stellt die verwendeten Klassifikatoren in ihrer Grundfunktionalitit vor. Im me-
thodischen Teil dieser Arbeit werden darauf aufbauend Klassifikations-HMMs zur prakti-
schen und flexiblen Analyse unendlich langer Datensequenzen erarbeitet und mit Random
Forest kombiniert (Kapitel 7).

Die Methoden der diskreten Fahrerintentionsschétzung und Kurspréadiktion werden in Ka-
pitel 8 validiert und verglichen. Hierbei werden sowohl generische als auch anwendungs-
spezifische Metriken verwendet, um schliellich das Potenzial zur Unfallvermeidung zu
beurteilen. Kapitel 9 fasst die erzielten methodischen Fortschritte und Resultate zusam-
men und interpretiert deren Bedeutung fiir verwandte Probleme der Zeitreihenanalyse.
Die Arbeitet endet mit einem Ausblick tiber weitere Einsatzmoglichkeiten dieser Verfahren
sowie noch offenem Verbesserungspotenzial.

1.5 Notationen

Zeitreihendarstellung

Die in dieser Arbeit verwendeten Signale entstammen verschiedenen Steuergerdten zur
Erfassung der Umfeld-, Fahrzeug- und Fahrerdaten. Die Steuergerite arbeiten asynchron
und der verwendete Sensor fir Umfelddaten zusétzlich mit einer variablen Taktdauer, was
u.a. aus der sich verandernden Komplexitéit der Umfelddaten resultiert.

Fir die durchgefiihrten Untersuchungen wurden die Daten teilweise durch lineare In-
terpolation auf kontinuierliche Zeitpunkte erweitert, was die formale Darstellung und
Umsetzung der Algorithmen stark vereinfacht. Somit entspricht jedes Signal f einer kon-
tinuierlichen Funktion

f:RZ* =D, De{R,N,/{true, false}} (1.1)
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die jedem Zeitpunkt t ein kontinuierliches, diskretes oder binéres Signal zuordnet. Eben-
so ist eine Klassifikation ¥ oder ein Schatzer definiert, mit D = N. Der Zeitpunkt
selbst bezeichnet den Beginn der Daten; liegen bei Offline-Verwendung mehrere einzelne
Messungen vor, werden sie zu einer Sequenz aneinandergehéngt und die Szenenbeginne
markiert (Kapitel 5.3).

Begriffe der Fahrerassistenz

Egofahrzeug Das Fahrzeug, welches mit dem untersuchten Fahrerassistenzsys-
tem und Umfeldsensorik ausgestattet ist

Egofahrer Fahrer des Egofahrzeugs

Objekt Ein anderes, per Umfeldsensorik wahrgenommenes Objekt der

Verkehrsszene: Zum Beispiel andere Fahrzeuge, Verkehrsschilder,
Fuiganger oder auch Scheinziele wie Gullideckel

Intention Von lateinisch intentio: Absicht, Vorsatz, Vorhaben. Im Kontext
der Fahrerassistenz beschreibt die Fahrerintention den vom Fah-
rer geplanten zukiinftigen Vorgang, modelliert als Fahrmandéver
oder zukiinftigen Fahrzeugkurs.

Fahrmandéver Ein eindeutig benennbares Manover, z.B. Anhalten, Ausweichen

Kurspradiktion Kontinuierliche Schéatzung des zukiinftig gefahrenen Kurses in
Form physikalischer Parameter oder einer Trajektorie

Trajektorie Menge von geometrischen Positionen, welche einen Fahrzeugkurs
beschreibt

Fahrschlauch Konkrete Realisierung einer Kurspradiktion durch zirkulare Ex-
trapolation der Fahrzeugposition

Pradiktionshorizont Zeitraum At, iiber den eine Situation oder ein Fahrzeugkurs in
die Zukunft préadiziert wird

Komfortgrenzen Maximal vom Fahrer tolerierte bzw. erreichbare Fahrzeugbe-
schleunigungen in Léngs- oder Querrichtung

Reaktionszeit Zeit zwischen einer Warnung an den Fahrer und dessen Reaktion
auf diese Warnung

Warnzeitpunkt Der Zeitpunkt, zu dem ein Fahrer gewarnt werden muss, damit

er anhand seiner Reaktionszeit auf diese Warnung und seinem
Fahrvermogen eine Kollision verhindern kann.



1.5 Notationen

Abkiirzungen

TTC

TTR, TTBrake

PEBS

ACC

HMM
RF

Time to collision: Die geschétzte Zeit bis zur Kollision, welche
anhand des Abstandes, der Relativgeschwindigkeit und u.U. der
relativen Beschleunigung zwischen dem Egofahrzeug und dem
betrachteten Objekt berechnet wird

Verbleibende Zeit, bis eine allgemeine Reaktion (Time to react)
oder bestimmtes Manover (Time to brake) erforderlich wird, um
die Situation zu deeskalieren.

Predictive Emergency Braking Systems: Vorausschauende Fahr-
sicherheitssysteme, die derzeit die Funktionen Warnung, Teil-
bremsung zur Reaktionszeitverlangerung, Bremsunterstiitzung
oder Automatische Notbremsung beinhalten

Adaptive Cruise Control, ein Abstands- und Geschwindigkeits-
regler, der meist auf Umfeldsensorik durch ein Radarsystem ba-
siert

Hidden Markov Model
Random Forest

Allgemeine Symbole

~

Ein einzelner Zeitpunkt, je nach Kontext kontinuierlich ¢ € R oder
diskret ¢t € N.

Beobachtungsvektor zum diskreten Zeitpunkt ¢

Merkmalsvektor zum diskreten oder kontinuierlichen Zeitpunkt ¢
Beginn und Ende einer Szene, a,b € R

Sequenz von Beobachtungen

Konstante oder Parameter eines Modells

Zustand eines HMMs

Lange des Vektors x

Kardinalitat der Menge M

Wahrscheinlichkeitsdichte der Zufallsvariable X fiir den Wert z. Da die
Werte meist mit dem Kleinbuchstaben der Zufallsvariable beschrieben
werden, wird die zweite Schreibweise abkiirzend verwendet.



1 Einleitung

Spezielle Symbole

Frequenz der aufgenommenen Daten oder verwendete Abtastrate fiir
HMMs oder Moving Window.

Vermeidungsbeschleunigung, so dass mit diesem Parameter eine Kol-
lision durch das Mano6ver v verhindert werden kann.

Letztmoglicher Zeitpunkt, zu dem durch das Fahrmandéver 1 eine Kol-
lision noch vermieden werden kann, unter Verwendung der Komfort-
parameter (C) oder Notfallparameter (E).

Differenz zwischen beschriebenem und aktuellen Zeitpunkt. z.B.
Atprake,c = verbleibende Zeit zu einer Komfortbremsung (TTBrake).
Zeitpunkt, zu dem eine Warnung erfolgt

Abstand eines Objektes in Liangs- und Querrichtung

Geschwindigkeit in Langs- und Querrichtung

Beschleunigung in Langs- und Querrichtung

Kurskriimmung, entspricht dem Reziprok des Kurvenradius r bzw. 0
bei Geradeausfahrt. k ist der Koeffizient des zweiten Polynoms bei der
Taylor-Entwicklung der Kreisgleichung (stationdre Kurvenfahrt).

Klassenbezeichnungen

U,

Y

\I/Warn
\DColl

\I]Critical
\I/C

Klassifikation bzw. deren Schétzung, welche jedem Zeitpunkt ¢ eine
diskrete Information, z.B. ein Fahrmanover oder Label zuweist.

Warnfunktion

Kollisionsindikatorfunktion, sie ist erfiillt wenn ohne Fahrereingriff ei-
ne Kollision droht und wird anhand der Objektposition zum Fahr-
schlauch berechnet.

Indikatorfunktion fiir subjektive Kritikaltiat

Der zukiinftige Fahrzeugkurs, dargestellt durch eine Trajektorie

Highlevel-Manover

\I/H

wNeutral

wLCL

wLCR
77DStopBehindCaL1r

Zufallsvariable fiir das derzeitige Highlevel-Manover, mit den 4 fol-
genden Auspragungen.

Neutrale Klasse, wenn kein Manover stattfindet

Ausweichen Links

Ausweichen Rechts

Bremsen



1.5 Notationen

Deeskalationsmanover

wh Zufallsvariable fiir das derzeitige Deeskalationsmandver, mit den 5 fol-
genden Auspragungen.
YNeutral Neutrale Klasse, wenn die Situation unkritisch ist.
VLeft Ausweichen Links
YRight Ausweichen Rechts
VBrake Bremsen, bis keine weitere Annaherung stattfindet
Ycon Kollision
T

A 4

S AL o

Abbildung 1.4: Verwendetes Koordinatensystem: Der Ursprung liegt im Einbauort des Radarsensors (mittige
Fahrzeugfront); soweit nicht anders angegeben, bewegt sich das Koordinatensystem mit dem Egofahrzeug, so
dass samtliche Umfelddaten relativ zu interpretieren sind. In dieser Grafik ist zudem der laterale Offnungswinkel
des LRR3-Sensors von bis zu 30° schematisch dargestellt

Koordinatensystem

Es werden durchgéngig rechtshéndische Koordinatensysteme verwendet (Abb. 1.4). Der
Koordinatenursprung liegt, soweit nicht anders angegeben, in der frontal mittigen Position
des Egofahrzeugs, wo iiblicherweise auch ein Radarsensor verbaut ist. Die x-Achse zeigt
entlang der Fahrzeugachse (longitudinal), die y-Achse zeigt nach links (lateral)

Abbildungen

Szenen werden in dieser Arbeit auf zwei Arten dargestellt: Die einfache Art ist ein Video-
bild, welches ein schnelles Verstandnis und subjektiven Eindruck vermittelt. Dieses kann
jedoch nur die Daten eines einzelnen Zeitpunktes darstellen. Deshalb wird zusatzlich zu-
meist die Vogelperspektive verwendet, fiir welche zuvor der gefahrene Kurs odometrisch
berechnet wurde. Sie erlaubt eine Visualisierung des gefahrenen Kurses und damit des
zeitlichen Ablaufs in einer Szene (Abb. 1.5).



1 Einleitung

GRCIORONGIONG

Abbildung 1.5: Darstellung von Fahrszenen. Links: In dieser Szene fahrt der Fahrer in einer Rechtskurve an
einem Schaumstoffwirfel mit montiertem Reflektor vorbei. Zu sehen ist das Videobild, die Kamera ist unter
dem Riickspiegel verbaut. Rote Linien stellen den kreisformig pradizierten Fahrzeugkurs dar, griine Linien die
Positionen und Standardabweichungen der Objekte, griine Ziffern deren Nummer.

Rechts: Eine andere Szene, in der einem Objekt mit schnellen Links-Rechts-Lenkungen ausgewichen

wird. Wiederum ist die Kurspradiktion zu sehen (rot), die kombinierten Langs- und Querbeschleunigungsvek-
toren (schwarz), die Lenkradwinkelstellung (violett) und die Lenkradbewegung (rote Pfeile).
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2 Stand der Technik

Fahrerassistenz verbindet die Disziplinen Fahrzeugdynamik, Unfallforschung, Psycholo-
gie und kiinstliche Intelligenz miteinander. Dieses Kapitel gibt eine Einfithrung in die
zunachst verschiedenen und voneinander unabhangigen Gebiete. Dabei werden die fiir
den Kontext der vorliegenden Arbeit relevanten Zusammenhénge herausgearbeitet und
wichtige verwendete Grundlagen vorgestellt.

Einfithrend werden héufige Unfallursachen sowie das geschiatzte Potenzial zur Unfallver-
meidung dargestellt, um schlieBllich zu einem Uberblick iiber Fahrerassistenzsysteme zu
kommen. Einher geht die Spezialisierung auf vorwértsgerichtete Kollisionsvermeidungs-
systeme mit den verschiedenen Ausbaustufen, wobei der Fokus auf Warnsystemen liegt.
Hierfiir ist ein gutes Verstdndnis des Fahrers, seines Fahrstils und Reaktionsvermogens
notig, was durch Fahrermodelle, Untersuchungen zum Kritikalitdtsempfinden sowie der
Schatzung der Reaktionszeit detailliert wird.

Um schlieSlich situativ die beste Unterstiitzung zu ermoglichen, sind Kurspradiktion und
Fahrerintentionserkennung nétig, wodurch Objekte im Gefahrenbereich identifiziert und
mit der Fahrerhandlung abgeglichen werden kénnen. Die methodische Verbindung zwi-
schen diesen beiden anwendungsspezifischen Schatzungen zur Analyse und Pradiktion
sequentieller Daten sind ein wichtiges Ergebnis dieser Arbeit; demzufolge endet dieses
Kapitel mit einer kurzen Einfithrung in aktuelle Verfahren des Maschinellen Lernens,
welche fiir die Fahrerintentionsschétzung verwendet und weiterentwickelt wurden.

2.1 Unfallursachen und Nutzenanalyse

,The price paid for mobility in Europe is still far too high.“

Mit diesen Worten erklarte 2001 die Europaische Kommission ihr ehrgeiziges Ziel, die
Anzahl der Verkehrstoten bis 2010 zu halbieren [Eur01, S. 65]. Im Jahre 2000 kamen
europaweit noch tiber 40000 Menschen durch Verkehrsunfélle ums Leben. Bis 2010 konnte
mit einer Verringerung um 36% ein grofier Erfolg erzielt werden, und bis 2020 wird darauf
basierend erneut eine Halbierung der Anzahl Verkehrstoten angestrebt [Eurl0].

Einen wichtigen analytischen Ansatzpunkt fiir dieses Ziel bietet die German In-Depth
Accident Study (GIDAS) [GZL*T09]. Sie umfasst zwei Teams, die in den Grofrdumen

11
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327,984 1,784,588 886,864
accidents with casualties accidents with casualties accidents with casualties
2% A% 2% 1%
3% |
20% | 15% ’ o
’ Rl 28% B% 3006

collision with ...

W parked vehicle W vehiele which turns into or erosses a road
vehicle moving ahead or waiting M pedestrian
vehicle moving laterally in same direction B fixed Object (vehicle leaving carriageway required)
B oncoming vehicle Accident of another kind

soUes: SEA, GIUAS METSA A SE resr SU0E {unknown, not fixed object, animal ...)

Abbildung 2.1: Unfallursachen in Deutschland, USA und Japan getrennt nach Situation. Der sehr hohe Anteil
von Auffahrunfallen zeigt deutliches Potenzial, das Verkehrsgeschehen durch vorwartsgerichtete Kollisionsver-
meidungssysteme sicherer zu machen [GZLT09].

Hannover und Dresden nach einem Unfall den Hergang detailliert rekonstruieren. Jahr-
lich werden dabei Daten zu etwa 2000 Unféllen erhoben, die zur Ursachenanalyse sowie
Simulationen von Vermeidungsmafinahmen verwendet werden.

Auffahrunfille machen einen hohen Anteil von 15% in Deutschland aus, in den USA und
Japan sind es gemittelt sogar 30% (Abb. 2.1). In einer genaueren Aufschliisselung wurde
ermittelt, dass drei von vier dieser Szenen Frontalkollisionen mit vorausfahrendem oder
stehendem Verkehr wie Stauenden waren [HWBO09]. Diese Situationen decken also einen
Grofiteil der Unfalle ab und motivieren somit stark die Untersuchung vorwartsgerichteter
Kollisionsvermeidungssysteme.

Mit der GIDAS Datenbank untersuchten Georgi et al. den Nutzen verschiedener solcher
Systeme [GZL109]: Im Mittel konnten durch eine Warnfunktion (PCW) 38%, durch zu-
satzliche Bremsunterstiitzung (EBA) 57% und durch die letzte Ausbaustufe autonomes
Bremsen (AEB) sogar 75% aller Unfille vermieden werden (Abb. 2.2).

2.2 Fahrerassistenzsysteme

Motiviert durch das hohe Potenzial zur Unfallvermeidung ergeben sich vielfiltige Mog-
lichkeiten, die starke Fehlerquelle des menschlichen Fahrers zu unterstiitzen. Griindl gibt
einen Uberblick iiber bekannte Fahrerassistenzsysteme [Grii05]:

e Adaptive Cruise Control (ACC): Umfeldbasierte Reglersysteme, welche Geschwin-
digkeit und Abstand zum Vorderfahrzeug an den Verkehrsfluss anpassen.

e Kollisionsvermeidungssysteme, durch Warnfunktionen oder autonome (Teil-) Brems-
eingriffe

12
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Abbildung 2.2: Anteil vermeidbarer Unfalle durch verschiedene Ausbaustufen der Frontalkollisionswarnung;
bei dieser Simulation wurde eine realistische Parametrierung fiir die Fahrerreaktionen verwendet [GZL*09].

Einparkassistenz

Navigationssysteme

Spurhalteassistenz und Spurverlassenswarnung

FuBgangerschutz

Adaptives Kurvenlicht

Verkehrszeichenerkennung

Der Fokus dieser Arbeit liegt dabei auf vorwértsgerichteten Kollisionsvermeidungssyste-
men, mit denen in einem Grofiteil der Unfallsituationen Menschenleben gerettet werden
konnen. Hierfiir gibt es die folgenden Unterstiitzungsmoglichkeiten:

e Reaktionsunterstiitzung: Akustische, haptische oder optische Warnung

e Ausweich- und Bremsunterstiitzung der Fahrerhandlung

e Autonome Notbremsung oder Ausweichen

Die Funktionen sind nach Eingriffsstarke aufgezahlt. Durch Reaktionsunterstiitzung wird
der Fahrer lediglich auf die Gefahr aufmerksam gemacht, wodurch eine frithere Reaktion
erzielt werden soll. Dabei ist die Auspragung der Warnung ein wichtiger Faktor. Lee et al.
verglichen graduelle Warnungen, deren Intensitit mit dem Eskalationsgrad der Situation
korrespondiert, mit Warnungen konstanter Intensitat [LHHO4]. Die graduellen Warnungen
erzielten nicht nur bestmogliche Fahrerreaktionen, sondern gleichzeitig mehr Vertrauen
durch erhohtes Systemversténdnis des Fahrers.
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Die Ausweich- oder Bremsunterstiitzung geht einen Schritt weiter: Zwar bleibt die Reak-
tion und damit auch die Verantwortung vollstdndig dem Fahrer tiberlassen, er wird aber
bei seiner selbstinitiierten Handlung unterstiitzt.

In der letzten Ausbaustufe steuert das Fahrzeug selbststindig - z.B. indem es bis in den
Stillstand bremst. Diese Systeme sind zwar die effektivsten Moglichkeiten zur Unfall-
vermeidung, sie stellen bei fehlerhaftem Eingriff jedoch auch ein grofies Risiko dar. Eine
autonome Notbremsung kann z.B. selbst einen Unfall hervorrufen, wenn ein Folgefahrzeug
dicht auffihrt und nicht schnell genug reagiert [HWB09]. Aus Griinden der Produkthaf-
tung werden autonom eingreifende Systeme deshalb nur vorsichtig eingesetzt.

2.3 Fahrermodelle

Fahrerassistenzsysteme benotigen Beschreibungen des Fahrverhaltens, um z.B. eine Warn-
funktion ideal zu konzipieren. Abb. 2.3 gibt einen Uberblick iiber bestehende Modellie-
rungsansatze. Im Bereich Fahrdynamik wird eine Kenntnis tiber das typische Steuerver-
halten wie die Ausfiihrgeschwindigkeit oder tolerierte Beschleunigungen benétigt (control
theoretic). Psychologische Modelle der kognitiven Belastung, Aufmerksamkeit und Wahr-
nehmung hingegen werden fiir Informationssysteme oder Unfallforschung eingesetzt (hu-
man factors). Assistenzsysteme wiederum benotigen eine frithe Erkennung zukinftiger
Gefahrensituationen, wozu datengetriebene Verfahren fiir die Interpretation von Signal-
daten eingesetzt werden (stochastic).

Driver Modeling Approaches

Control Theoretic Human Factors Stochastic/ Non-linear Hybrid

Non-linear Function

Approximation

Lateral Control

Continuous
&

Perception i i
- Neural Network Qiscrete Time
Vehicle Dynamics Fuzzy Logic

]
il

Control Theoretic
Info processing -| System ID l &
Human Factors
_[ Neuro-muscular ] Ilelted attentlon]
Longitudinal Controll [Agel Skill/ Experience] Hidden Markoy (Control Theoretic
&
—[ Car-following ] [ Mental Workload l Human Factors
&
I Coupled Control I [ Impairment l \ Stochastic J/

—

Performance l

Abbildung 2.3: Ansitze zur Fahrermodellierung nach Boyraz et al. fiir verschiedene Anwendungsgebiete
[BSHO9]. Fir eine Kollisionswarnfunktion miissen Faktoren aus allen Bereichen beriicksichtigt werden.

Diese Modelle sind fiir unterschiedliche Einsatzgebiete spezialisiert, weisen aber wichtige
Gemeinsamkeiten auf. Im Folgenden wird anhand exemplarischer Arbeiten von der kon-
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2.4 Fahrer als Reglersysteme
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Abbildung 2.4: Modellierung der Interaktion Fahrer - Fahrzeug als Reglersystem. Im inneren Regelkreis kann
das Modul Motion Stability Augmentor die Stabilisierung des Fahrzeugs tibernehmen; das Modul Force Stability
Augmentors dient der Umsetzung groBerer Steuerimpulse; Visuelle Signale, evtl. verbessert durch das Modul
Displays, runden zusammen mit haptischen Signalen den Reglerkreis ab [MW69].

trolltheoretischen Modellierung der Signalverldufe zur Fahrerintentionserkennung iiber-
geleitet, wodurch das Zusammenspiel der verschiedenen Modelle im hybriden Bereich
deutlich wird.

2.4 Fahrer als Reglersysteme

Schon 1969 modellierten McRuer und Weir [MW69] das menschliche Steuerverhalten fiir
Flugzeuge oder Fahrzeuge in Form eines Reglerkreises. Dieses System enthélt mehre-
re geschlossene Regelschleifen fiir die Fahrzeugstabilisierung, Steuerung der Bewegung
und menschliche Wahrnehmung (Abb. 2.4). Der Fahrer kann durch Stability Augmentor-
Module auf Stabilisierungs- und Fiithrungsebene sowie durch verbesserte Darstellungen
unterstiitzt werden. Zum Verstdndnis des Steuerverhaltens werden vier zentrale Einfluss-
groflen herausgearbeitet:

e Systemgrofien bezeichnen die Eingangssignale des Fahrzeugsystems sowie alle Gro-
Ben auBerhalb des menschlichen Fahrers wie Fahrzeugeigenschaften, aktuelle Ge-

schwindigkeit, Objektabstinde, Straflengeometrie.

e Umwelteigenschaften sind indirekt mit der Fahraufgabe verbundene Umstéande wie
Beleuchtung oder Temperatur.
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Complacency

Abbildung 2.5: Modellierung des menschlichen Steuerverhaltens durch zwei Komponenten. Links: Der Late-
ralregler driickt Diskontinuititen in der Querfithrung aus, die von Fahrern verzégert wahrgenommen werden.
Rechts: Die Langsfithrung wird durch ein einfaches Hidden Markov Model dargestellt [BSH09].

e Eigenschaften des menschlichen Fahrers wie Training, Motivation, Miidigkeit, Un-
aufmerksamkeit

e Prozedurale Variablen beschreiben die aktuelle Fahraufgabe und die Art der In-
struktionen; sie werden vor allem verwendet, um die Ausgangssituation in Studien
zu modellieren.

Die Autoren untersuchten schliellich den Zusammenhang verschiedenartiger visueller Rei-
ze auf das Steuerverhalten. Dabei fanden sie einen proportionalen Zusammenhang zwi-
schen dem Lenkradwinkel und der wahrgenommenen lateralen Fahrzeugbewegung. Die-
ser Zusammenhang lasst zum Beispiel auf Sinus-formige Lenkradwinkelverldufe schlieflen,
woraus die Abtastrate der Daten geschatzt werden kann (Kapitel 6.5). Des weiteren mo-
tiviert die Studie eine systematischen Analyse der beschriebenen Fahrereinflussfaktoren,
um das Steuerverhalten besser prédizieren zu kénnen.

Auf den Arbeiten von McRuer und Weir basierend wurden von Boyraz et al. das Steuerver-
halten der Fahrer zur Léngs- und Querfithrung des Fahrzeugs durch ein konkretes Modell
formalisiert [BSH09]: Fur die laterale Fahrzeugfithrung (Lenken) wurde der Reglerkreis
um ein Hystereseglied erweitert, welches eine Verzogerung zwischen der Fahrzeugbewe-
gung und dessen Wahrnehmung durch den Fahrer darstellt (Abb. 2.5). Diese Verzogerung
wird durch ein Plateau um den mittleren Ruhezustand (complacency) herum modelliert;
erst nach Verlassen dieses Plateaus erfolgen Korrekturbewegungen. Die Léngssteuerung
wird durch ein Hidden Markov Model mit den diskreten Zusténden {Geschwindigkeit
halten, Bremsen, Beschleunigen} modelliert.

Stanley et al [SKSMO05| trainierten fiir einen Vorversuch ein neuronales Netzwerk zur
Simulation eines Rennfahrers. Der Versuch fand vollstandig im Simulator statt, und als
sensorische Eingaben wurden die Distanzen zum Fahrbahnrand verwendet. Das mittels
NeuroFEvolution of Augmenting Technologies (NEAT) erstellte Fahrermodell erzielte mitt-
lere Rundenzeiten - verglichen mit manuell programmierten Fahrermodellen (Abb. 2.6).
Dieses Ergebnis ist ein Indiz dafiir, dass das menschliche Fahrverhalten prinzipiell durch
einen Computer nachgebildet werden kann; fiir hohe Transparenz und eine Interpretation
des gelernten Modells werden aber einfachere Modelle bevorzugt.
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Abbildung 2.6: Simulation der Fahrt durch einen Parcours, der Wagen wird durch ein neuronales Netzwerk
gesteuert und erhilt als Eingabe die Luftliniendistanz zum Fahrbahnrand in verschiedene Richtungen. Links:
Zu Beginn des Trainings wird vor allem die gefahrene Distanz minimiert, nicht jedoch die Rundenzeit. Rechts:
Nach etwa 400 Generationen fahrt das neuronale Netzwerk entlang der Ideallinie [SKSMO05].

2.5 Fahrstile

Aus den zuvor vorgestellten Arbeiten [BSH09] wurde abgeleitet, dass gute Fahrer eine
schnelle Regelschleife der Querfithrung erreichen, indem sie zur Wahrnehmung der Fahr-
zeughewegung priméar haptische Reize verwenden; die schnellere Wahrnehmung resultiert
in zeitnahen Korrekturbewegungen, was schliellich eine gleichméflige und komfortable
Fahrt ermoglicht. Schlechtere Fahrer verwenden eher visuelle Riickkopplung, wodurch sie
Fahrzeugbewegungen verzogert wahrnehmen und entsprechend spater und unstetig len-
ken. Dieses Ergebnis verdeutlicht die individuellen Fahrweisen und zeigt, dass eine gute
Modellierung verschiedene Fahrstile abdecken muss.

Entsprechende Untersuchungen zeigten, dass der Fahrstil, wie er vom Fahrer selbst oder
einem Beobachter empfunden wird, mit den Beschleunigungswerten beim Bremsen oder
Lenken zusammenhéngt [DFF07, SF08]. Fiir diese Beschleunigungswerte und fir die Re-
aktionszeit ermittelten Georgi et al. Standardparameter fiir verschiedene Fahrertypen
[GZLT09]:

e Best driver: Reaktionszeit nach akustischer Warnung: 0.7s; nach haptischer War-
nung: 0.4s, Bremskraft: 100%

e Realistic driver: Reaktionszeit nach akustischer Warnung: 1s; nach haptischer War-
nung: 0.7s, Bremskraft: 80%

e Lethargic driver: Reaktionszeit nach akustischer Warnung: 2s; nach haptischer War-
nung: 1.5s, Bremskraft: 60%
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Der Grofiteil der Population wird durch die Parameter Realistic driver abgedeckt. In
Kapitel 3.2 wird mit diesem Modell die verwendete Warnfunktion und das unumgangliche
Warndilemma beschrieben.

2.6 Fahrdynamik und Kurspradiktion

Viele frithe Fahrerassistenzsysteme wie ACC wurden als Komfortfunktion entwickelt; ihr
Einsatz ist vor allem in relativ gleichméfligen Fahrsituationen wie Autobahnfahrten ge-
plant. Der zukiinftige Fahrzeugkurs wird geschétzt und zur Spurzuordnung der anderen
Fahrzeuge eingesetzt, damit eine stabile Geschwindigkeitsregelung beziiglich des Vorder-
fahrzeugs erfolgen kann. Diese Kurspriadiktion kommt auch in anderen Funktionen wie
adaptivem Kurvenlicht oder Navigation zum Einsatz.

Abbildung 2.7: Lineares Einspurmodell zur Berechnung der Fahrzeugbewegung. Bei schneller Fahrt wird der
Drehpunkt K 4 durch die Fliehkraft auf den Drehpunkt K verschoben: Das Fahrzeug untersteuert [DGWO07].

Fahrdynamische Extremsituationen wie eine Umverteilung der Radlasten oder Wanken
kann fiir solche Fahrerassistenzfunktionen meist vernachlissigt werden [DGWO7]. Das
lineare Einspurmodell bietet dann eine geeignete, einfache Modellierung der Fahrzeugbe-
wegung (Abb. 2.7): Die linken und rechten Reifen werden je Achse in der Fahrzeugmitte
zusammengefasst, und die gesamte Fahrzeugmasse im Schwerpunkt angenommen. Bei
langsamer Kreisfahrt liegt der Mittelpunkt K4 des Kreises genau in der Verldngerung
der Hinterachse. Bei schnellerer Fahrt bewirkt die Fliehkraft, dass die Drehachse um den
Schwimmwinkel 3 verschoben wird - es ergibt sich der neue Drehpunkt K. Diese Verschie-
bung wird je nach Richtung als Untersteuern oder Ubersteuern bezeichnet [Mit90].
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2.6 Fahrdynamik und Kursprédiktion
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Abbildung 2.8: Modellierung der aktuellen und zukiinftigen Aufenthaltswahrscheinlichkeiten beteiligter Fahr-
zeuge durch Stochastic reachable sets. Diese erlauben die Beriicksichtigung von Unsicherheiten im Verhalten
und das Testen einer geplanten Trajektorie auf Kollisionsfreiheit [ASB09].

Mit dem linearen Einspurmodell kann der Fahrzeugkurs préadiziert werden (Kapitel 4.4);
hierfiir werden zusétzlich die Geschwindigkeit, Beschleunigung, Gierrate und Schwimm-
winkel benotigt. Weil diese Signale meist verrauscht sind, wird die Pradiktion héufig
durch die Verwendung des Kalman Filters [JJGO02] sowie des Extended bzw. Unscen-
ted Kalman Filters [BWB09, Cav07] verbessert. Hu et al. [HXX"04] verwenden Kohohen
Self-organizing Neural Networks, um Fahrzeugkurse an einer Kreuzung unter Verwendung
von Videodaten einer auflenstehenden Kamera zu priadizieren und anschliefend auf eine
bestehende Kollision zu priifen.

Spezialisiert auf autonomes Fahren wurden von Althoff et al. [ASB09] Stochastic reachable
sets vorgestellt: Fiir gewéahlte diskrete Zeitpunkte wird die Aufenthaltswahrscheinlichkeit
der beteiligten Fahrzeuge modelliert (Abb. 2.8). Diese werden fiir zukiinftige Zeitpunk-
te als Markov-Kette pridiziert; die Ubergangswahrscheinlichkeiten wurden von Experten
modelliert und orientieren sich an den typischen Mandververlaufen, erlaubten Geschwin-
digkeitsbereichen sowie dem Folgen der StraBlengeometrie.

Fir Fahrerassistenzsysteme sind viele Erkenntnisse des autonomen Fahrens jedoch nur
sehr eingeschrinkt verwendbar: Hier liegt per definitionem das Prinzip zugrunde, dass
das Egofahrzeug seinen Fahrkurs beliebig planen kénnte, um Kollisionswahrscheinlichkei-
ten gegen 0 anzunahern; bei Fahrerassistenzsystemen muss umgekehrt die Planung des
Egofahrers erkannt werden und auf Kollisionsfreiheit iiberpriift werden.

Polychronopoulos et al. [PTAA07] konnten durch Modellierung der Egofahrzeugbewe-
gung anhand Kalman-Filtern, der kollektiven Bewegung anderer Verkehrsteilnehmer so-
wie Informationen tiber die Stralengeometrie eine zuverlissige Pradiktion des zukiinftigen
Egokurses gestalten. Durch geschickte Fusionierung der Informationen wurden fiir einen
Préadiktionszeitraum von 3-4s mittlere laterale Fehler unterhalb 0.5m erreicht; lediglich
wahrend schneller Manover stieg der Fehler auf bis 1m an. Wahrend diese und &hnliche
Arbeiten die Pradiktion des Fahrzeugkurses grundsétzlich motivieren, wird auch deut-
lich, dass besonders in dynamischen Fahrsituationen der Pradiktionsfehler ansteigt. Fur
Kollisionswarnsysteme miissen solche Situationen also besonders untersucht werden und
anhand der Fahrerabsicht verbessert werden.
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Abbildung 2.9: Modellierung von Fahrmandvern durch Segmentierung in die drei intuitiven Phasen; dieser
Ansatz zeigt, dass der Prozess des Steuerns eines Fahrzeuges durch einen Markovprozess modellierbar ist;
folglich werden Hidden Markov Modelle zur Erkennung der Fahrmanéver auf Simulatordaten untersucht [PL99].

2.7 Fahrerintentionserkennung

Die Fahrerintention beschreibt den vom Fahrer geplanten zukiinftige Vorgang, in Form
diskreter Fahrmanover oder des zukiinftigen Fahrzeugkurses. Die Erkennung der Fahr-
manover wie W € {Abbiegen, Spur wechseln, Kreisverkehr, ... } wurde bereits 1999 von
Pentland und Liu [PL99] beschrieben. Dabei werden Fahrmandver zunéchst in Phasen
unterschiedlicher Lange segmentiert. Diese Phasen entsprechen dem Zustand eines Mar-
kovprozesses, sie werden entsprechend durch ein Hidden Markov Modell abgebildet und
erkannt (Abb. 2.9).

Weil ausschliefllich instruierte Fahrmanéver in einer Simulatorumgebung analysiert wur-
den, ist die direkte Ubertragbarkeit der Ergebnisse auf reale Szenarien nicht mdoglich.
Zudem wurden Fahrmanover nicht préadiziert, sondern konnten erst mit zeitlicher Ver-
zogerung von ca. 1.5s nach Mandverbeginn zu 93% erkannt werden. Dennoch liefert die
Arbeit wichtige Hinweise auf Charakteristiken von Fahrdaten wie die Markov-Eigenschaft
und variierende zeitliche Skalierung der Mané6versequenzen.
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Abbildung 2.10: Zusammenhang zwischen Blickbewegungen (links) und Beginn des Spurwechselmandévers
(rechts). Durch die Hinzunahme des aufwandigen Blickbewegungssensors konnten Spurwechsel sogar vor der
Fahrzeugbewegung detektiert werden [OP0O].

In einer Folgearbeit von Oliver und Pentland [OP00] wurden Blickbewegungen als In-
dikatoren der Fahrerabsicht auf realen Fahrdaten angewandt. Abbildung 2.10 zeigt den
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2.7 Fahrerintentionserkennung
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Abbildung 2.11: Links: Schema und Informationsfluss von den Sensordaten eines Fahrzeugs bis hin zur Klas-
sifikation des Fahrmanévers durch Hidden Markov Modelle. Rechts: Kompression hoch abgetasteter Signale
(Punkte) durch die Waveform-Segmentation (durchgezogene Linien). Hierbei werden die Signaldaten fenster-
weise auf die statistischen Merkmale Mittelwert und lokale Steiung reduziert [Mit05].

systematischen Zusammenhang vorhergehenden Blickbewegungen (z.B. in den Riickspie-
gel) mit einem folgenden Spurwechselmanover. Mit dieser zusétzlichen Sensorik konnten
Spurwechsel 0.67s vor einer Fahrzeugbewegung festgestellt werden. Hohe Schwankungen
von 0 - 100% Erkennungsrate je nach Manover und Sensorik sowie die aufwandige Blick-
bewegungsmessung fithren jedoch dazu, dass diese Methode besonders fiir Kollisionsver-
meidung in Serienfahrzeugen ungeeignet sind.

Ahnlich untersuchte Mitrovic [Mit05] die Erkennung von Fahrmanovern auf realen Mess-
daten bei nattirlicher Fahrweise ohne Instruktoranweisungen. Zwar publiziert der Autor
eine vielversprechende Erkennungsrate von 98%), jedoch wurden auch hier abgeschlossene
Fahrmanover klassifiziert und keine Resultate fir die Pradiktion genannt. Als wichtiges
Resultat wird jedoch ein Schema zur Datenverarbeitung vorgestellt, welches auch in dieser
Arbeit angewandt wurde (Abb. 2.11). Fur die Datenvorverabreitung wird ein Butterworth-
Filter mit einer Frequenz von 2Hz verwendet, wodurch Riickschlisse auf die Abtastrate
gemacht wurden (Kapitel 6.5).

Torkkola et al [TVLO06] zichen Parallelen zwischen Fahrsequenzen und der Verarbeitung
akustischer Schwingungen zur Spracherkennung. Hierbei bilden Phoneme die kleinste sinn-
volle Einheit; sie werden zur Sprachverarbeitung herbeigezogen, um die Daten schon frith
zu komprimieren, ohne Informationen zu verlieren. In Analogie wurden kurze Fahrse-
quenzen als Drivemes definiert und ahnlich verwendet. Diese abstrakte Représentation
entstand aus iberwachtem Lernen mit HMMs und dem anschliefend uniiberwachten Clus-
tern und Zusammenziehen von Zustanden.
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Die Verwendung von Hidden Markov Modellen zur Erkennung der Fahrerintention ist
also ein bewéahrtes Verfahren, welches in vielen Arbeiten eingesetzt wird. Dies bestétigt

sich auch in aktuellen Publikationen, in denen meist das Basisschema mit Modifikationen
verfolgt wird [BED08, MDPBO09).

Neben HMMs gibt es auch andere Ansatze: Ein expertenkodiertes Fuzzy-Logic System
wird in [BSFO08] zur Erkennung von Uberholvorgéingen verwendet. Hang et al. [HKM*94]
verwenden z.B. ein expertenkodiertes Bayessches Netzwerk, um mit Hilfe einer fest mon-
tierten Kamera den Verkehrsfluss und Spurwechselmandver an einer Autobahn zu ana-
lysieren. In anderen Arbeiten kommen Support Vector Machines [MS05] oder Random
Forest [TVL04] zur Fahrmanévererkennung zum Einsatz. Weil Random Forest besonders
durch seine Stabilitdt in hochdimensionalen Merkmalsrdumen hervorsticht, stellte er auch
im Rahmen dieser Arbeit die erste Wahl dar.

2.8 Reaktionszeit

Die Kenntnis des Fahrerzustandes und seiner Aufmerksamkeit ldsst Riickschliisse auf die
Reaktionsfihigkeit zu. In diesem Kontext sind die Reaktionszeit, maximale Brems- und
Lenkkraft wichtige Grofien, die ein optimales Timing einer Kollisionswarnfunktion ermog-
lichen (Kapitel 3.3).
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Abbildung 2.12: Differenz zwischen realer und préadizierter Fahreraktion in Situationen, in welchen der Fahrer
aufmerksam oder abgelenkt ist: In abgelenkten Zeitraumen (farblich hinterlegt) wachst die Differenz deutlich
anwachst an, weil der Fahrer nicht wie erwartet handelt [EFT*10].

Ersal et al. publizierten eine interessante Methode, um den Ablenkungsgrad des Fahrers zu
schatzen [EFT*10]. Zunéchst wurde fir nicht abgelenkten Fall mit Hilfe eines Radial Basis
Function Neural Networks ein Modell trainiert, welches die Fahreraktion pradiziert. Zur
Schatzung des Ablenkungsgrades wird die Pramisse verfolgt, dass sich die Fahreraktion
in abgelenkten Situationen von der Pradiktion unterscheidet (Abb. 2.12). Anhand dieser
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2.9 Kritikalitatsempfinden

Differenz schéitzte also eine Support Vector Machine den Ablenkungsgrad. In einer Studie
mit N = 16 Probanden konnten mit diesem Prinzip in 50 - 100% der Zeitpunkte der
Ablenkungsgrad korrekt geschitzt werden. In einem verwandten Ansatz versuchen Choi
et al. [CKK*07], neben dem Ablenkungsgrad auch den Fahrer selbst und dessen Handlung
zu identifizieren, wofiir jeweils Hidden Markov Modelle zum Einsatz kommen.

Aufgrund hoher Klassifikationsschwankungen sowie der Einschrankung auf bestimmte Si-
tuationen wie Folgefahrten sind solche Ansétze jedoch nur schwer in die Praxis iibertrag-
bar. Die unterschiedlichen Auspragungen des Ablenkungsgrades von Fahrern sowie das
grundlegende Prinzip der Fahrerzustandsschatzung sind dennoch wichtige Erkenntnisse
fiir Assistenzsysteme.

2.9 Kiritikalitatsempfinden

Van der Horst und Hogema [vH95] erforschten 1995 die Wichtigkeit des Merkmals Time
to collision (TTC), welches die verbleibende Zeit bis zur Kollision schatzt (Kapitel 5.6.3).
Probanden wurden instruiert, wahrend der Geradeausfahrt auf ein stehendes Hindernis im
subjektiv letzten Moment zu bremsen; dieser Zeitpunkt hing systematisch vom TTC ab.
Im weiteren Verlauf wurden Kollisionswarnsysteme mit verschiedenen Strategien getestet,
wobei eine Warnung abhéngig vom TTC wie erwartet zur grofiten Akzeptanz fithrte. Die
Autoren empfehlen eine Warnung bei Erreichen der Bedingung Zeitpunkt TTC = 4s.

Kiefer et al. [KLF05] publizierten 2005 ein erweitertes Modell fiir die empfundene Kriti-
kalitat; hierzu wurde das Merkmal TTC durch die Beriicksichtigung der Beschleunigung
zu der Enhanced time to collision (ETTC) erweitert. In einer &hnlichen Studie wurden
Probanden instruiert, wihrend der Geradeausfahrt auf ein langsameres Vorderfahrzeug
Bremsungen und Ausweichvorgange im Komfort- und Notbereich durchzufiihren. Dabei
konnte ein systematischer Zusammenhang zwischen dem Ausweichzeitpunkt, der Fahr-
zeuggeschwindigkeit und der inversen ETTC beobachtet werden. Mit logistischer Regres-
sion wurde ein Modell erstellt, welches die empfundene Kritikalitat schatzt und das Fah-
rerverhalten als Komfort- oder Notreaktion klassifiziert.

Li und Milgram fanden eine starke Korrelation zwischen der menschlichen Wahrnehmung
der Kritikalitat und der Ausdehnungsgeschwindigkeit eines sich anndhernden Objektes
auf der Netzhaut, bzw. mit dem optischen Fluss [LMO04]; dieses Ergebnis stimmt mit der
Bedeutung der inversen T'TC iiberein, die mathematisch dhnlich berechnet wird.

In vergleichbaren Szenarios suchten Schmidt et al. nach einer quantitativen Moglichkeit,
eine differenzierte Schéitzung der subjektiven Kritikalitdt zu ermitteln [SKB09]. Durch
Knopfdruck konnte jeweils eine Eskalation in die néchste héhere subjektive Gefahrenstufe
signalisiert werden, gebremst wurde im empfundenen letzten Moment. Anhand der Er-
gebnisse dieser Studie kann parallel zu den Erkenntnissen von Kiefer et al. eine grobe
Kritikalitatsschiatzung geschehen (Abb. 2.13).
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Abbildung 2.13: Subjektive Kritikalitat, in einer Auffahrsituation ermittelt. Wahrend das Erreichen der ersten
Eskalationsstufe primér von der Distanz des Objektes abhangt (Distanz = TTC * Differenzgeschwindigkeit),
werden hdhere Eskalationsstufen fast ausschlieBlich unter Beriicksichtigung des TTCs bewertet [SKB09].

Diese Erkenntnisse zur subjektiven Kritikalitdt sind wichtig, um die Akzeptanz einer
Warnfunktion zu untersuchen. Fiir deren Timing ist jedoch nur der tatsidchliche Brems-
weg und die Reaktionszeit des Fahrers von Belang. Diese objektive Kritikalitdt wird im
Kontext des Warndilemmas (Kapitel 3.4) dargestellt.

Das New Car Assessment Programme (NCAP) liefert eine unabhingige Bewertung der
Fahrzeugsicherheit. Dabei werden fiir verschiedene Kriterien Sicherheitspunkte vergeben,
etwa den Insassenschutz, Fufigangerschutz durch Auslegung der Motorhaube, Funktions-
weise der elektronischen Stabilitéatskontrolle (ESP) oder neuerdings auch ein Kollisions-
warnsystem. Eine fiir das letzte Kriterium zu erfiillendes Testszenario ist eine Frontalfahrt
bei 70 km/h auf ein stehendes Hindernis, wobei 2.1 Sekunden vor der Kollision eine deut-
liche Warnung an den Fahrer erténen muss [Har08].

2.10 Maschinelles Lernen

Maschinelles Lernen ist ein breites Forschungsgebiet der Informatik: Das Ziel ist es, Al-
gorithmen universell so zu gestalten, dass sie nicht auf ein einzelnes Anwendungsgebiet
beschrankt sind, sondern in verschiedenen Anwendungen mit &hnlicher Problemstruktur
eingesetzt werden konnen.

Die bekanntesten Auspriagungen des maschinellen Lernens sind u.A. iiberwachtes, semi-
iiberwachtes, schwach iiberwachtes und aktives Lernen: Ein zunéchst generischer Algorith-
mus wird mit problemspezifischen Daten und manuellen Labels ausgefiihrt; sein Resultat
ist ein Modell, welches mehr oder weniger gut das gewiinschte Verhalten gelernt hat. Zu
den héufigsten verwendeten Modellen gehoren Neuronale Netzwerke, Support Vector Ma-
chines (SVM), Bayessche Netzwerke und Decision Trees; zur Verbesserung des Trainings
und der anschliefenden Klassifikation kommen Ensemble-Verfahren wie Simple-Bayes,
Adaboost oder Random Forest zum Einsatz [RN02, HTF01, ASP10].
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2.11 Zusammenfassung

Ein Fokus dieser Arbeit liegt auf der Analyse sequentieller Daten mit zeitlicher Bedeutung
und Verdnderung, wie sie in fast allen Echtzeit- und Assistenzsystemen vorliegen. Hierbei
konnen die benotigten Informationen erst aus der Abfolge von Signaldaten gewonnen
werden konnen, was spezielle Anforderungen an die Algorithmen stellt. Dietterich [Die02]
gibt einen empfehlenswerten Uberblick iiber diese Problemstruktur.

Hidden Markov Modelle (HMMs) sind aus der Sprachverarbeitung bekannte Modelle, mit
denen solche sequentielle Daten klassischerweise analysiert werden [Rab89, MPPMOT7].
Das Verfahren zeichnet sich durch gut verstiandliche Modelle mit meistens nur wenigen
Parametern aus, deren Zustédnde einen direkten Zusammenhang zur Bedeutung der Daten
hat. Diskriminatives Training ermoglicht dariiber hinaus auch die Klassifikation geeigne-
ter Sequenzen [Kap98|. Als priméres Mittel der Wahl fiir diese Untersuchungen werden
die Grundlagen zu HMMs in Kapitel 6.1 zusammengefasst und schliellich methodisch
erweitert.

HMMs besitzen diskrete Zustinde, wodurch flexible Uberginge moglich sind. Lineare
dynamische Systeme (LDS) sind diesbeziiglich restriktiver; sie ermoglichen nur lineare,
dafiir stetige und glatte Zustandsiibergange. Eine Kombination beider Verfahren sind
Switching linear dynamic systems (SLDS): Hierbei wird tiber einen diskreten Zustand
s(t) = i ausgewahlt, welche Transitionsmatrix w; die Fortpflanzung des kontinuierlichen
Zustands beschreibt [ORBDO08]. Somit kénnen Vorgénge modelliert werden, die stiickweise
linear verlaufen. Fiir Anhaltevorgéinge konnten Kumagai und Akamatsu mit SLDS bereits
bessere Modellierungseigenschaften als mit HMMs nachweisen [KA04].

Coupled HMMs konnen voneinander losgeloste, jedoch zeitlich aneinander gekoppelte Pro-
zesse modellieren. Brand et al. berichten gute Ergebnisse fiir die Erkennung von Gesten,
die mit zwei Handen durchgefithrt werden [BOP97|. Hierarchical HMMs modellieren ver-
schachtelte Sequenzen, bei denen eine Handlung z.B. aus mehreren Unterhandlungen be-
steht [NPVBO05]. Mit solchen komplexeren Strukturen kann das Gesamtsysteme zwar viele
Zusténde bei geringer Parameterzahl annehmen und den zu analysierenden Prozess even-
tuell besser abbilden, das Training wird jedoch entsprechend erschwert.

Fir die Bestimmung der Relevanz einzelner Merkmale ist Mutual Information ein be-
wahrtes Verfahren [Bat94]. Dieses Mafl driickt aus, wieviel Gemeinsamkeiten zwischen
einem Signal und der zu schétzenden Klasse existieren. Mutual Information ist damit fir
ein Merkmalsranking und -selektion geeignet und wurde auch im Kontext dieser Arbeit
erfolgreich auf Fahrerassistenzdaten angewandt [HBZ10].

2.11 Zusammenfassung

Die Analyse von Verkehrsunfillen sowie das erklirte Ziel der EU-Kommision, die Zahl der
Verkehrstoten von 2010 bis 2020 zu halbieren, zeigt deutlichen Handlungsbedarf im Be-
reich der Fahrerassistenz. Um zusétzlich zu Sicherheitsfunktionen weitere Unterstiitzungs-
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moglichkeiten zu erméglichen, wurden Modelle herangezogen, die das Fahrerverhalten auf
motorischer und kognitiver Ebene abbilden.

Verfahren des Maschinellen Lernens ermoglichen es schliellich, anhand von Indikatorsi-
gnalen Vorhersagen tiber die zukiinftige Fahrerhandlung zu treffen. Diese Arbeit setzt
bestehende Untersuchungen dabei in zwei wesentlichen Punkten fort: Auf methodischer
Ebene wurden Algorithmen des Maschinellen Lernens miteinander kombiniert, um die
komplexen Datenstrukturen besser abzubilden. Auf anwendungsspezifischer Ebene wurde
die Fahrerintentionserkennung auch auf die Kurspradiktion iibertragen, um eine allgemei-
nere Modellierung und Pradiktion des Fahrerverhaltens zu erreichen.
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3 Grundlagen der Fahrerassistenz fiir
die Kollisionsvermeidung

Dieses Kapitel stellt das verwendete Kollisionsvermeidungssystem vor und diskutiert da-
bei dessen Funktion und Anforderungen. Es ist die Verbindung zwischen dem technischen
Anwendungsbereich der Fahrerassistenz, der psychologischen Einschétzung der Kritikali-
tdt und der methodischen Klassifikation der Fahrerintention.

Anhand von Beispielszenen wird zunéchst die potenzielle Kollisionsgefahr und deren Un-
vorhersehbarkeit demonstriert. Daraus ergibt sich der Bedarf fiir die Schatzung der Fah-
rerintention ermittelt. Um parallel die Kritikalitdat der Szene zu erfassen, wird ein Fahrer-
modell anhand seiner Reaktionszeit und Manovrierfahigkeit parametriert. In Kombination
mit der Vermeidungsbeschleunigung sind dies zentrale Groflen, um zu bewerten, ob und
zu welchem Zeitpunkt eine drohende Kollision verhinderbar ist. Die abgeleitete Warnstra-
tegie fithrt schliefllich zum unvermeidbaren Warndilemma, welches die Wichtigkeit der
Fahrerintentionsschatzung abschlieBend hervorhebt.

3.1 Beispielszenen

Die Abbildungen 3.1, 3.2 und 3.3 zeigen drei reprasentative Fahrszenen mit einem stehen-
den Objekt, aus Sicherheitsgriinden auf einer Teststrecke nachgestellt. In den kritischen
Szenen wurde ein Reflektor (Tripelspiegel) verwendet, montiert auf einem Schaumstoft-
wiirfel, wie es fiir Fahrzeugtests iiblich ist. Der Reflektor weist zudem eine stérkere Riick-
strahlcharakteristik als ein reales Fahrzeug auf und ist damit fiir Tests, die die Sensorik
nicht betreffen, ideal.

In den Szenen findet jeweils eine Anndherung statt und der Fahrer bremst spét bzw.
weicht im letzten Moment aus. In der dritten Szene kollidiert er mit dem Hindernis: Eine
Warnung etwa ab frrc = 2s hiatte den Fahrer hier dazu gebracht, rechtzeitig zu bremsen

(Kapitel 3.3).

Trotz unterschiedlicher Ausgéange verlaufen die Szenen lange Zeit identisch: Die dargestell-
ten Signale, welche primar entscheidend sind fiir die Fahrzeugbewegung, unterscheiden
sich in den ersten 2 Sekunden kaum. Es ist lediglich eine minimale Bewegung des Lenk-
radwinkels (fwheelanglent) sowie des Objektversatzes ( fopjectny) bemerkbar, die aber nicht
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Abbildung 3.1: Bremsvorgang: Der Fahrer bremst zum Zeitpunkt 2.3s, bei dem die geschatzte Kollisionszeit
fr1c = 0.8s betragt. Da die Fahrzeuggeschwindigkeit abnimmt, steigt frrc ab diesem Moment wieder an.

unterscheidbar vom tiblichen Rauschpegel dieser Signale ist und somit keine Riickschliisse
zulasst.

Beziiglich stationédrer Objekte decken die gezeigten Szenen alle Moglichkeiten des Situa-
tionsausgangs ab, lediglich ein Ausweichvorgang nach rechts fehlt. Fiir bewegte Objekte,
etwa andere Fahrzeuge oder Fu3génger, steigt jedoch die Szenendynamik. Damit existiert
eine Vielzahl weiterer kritischer Szenen, zum Beispiel [KHBO09]:

1.

Ein langsameres Fahrzeug schert auf der Autobahn plotzlich von der Nachbarspur
auf die Spur des Egofahrzeugs aus

. Auf einer Kreuzung fahrt ein Fahrzeug ohne Vorfahrt von rechts in den Gefahren-

bereich vor dem Egofahrzeug.

. Das Vorderfahrzeug bremst unerwartet, zum Beispiel bei spontanem Abbiegen oder

an einem Stauende.

. Der Egofahrer versucht, trotz Gegenverkehr zu iiberholen.

. Multiobjekt-Szenario: Das Fahrzeug vor dem Vorderfahrzeug bremst, so dass das

Vorderfahrzeug auch bremsen muss, das Egofahrzeug also ebenfalls. Durch die Be-
trachtung beider Vorderfahrzeuge kann hier ein frithes Szenenverstandnis aufgebaut
werden und eventuelle Fahrfehler noch frither detektiert werden [HW09].

Die genannten Situationen fithren meistens nicht zu einer Kollision, weil der Fahrer durch
Ausweichen oder Bremsen deeskaliert. Auch das Fremdfahrzeug kann die Deeskalation
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3.1 Beispielszenen
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Abbildung 3.2: Ausweichen: Mit geringem Versatz nach rechts nahert sich das Egofahrzeug dem Hindernis,

um schlieBlich links auszuweichen. Im Signalverlauf wird die Ausweichbewegung durch die Querbeschleunigung
fegoay und die Lenkbewegung fivheelanglent deutlich.
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Abbildung 3.3: Kollision: Mit konstanter Geschwindigkeit wird hier eine Kollision mit dem kiinstlichen Hin-
dernis erzeugt. Man erkennt im Signalverlauf, dass frc¢ kontinuierlich fallt und zum Kollisionszeitpunkt per
definitionem den Wert 0 annimmt.
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3 Grundlagen der Fahrerassistenz ftiir die Kollisionsvermeidung

verursachen, indem es den Gefahrenbereich des Egofahrzeugs verlasst. Fiir eine unter-
stitzende Funktion muss also die zukiinftige Handlung des Egofahrers und der anderen
relevanten Verkehrsteilnehmer geschatzt werden. In Kapitel 4 werden alle Moglichkeiten
des Szenenausgangs formal modelliert und damit eine wichtige Grundlage fiir die Fahrer-
intentionsschitzung erarbeitet.

3.2 Fahrermodell

Das Fahrermodell beschreibt die Reaktionszeit sowie das Konnen des Fahrers anhand von
Parametern, die fiir die Konzeption von Warnsystemen benétigt werden. Es definiert die
maximale Fahrzeugdynamik, innerhalb welcher der Fahrer sich komfortabel fiihlt. Da-
durch kann der letztmogliche Zeitpunkt geschéitzt werden, zu dem der Fahrer in einer
kontrollierten Situation noch reagieren kann; umgekehrt bedeutet ein Ubertreten dieser
Werte auch das Verlassen des Komfortbereichs und fiithrt damit zur Definition der Warn-
funktion.

Zuséatzlich beinhaltet das Modell die maximale Fahrzeugdynamik in Extremsituationen,
also die maximale Beschleunigung wahrend Brems- und Ausweichvorgangen. Sie werden
benotigt, um den physikalisch letztmoglichen Moment der Reaktion zu bestimmen. Die-
se Parameter werden unabhéangig vom Fahrer als maximal angenommen, da meist eine
technische Brems- und Lenkunterstiitzung realisiert werden kann (Kapitel 2.2).

Creact Reaktionszeit auf Warnung 0.7s

azc  Max. Bremsverzogerung, komfortable Fahrt 6m /s>
az r  Max. Bremsverzogerung, Notfallsituation 8m /s>
ayc  Max. Querbeschleunigung, komfortable Fahrt —4m/s?
ayr  Max. Querbeschleunigung, Notfallsituation 6m /s>

Tabelle 3.1: Verwendete Parameter des Fahrermodells

Die Reaktionszeit creact ist im Allgemeinen schwer zu definieren; hier bezeichnet sie die
Zeitspanne, bis der Fahrer auf eine Warnung reagiert. Diese Parameter hdngen natiir-
lich nicht nur individuell vom Fahrer ab, sondern auch von seinem aktuellen Zustand und
Umwelteinfliissen (Kapitel 2.4). Zudem nehmen die tolerierten Beschleunigungen mit stei-
gender Geschwindigkeit ab [SH82]. Zusammenfassend enthélt Tabelle 3.1 die verwendeten
Parameter, nach den Ergebnissen von [GZLT09], die auf Kollisionswarnsysteme fokussiert
waren.

3.3 Warnstrategie

Um ein Kollisionswarnsystem zu konzipieren, muss verdeutlicht werden, dass fiir viele
Systeme aus Vorsichtsmafinahmen keine direkte Manipulation des Fahrgeschehens - etwa
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3.4 Warndilemma

durch autonomes Bremsen - gewiinscht ist. Der Fahrer kann lediglich durch eine Warnung
beeinflusst werden, eine frithere Reaktion auszulosen.

Hierfir wird die allgemein anerkannte und empirisch belegte Annahme verwendet, dass die
meisten Fahrer in einer Gefahrensituation primar durch Bremsen reagieren [WN99]. Falls
also eine drohende Kollision festgestellt wird, wird mit ¢p,ake, g der letztmogliche Reakti-
onszeitpunkt fiir ein Notbremsmanover bestimmt (Kapitel 5.6.5). Mit dem entsprechend
fritheren Warnzeitpunkt

tWarn = tBrake, E — CReact (31)

wird der Fahrer so gewarnt, dass er laut Modellannahmen zum berechneten Reaktions-
zeitpunkt aktiv wird und die Bremsung vollfithrt (dhnlich [MWHO07]).

3.4 Warndilemma

Die Warn- und Reaktionszeitpunkte der zuvor ermittelten Warnstrategie werden in Abb.
3.4 exemplarisch verdeutlicht. Der Warnzeitpunkt twa..m liegt wegen der Reaktionszeit vor
dem Zeitpunkt tp,ake,c €ines komfortablen Bremsvorgangs. Das bedeutet, dass im Kolli-
sionsfall der Fahrer zu einem Zeitpunkt gewarnt werden muss, zu dem er im Normalfall
noch gar nicht reagieren miisste.

L) B e 03
t

twam\V/ tBrakeC tBrakeE tEvade

Abbildung 3.4: Verdeutlichung der Warn- und Reaktionszeitpunkte. tgrake, C,tBrake, E UNd tgyade Sind die
Reaktionszeitpunkte fiir komfortables Bremsen bzw. Notbremsung und Notausweichen; der Warnzeitpunkt
twarn liegt vor diesen Zeitpunkten, woraus das Warndilemma entsteht.

Da das Fahrerassistenzsystem schon zum Warnzeitpunkt eine Entscheidung fallen muss,
liegt ein Warndilemma vor: Wenn der Fahrer die Situation erkannt hat und lésen kann, ist
eine Warnung unberechtigt. Man spricht dann von Ubernutzen, was schnell zu Akzeptanz-
problemen fiithren kann [Wil06, BTK05]. Warnt das System hingegen nicht, so stellt es im
Fall einer wahren Kollision keine Hilfe dar und erzeugt Unternutzen. Zum Warnzeitpunkt
ist also eine zuverlassige Erkennung der Fahrerintention (Kapitel 4) ausschlaggebend.

Der Tradeoff zwischen méglichem Uber- und Unternutzen kann wie folgt abgeschétzt
werden: In Abb. 3.5 wurde die Fahrzeuggeschwindigkeit systematisch variiert und die re-
lativen Reaktions- und Warnzeitpunkte beziiglich eines stationdren Objektes dargestellt
(Kapitel 5.6, ahnlich [MWHO07]). Man erkennt den Zusammenhang zwischen der Fahr-
zeuggeschwindigkeit und dem Warndilemma, z.B.:

e Bei hm/s kann ein aufmerksamer Fahrer zum Zeitpunkt frre = 0.4s noch komforta-

bel bremsen. Ein unaufmerksamer Fahrer hatte bereits zum Zeitpunkt frre = 1.1s
gewarnt werden miissen.
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3 Grundlagen der Fahrerassistenz ftiir die Kollisionsvermeidung

e Bei 45m/s kann ein aufmerksamer Fahrer zum Zeitpunkt frrc = 3.8s noch kom-
fortabel bremsen. Eine spdtere Warnung zum Zeitpunkt frrc = 3.6s wiirde noch
ausreichen, damit der unaufmerksame Fahrer alarmiert wird und mit einer Not-
bremsung reagiert.

e Bei Geschwindigkeiten tber etwa 12m/s liegt der Bremszeitpunkt stets vor dem
Ausweichzeitpunkt. Eine Deeskalation durch Ausweichen kann also meistens noch
relativ spat stattfinden.

Da im niedrigen Geschwindigkeitsbereich die Warnzeitpunkte also deutlich vor den jewei-
ligen Reaktionszeitpunkten liegen, ist besonders hier eine Erkennung der Fahrerintention
schwierig und eine Fehlwarnung damit wahrscheinlich. Im hohen Geschwindigkeitsbereich
liegt der Warnzeitpunkt kurz nach dem Zeitpunkt, zu dem normalerweise eine Bremsung
begonnen wiirde, und ist damit automatisch plausibel - es sei denn, der Fahrer weicht
dem Hindernis spéter noch aus.

50—

4o 2
451 | mm=e—- tBrake,E mita = -8.0m/s

X: 45
Y:3.75

e

Tl
X: 45 -
Y3612 e

[ 2
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—_t

35 Warn

! _ 2
— tLeft,C mit ay =4.0m/s

w
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'_
'_
2 -
L X5
15 Y:1.113 -
.7 —"
1 | = X5 e
Y: 0.4167 | pm="
05 f—
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Abbildung 3.5: Warndilemma. Auf der X-Achse ist die anfangliche Egogeschwindigkeit in einer Annéhe-
rungssequenz aufgetragen. Die Zeit verlauft also innerhalb der fixierten Spalte von oben nach unten. Bei den
markierten Beispielen liegt der Warnzeitpunkt einmal vor, einmal hinter dem Reaktionszeitpunkt.

3.5 Zusammenfassung

Anhand eines parametrierbaren Fahrermodells wurde ein Kollisionsvermeidungssystem
hergeleitet, welches durch ein Warnsignal den Fahrer zu einer rechtzeitigen Notbrem-
sung hilft. Es demonstriert die Herausforderungen: Szenen kénnen trotz unterschiedlicher
Ausgéinge bis zum letzten Zeitpunkt fast identisch verlaufen, so dass die zukiinftige Fah-
rerhandlung und damit die Fahrerintention zuverlassig geschatzt werden muss.

Eine solche Schatzung kann niemals perfekt sein, weshalb ein optimaler Tradeoff zwischen
berechtigten und unberechtigten Warnungen gefunden werden muss. Das Warndilemma
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3.5 Zusammenfassung

erlaubt es, bei gegebener Geschwindigkeit den A-Priori-Anteil an Fehlwarnungen abzu-
schitzen. Zusammen mit dem Kritikalitatsmaf (Kapitel 5.3) kann ein Fahrerassistenzsys-
tem damit fir maximalen Nutzen oder hohe Akzeptanz parametriert werden.
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4 Modellierung und Evaluierung der
Fahrerintention

Im vorherigen Kapitel wurde die Wichtigkeit einer frithen Fahrerintentionserkennung mo-
tiviert; sie stellt einen essentiellen Teil von Kollisionswarnsystemen dar. Diese Friiher-
kennung ist erforderlich, um dem Warndilemma begegnen zu kénnen und unberechtigte
Eingriffe zu vermeiden. Um die Bedeutung der Fahrerintention zu prézisieren und eine
Modellierung zu erarbeiten, wird zunachst das verwendete probabilistische Framework
vorgestellt. Es zeigt den Informationsfluss von den Eingangssignalen iiber die Fahrerin-
tentionsschatzung hin zur letztlich gesuchten Kollisionsdetektion.

Davon ausgehend wird die Fahrerintention auf eine Grofle W abgebildet, welche auch die
Verwendung Maschinellen Lernens ermoglicht (Kapitel 2.10). Zunéchst stellt U diskre-
te Highlevel- und Deeskalationsmandver dar; in einer anschliefenden Abstraktion wird
der zukiinftige Fahrzeugkurs geschatzt, wodurch die Schéitzung generischer und auch fir
weitere Fahrerassistenzsysteme verwendbar wird.

Neben der Entwicklung von Funktionen erhélt deren Bewertung héufig einen fast eben-
so hoher Stellenwert: Fast immer werden transparente und objektive Kriterien bendtigt,
um die Qualitat der Funktion zu analysieren und deren Verbesserung voranzutreiben.
Geeignete Kriterien fiir die Bewertung eines Fahrerintentionsschétzers zu finden ist kom-
pliziert, allein schon weil die Definition der Fahrerintention nicht eindeutig ist. Dieses
Kapitel stellt dazu am Ende die erarbeiteten Ansétze vor und diskutiert die jeweilige Vor-
und Nachteile.

4.1 Probabilistisches Framework

Der Zusammenhang zwischen der Fahrerintentionserkennung, der Kurspréadiktion und der
gesuchten Kollisionsdetektion kann elegant unter Verwendung der Wahrscheinlichkeits-
theorie formalisiert werden. Die Abhangigkeiten werden in Bayesschen Netzwerken dar-
gestellt, woraus sich drei verschiedene Modellierungen des Gesamtsystems ergeben (Abb.
4.1):

a) Als Highlevel-Manover W# € {Spurwechsel, Anhalten, ...} modelliert, beschreibt
die Fahrerintention nur das Verhalten des Egofahrzeugs; Informationen iiber Frem-

35



4 Modellierung und Evaluierung der Fahrerintention

Sensordaten
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Abbildung 4.1: Modellierungen der Fahrerintention auf verschiedene Weisen, jeweils durch ein Bayessches
Netzwerk.

dobjekte konnen jedoch weitere Indikatoren liefern. Das Kollisionsereignis W héangt
vom Fahrmanéver und Objekt ab.

b) Deeskalationsmandver WP € {Ausweichen, Bremsen, Kollision, ...} beschreiben die
zukiinftige Relation zwischen dem Egofahrzeug und jedem einzelnen Objekt. Die
Kollision ist ein Spezialfall der Deeskalationsmandver, so dass alle moglichen Rela-
tionen modellierbar sind.

c¢) Die Kurspradiktion Cg,Co wird fir das Egofahrzeug und die Objekte zunéchst
unabhangig durchgefithrt. Anhand zweier Fahrzeugkurse kann das Deeskalations-
mandéver P je Objekt geometrisch abgeleitet werden.

Zur Veranschaulichung wurden in dieser Modellierung nicht alle Abhéngigkeiten einge-
zeichnet: Zum Beispiel kann ein vorausfahrendes Objekt Indikatoren fiir den zukiinftigen
Egokurs liefern. Diese Indikatoren werden bei der Anwendung Maschinellen Lernens in
Form zusétzlicher Indikatorsignale berticksichtigt (Kapitel 5.1). Die Kurspradiktion der
Objekte wird stets deterministisch durch zirkuldre Pradiktion (Kapitel 4.4) durchgefiihrt,
um den Fokus auf dem Egofahrzeug zu belassen.

Im Folgenden wird nur noch von einem einzelnen Objekt ausgegangen (Kapitel 5.2). Die
Zufallsvariablen werden abgekiirzt zu Sg, So, Cr, Co (Sensordaten und Kurspradiktion
fir das Egofahrzeug und Objekt). Unter Ausnutzung der stochastischen Unabhéngigkeit
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4.2 Highlevelmanéver

wird die Wahrscheinlichkeit des Kollisionsereignisses U¢ durch Marginalisierung wie folgt
berechnet:

p(¥1S5, S0) = [ pO¥C1U") p(¥¥|S, So) (41)

P(¥€1S5, S0) = [ p(¥E|¥P) p(¥P|S, So) (42)

Die Kurspréidiktion wird von der Darstellung als Trajektorie zunéchst in Deeskalations-
mandver WP umgerechnet (Kapitel 4.3):

p(¥71S5.50) = [ [ p(¥P\Cs. Co) p(CrISi. So) (ColSo) (43

Diese Verteilung wird in (4.2) eingesetzt, um wiederum die Kollisionswahrscheinlichkeit
zu erhalten. Die drei Modellierungen der Fahrerintention werden im Folgenden detailliert
vorgestellt.

4.2 Highlevelmanover

Um Vergleichsmoglichkeiten mit Resultaten anderer Forschungsgruppen (z.B. [BEDOS,
PL99]) zu schaffen und gleichzeitig auf leicht verstandlichen Klassen zu arbeiten, wur-
den im ersten Schritt Highlevel-Manéver untersucht. Sie werden als Zufallsvariable W#
dargestellt, welche die folgenden Werte annehmen kann:

YNeutral Neutrale Klasse, wenn kein Manover stattfindet
YreoL Spurwechsel Links

Yrer Spurwechsel Rechts

zbStopBehindCar Anhalten

Diese Manéver wurden als relevant fiir die Kollisionserkennung identifiziert - sie driicken
die Ausweich- und die Anhalteabsicht aus. Zum Labelling wurde offline anhand des Vi-
deobildes jedem Zeitpunkt der Daten genau eine Klasse zugewiesen (Abb. 4.2). Beginn
und Ende der jeweiligen Manéver wurden vergeben, sobald der Vorgang im Videobild
sichtbar war bzw. abgeschlossen war. Anhaltevorgange galten dann als beendet, sobald
keine weitere Annéherung an das Vorderfahrzeug mehr zu sehen war.

Die Ergebnisse der Préadiktion auf diesen Klassen zeigen, dass mit den untersuchten Sen-
soren die Fahrmandéverschatzung grundsatzlich moglich ist und lieBen wertvolle Erkennt-
nisse tiber zeitliche Abtastung und Wahl der Merkmale zu (Kapitel 8.4). Ein hinreichend
genauer Vergleich mit Ergebnissen anderer Forschungsgruppen ist jedoch unmoglich, da
sich sowohl die sensorische Konfiguration als auch die Wahl der Mandéverklassen stets
unterscheiden.
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4 Modellierung und Evaluierung der Fahrerintention

2006-10-09_14-50-29.seq
L. o

Abbildung 4.2: Annotationstool fiir Fahrdaten. Anhand des Videobildes wird jedem Zeitpunkt manuell eine
Highlevel-Klassen zugewiesen - in diesem Fall Spurwechsel nach links

4.3 Deeskalationsmanover

Die Fahrerintention beziglich Deeskalationsmandvern wird als die Aktion definiert, wel-
che zur Beendigung einer kritischen Annaherung fithrt. Sie beschreibt damit zukiinftige
Relation zwischen dem Egofahrzeug und Objekt beschreibt. Modelliert durch eine Zufalls-
variable U? kann dies eine der folgenden Aktionen sein:

UNeutral Neutrale Klasse bei unkritischer Situation

ULeft Ausweichen Links

YRight Ausweichen Rechts

VBrake Bremsen, bis keine weitere Annaherung stattfindet
Vol Kollision mit dem Objekt

Die Klasse ist stets im dem zeitlichen Bereich definiert, in dem die Situation kritisch
gilt - also wihrend einer kritischen Szene S = (¢/,t") (Kapitel 5.3). Man beachte, dass
eine Kollision hier auch als Deeskalationsmanover bezeichnet wird: Trotz scheinbaren
Widerspruchs kann somit jeder mogliche Szenenausgang modelliert werden.

Die Klassifikation ist eindeutig bestimmbar: Beziiglich jedes Objektes kann anhand zu-
kiinftiger Daten festgestellt werden, welche Relation vorliegt, und die Fahrerintention
entsprechend riickwirkend gelabelt werden (Abb. 4.4). Falls gleichzeitig gebremst und
ausgewichen wird, wird die Klasse angenommen, die zuerst abgeschlossen ist - diese Kom-
binationen tauchen jedoch nur selten auf (Abb. 4.3).

Mit diesem Algorithmus kann auch von der Kurspriadiktion auf die zukiinftige Relati-
on und damit das Deeskalationsmanover geschlossen werden; somit ist es also moglich,
p(VP|Cg, Co) zu bestimmen und mit anderen Schétzern zu vergleichen.
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4.3 Deeskalationsmanéver

Accelerate

B

EgoAx

Abbildung 4.3: Haufigkeitsverteilung der Fahrzeugbeschleunigungen in Langs- und Querrichtung (X- und
Y-Achse), ermittelt aus 7.8h gemischten reprisentativen Fahrdaten. Die Farbe spiegelt die logarithmische
Wahrscheinlichkeit (Basis 10) wieder. Ab einer Beschleunigung von 1m/s? zum Bremsen oder Ausweichen
nimmt die jeweils andere Beschleunigung mit hoher Wahrscheinlichkeit den Wert 0 an.

Backpropagated Deescalation
escalation pointt: TTC <3 point t": Evasion left

Escalation pointt " ===e________om=="" .

Abbildung 4.4: Definition einer eskalierenden Szene und Klassifikation des Deeskalationsmandvers: Zum
Zeitpunkt t' wird die Szene akut kritisch, da die subjektiv kritische Schwelle von TTC = 3s unterschritten
wird und sich das Objekt zukiinftig mindestens einmal innerhalb des Fahrschlauchs befindet (zum Zeitpunkt
t). Zum Zeitpunkt t” wird der der abgeschlossene Ausweichvorgang nach links festgestellt; das Label 9
wird somit im gesamten Intervall [t',¢"] gesetzt.
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4 Modellierung und Evaluierung der Fahrerintention

4.4 Kurspradiktion

Bei der Kurspradiktion wird davon ausgegangen, dass alles relevante Wissen tiber die
Fahrerintention in der rdumlichen Information der zukiinftigen Bewegung enthalten ist.
Diskrete Klassen werden damit nicht mehr benétigt, konnen aber fiir darauf aufbauen-
de Algorithmen anhand des Kurses berechnet werden (Kapitel 4.3). Der Kurs des Ego-
fahrzeugs und des potenziellen Kollisionsobjektes muss dazu tiber einen hinreichenden

Prédiktionszeitraum geschétzt werden, um den Ausgang einer eskalierenden Situation zu
bestimmen (Abb. 4.5) [BHP10].

. - R PR - - B - T AR l‘ \ A JANS
DI SN OGOV A AN
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-

Abbildung 4.5: Kurspradiktion: Der zukiinftige Fahrzeugkurs (blau) kann entweder deterministisch z.B. durch
zirkuldre Extrapolation geschatzt werden (rote Linie) oder in Form einer Wahrscheinlichkeitsverteilung (griin).
Letztere entstammt hier einer Schitzung mit dem Random Forest Algorithmus und wurde nur fiir einen
einzelnen Prédiktionszeitpunkt At = 2s visualisiert. Offensichtlich schatzt der Random Forest Algorithmus in
dieser Szene korrekterweise eine hohe Ausweichwahrscheinlichkeit vor dem Hindernis (roter Kreis).

Der Fahrzeugkurs kann beliebig komplex modelliert werden: Fiir die Positionen (x, y) tiber
den Zeitraum t = 3s bei einer Abtastrate von 10 Hz ergeben sich z.B. 2 * 3 * 10 = 60 Wer-
te; die Dimensionalitét steigt weiterhin an, wenn auch die Ausrichtung und Geschwindig-
keit jedes Zustandes mitgeschatzt werden. Da der Fahrverlauf selbst in hochdynamischen
Fahrsituationen stetig verlauft, sind diese Werte in hohem Grad voneinander abhéngig;
durch eine unabhéangige Pradiktion konnte aber ein physikalisch unmoglicher Kurs ent-
stehen. Bei der Verwendung Maschinellen Lernens fiir die Pradiktion muss beriicksichtigt
werden, dass die meisten Methoden pro vorherzusagender Grofie ein trainiertes Modell be-
notigen. Im Beispiel miissten also 60 Modelle trainiert werden, was neben der erwarteten
Unstetigkeit auch einen hohen Zeit- und Ressourcenaufwand bedeuten wiirde.

Der untersuchte Ansatz 16st dieses Problem, indem ein parametrisches Kursmodell ver-
wendet wird. Es approximiert den Fahrzeugkurs anhand weniger Parameter, so dass nur
noch diese erlernt und geschétzt werden mussen (dhnlich [FM98]). Dadurch sinkt zwar im
Allgemeinen die Flexibilitdt der Kurspradiktion, aber auch die Komplexitit des verwen-
deten Modells.
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4.4 Kurspréadiktion

Zirkulares Kursmodell

Eine einfache Kurspradiktion entsteht aus der Anwendung des Einspurmodells (Kapitel
2.6) mit konstanter Kurskriimmung x, Beschleunigung a und initialer Geschwindigkeit
v. Fir k > 0 wird die Fahrzeugposition (x,y) zum zukiinftigen Zeitpunkt ¢ wie folgt
berechnet:

gCirC(n‘,v, a,t) = (z,y) (4.4)
| = ;atQ + vt (4.5)

Y =Ik (4.6)

(4.7)

(2,9) = K~ (sin ¢, 1 — cos )

Hierbei bezeichnet [ die Lange der gefahrenen Strecke und ¢ die Orientierungsanderung.
Durch den kreisformigen Kursverlauf sind die meisten Geradeaus- und Kurvenfahrten an-
hand weniger Parameter gut modellierbar; in dynamischen Situationen wie Spurwechseln
oder spatem Ausweichen konnen sich jedoch Einschréankungen ergeben, und der approxi-
mierte Kurs kann sogar zu einer fehlerhaften Kollisionsdetektion fithren (Abb. 4.6).

Dieses Phianomen hat zwar fiir die Kollisionserkennung keine zu grofien Einschrénkungen
erbracht, wirkt sich aber geringfiigig auf die Erkennungsleistung der Ausweichvorginge
aus (Kapitel 8.11.1). Im Rahmen dieser Arbeit wurde deshalb auch die Approximation
der Kurses durch klothoidenférmige Trajektorien untersucht; weil dabei jedoch ein wei-
terer Freiheitsgrad entstand, konnte mit der verwendeten Methode der Pradiktion keine
signifikante Verbesserung erzielt werden [BFHP10].

Abbildung 4.6: Approximation (rot) des zukiinftigen Fahrzeugkurses (blau) durch das zirkuldre Kursmodell. In
den Szenen a) und b) ist die Kursapproximation hinreichend genau, so dass der Szenenausgang beziiglich des
Hindernisses (griin) gleich bleibt: Ausweichen links bzw. Kollision. In c) wird die Schwéche des Kreismodells
sichtbar: Das Ausweichmandver kann nicht durch ein einzelnes Kreissegment beschrieben werden, so dass der
approximierte Kurs falschlicherweise eine Kollision vermuten l3sst.
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4 Modellierung und Evaluierung der Fahrerintention

Ermittlung der Modellparameter

Fir das zirkuldre Kursmodell werden die Parameter (k,v,a) verwendet. Weil die Fahr-
zeuggeschwindigkeit v stetig verlauft, wird der zum Préadiktionszeitpunkt gemessene Wert
v(t) verwendet. Die Beschleunigung a und Kurskrimmung x werden von dieser Stetig-
keitsannahme befreit, da ihr Wert sich bei dynamischer Fahrweise innerhalb kurzer Zeit
andern kann. Diese freien Parameter werden ermittelt, indem der Abstand des approxi-
mierten zum tatsachlichen Kurs durch eine Kostenfunktion ausgedriickt und minimiert
wird.

Fiir die Approximation mit dem Kreismodell wurde hierfiir der Luftlinienfehler eBeeline

am Ende des Pradiktionshorizontes verwendet (Kapitel 4.5.4), woraus sich eine geschlos-
sene Losung fiir (a, k) ergibt. Bei komplexeren Kursmodellen mit mehr Freiheitsgraden
wird eine strengere Kostenfunktion benotigt; dazu wurde ein Optimierungsalgorithmus
zusammen mit der mittleren Kursabweichung eA™® eingesetzt [BFHP10).

4.5 Evaluierung

Um die Kurspradiktion, Klassifikation und Warnfunktion sowie deren Zusammenspiel
zu bewerten, muss die Qualitdt der einzelnen Komponenten zuverlassig und moglichst
unabhédngig ausgewertet werden. Dafiir werden in diesem Abschnitt zunédchst géngige
generische Metriken vorgestellt, die universell anwendbar sind. Die Metriken werden da-
von ausgehend fiir die Auswertung von Zeitreihen allgemein, die Fahrerintention und die
Warnfunktion spezialisiert.

4.5.1 Generische Auswertungen

Die Wahrscheinlichkeit, zu einem beliebigen Zeitpunkt ¢ eine korrekte Klassifikation zu
erhalten, wird als Gesamtkorrektheit bezeichnet; entsprechend umgekehrt ist die Gesamt-
fehlerrate definiert. Verschiedenen Klassen werden meist unterschiedlich gut detektiert;
die Handschrifterkennung funktioniert zum Beispiel fiir die Ziffer 0 zuverlassiger als fir
die Ziffer 1, welche haufig mit der Ziffer 7 verwechselt wird.

Aufgrund dieser Erfahrung wird zumeist zusétzlich klassenspezifisch ausgewertet: Je Klas-
se werden durch die Sensitivitat, Spezifizitat und Prazision die Detektionsrate sowie die
Robustheit gegen Fehlalarme eines Klassifikators beschrieben (Tabelle 4.1). Die Metriken
sind universell und einfach zu bestimmen; zudem sind die meisten Klassifikationsalgorith-
men so konzipiert, dass wahrend des Trainings genau diese Kriterien optimiert werden.
Damit konnen verschiedene Klassifikationsprobleme und -algorithmen miteinander vergli-
chen werden.
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4.5 Evaluierung

p(¥ =) Gesamtkorrektheit, dass der Klassifikator zu einem
beliebigen Zeitpunkt die korrekte Klasse schatzt

p(U #£ W) =1—p(¥ =) Gesamtfehlerrate

p(I=c|U=0¢) Bedingte Sensitivitdt der Klasse ¢: Wahrscheinlich-
keit, dass ein Ereignis ¢ korrekt erkannt wird

p(U £ c| U +£c) Bedingte Spezifizitdt: Wahrscheinlichkeit, dass keine
Fehldetektion der Klasse ¢ stattfindet

p(¥=c| U= c) Bedingte Prazision: Zuverlassigkeit des Schétzers, mo-

delliert durch die Wahrscheinlichkeit, dass eine Detek-
tion der Klasse ¢ korrekt ist

Tabelle 4.1: Generische Auswertungen eines Schatzers W beziiglich der Referenzklassifikation ¥, welche als
Ground Truth angenommen wird

Sensitivity p(I" = ¢ | =¢) Precision p(‘' = ¢ | " = ¢) Specificity p(T" = ¢ | P = ¢)
1 — 1 1
I Neutral
09 . 09 - | I Stop behind car
[ L aneChange left
0.8 1 0.8 1 | LaneChange right
07 07 1 Collision
| Total correctness
0.6 0.6
05} . 05}
0.4 0.4
0.3 1 0.3
0.2 0.2
0.1 0.1
0 0

1 2 1 2 1 2

Abbildung 4.7: Generische Auswertungen von Klassifikatoren: Die Sensitivitat je Klasse und die Gesamtkor-
rektheit bewerten die Detektionsrate, wahrend die Prazision und Spezifizitat die Robustheit gegen Fehldetek-
tionen beschreiben. Im Beispiel erzielen beide Klassifikatoren in den nicht-neutralen Klassen also eine ahnliche
Detektionsleistung, jedoch ist Klassifikator 2 deutlich robuster gegen Fehlerkennungen.
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4 Modellierung und Evaluierung der Fahrerintention

4.5.2 Zeitliche Verzogerung

Bei sequentiellen Daten sind die Labels der einzelnen Zeitpunkte meistens nicht unab-
hdngig voneinander. Zum Beispiel liegt nicht zu jedem Zeitpunkt eine unabhangige Fah-
rerintention vor, sondern diese erstreckt sich tiber den gesamten zeitlichen Verlauf eines
Manévers inklusive Planung. Viele Anwendungen wie auch eine Warnfunktion sind dar-
an interessiert, rechtzeitig die korrekte Schatzung zu erhalten - die Gesamtkorrektheit
p(¥ = \i/) allein ist nicht immer hinreichend aussagekraftig.

Héufig wird ausgewertet, ab welchem Zeitpunkt die korrekte Klasse erkannt wird (z.B.
[OP00]). Es sei S = (a,b) eine Sequenz der Klasse ¢ (Kapitel 5.3). D(a) ist die zeitliche
Differenz zwischen dem wahren Klassenbeginn a und dem Zeitpunkt ¢, an welchem diese
Klasse zum ersten Mal erkannt wird. Die Suche nach ¢ wird auf eine e-Umgebung von a
eingeschrankt, weil ansonsten unterschiedliche Sequenzen miteinander assoziiert werden
kénnten. D(a) wird schliefllich tiber alle Szenenbeginne a gemittelt:

t=min{t : U(t) = c At —a| < €} (4.8)
D(a)=t—a (4.9)
D = mean{D(a)|(a,b) = S;,;i = 1...Nscenes } (4.10)

Die so berechnete mittlere Verzogerung D besitzt zwar eine intuitive Bedeutung, jedoch
nur geringen praktischen Nutzen, weil lediglich der Zeitpunkt der Erstdetektion, nicht die
Sensitivitit oder Robustheit ausgewertet werden. Ein randomisierter Klassifikator schétzt
zum Beispiel in kurzer Abstdnden alle Klassen, so dass innerhalb der e-Umgebung jedes
Manéverbeginns diese Klasse garantiert einmal vorkommt. Die Verzogerungen D(t) sind
damit allesamt sehr gering, und die Auswertung erzielt scheinbar gute Resultate (Tabelle
4.2). Die Ursache liegt darin, dass keine Fehldetektionen bewertet werden, weshalb diese
Metrik schnell verworfen wurde.

Neutral Spw. links Spw. rechts Anhalten
Zufallsgenerator -0.01s 0.15s -0.03s 0.10s
Random Forest -0.04s 0.35s -0.04s 0.24s

Tabelle 4.2: Mittlere zeitliche Verzégerung (s) zwischen dem gelabelten Beginn eines Mandvers und dessen
Erstdetektion. Der Zufallsgenerator erzielt die geringste Verzdégerung, also die besten Werte. Dies hangt da-
mit zusammen, dass alle Klassen regelmaBig geschatzt werden, und spricht eindeutig gegen diese Form der
Auswertung.

4.5.3 Erweiterte bedingte Sensitivitat

Um die vorherigen Auswertungsschwierigkeiten der zeitlichen Verzogerung zu umgehen,
wird im Folgenden die Detektionsrate zu bestimmten Zeitpunkten bestimmt: Die erwei-
terte bedingte Sensitivitét

p(U =c| U =cX) (4.11)
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4.5 Evaluierung

beschreibt die Detektionsrate einer Klasse ¢ unter der zusétzlichen Bedingung X. Fiir die
Kollisionsvermeidung wird mit X := frrc z.B. die Klassifikationsrate bei gegebener TTC
und damit beziiglich der Kritikalitat analysiert. Statt der zeitlichen Verzogerung zum
Manoéverbeginn wird also zu fest gewéhlten Zeitpunkten die Korrektheit iiberpriift. Dies
stellt besonders dann einen grofien Vorteil dar, wenn der Manoverbeginn bei manuellem
Labelling nicht genau definiert werden kann.

T
(169001)
1 il
(840)
1138
(170) (1138) (1476) (1688) (1489)
(1714) ™
0.8
I Classifier 1

. [ IClassifier 2
S 06 s
©
e
<]
i

04 —

02+ —

0
0 0,5 1 15 2 25 3 All other TTCs
TTC

Abbildung 4.8: Erweiterte bedingte Sensitivitit je Klasse und TTC. Mit fallender TTC steigt die Klassifikati-
onsleistung an, wobei fiir frrc € [0s,0.5s] deutlich weniger Zeitpunkte in die Auswertung einflieBen konnten
als fiir die anderen Bereiche.

Wiéhrend die Formel in der Theorie durch ihre Einfachheit und und Universalitat besticht,
gibt es in der Praxis folgende Besonderheiten zu beachten: Die zusatzliche Bedingung X
ist meist nicht gleichverteilt, z.B. existieren nur sehr wenige Szenen mit frrc < 0.5s.
Weil in diesen Fallen das Ergebnis verfalscht werden kénnte, hilft es, die absolute Anzahl
ausgewerteter Zeitpunkte mit abzubilden (Abb. 4.8).

4.5.4 Auswertung der Kurspradiktion

Weil die Kurspradiktion eine kontinuierliche Modellierung der Fahrerintention ist, wird
sie unterschiedlich zu den diskreten Schétzern ausgewertet. Grundsatzlich gibt es hierfiir
verschiedene Moglichkeiten, etwa den Léngs- oder Querabstand der geschétzten zur wah-
ren Position. Dabei muss jedoch berticksichtigt werden, dass im Fall einer Kurvenfahrt
diese Groflen ihre Bedeutung verédndern, da sich das Koordinatensystem dreht.

Im Folgenden sei ty der Zeitpunkt der Pradiktion, At der Pradiktionshorizont, g der wahre
und A der prédizierte Egokurs. Drei Auswertekriterien wurden als zuverlassig identifiziert
(Abb. 4.9):

e Course distance e“°"*°: Das Lot des pridizierten Punktes g(t + At) auf den tat-
séchlich gefahrenen Kurs h gibt Auskunft dartiber, wie gut die Kurspradiktion in
lateraler Richtung ist. Die Kursdistanz ist vor allem fiir die Kollisionsdetektion ein
entscheidendes Maf, weil es darauf ankommt, ob der pradizierte Kurs eine bestimm-
te Position tiberdeckt.
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Predicted
position Beeline
Course

distance

Future
position

Abbildung 4.9: Auswertungskriterien fiir die Kurspradiktion: Die Kursdistanz und der Luftlinienabstand (Beeli-
ne) beschreiben unabhéngig von eventuellen Kurvenfahrten, wie gut die Pradiktion in Langs- und Querrichtung
zum tatsachlich gefahrenen Kurs ist.

e Beeline ePeeline: Der Luftlinienabstand zwischen der geschétzten und wahren Position
beinhaltet zuséatzlich Informationen iiber die longitudinale Richtung. Angenommen,
der Fahrer bremst oder beschleunigt, aber der pradizierte Kurs h spiegelt dies nicht
wider. An dieser Stelle steigt dann der Luftlinienfehler, nicht jedoch die Kursdistanz.

o Area ™ Der mittlere Kursfehler berechnet sich als das Integral iiber den Luft-
linienabstand wéhrend des Pradiktionszeitraums. Er entspricht damit ungefahr der
Fléche, die zwischen g und h eingeschlossen wird. Laterale und longitudinale Fehler
werden berticksichtigt; diese Grofle ist jedoch am schwierigsten zu berechnen.

Mit diesen Kriterien kann auch in Kurvenfahrten die Pradiktionsgiite akkurat und invari-
ant von der Drehung des Koordinatensystems berechnet werden. Sie sind leicht verstand-
lich und berechenbar:

e (g, h,to, At) = min{|g(ty +t) — h(to +t)| : t = 0...At} (4.12)

eBeeline(g’ h, to, At) — |g(t0 + At) — h(to + At)| (413)
At .

eArea(g’ h7 to, At) — /tio eBeehne(g7 h, to, t)dt (414)

4.5.5 Nutzen des Warnsystems zur Unfallvermeidung

Fiir eine anwendungsnahe Auswertung wird der resultierende Nutzen des Klassifikators
zur Unfallvermeidung geschétzt. Dazu wird geméfl der Konstruktionsannahmen des Warn-
systems (Kapitel 3.3) simuliert, dass der Fahrer nach einer Warnung mit der Reaktionszeit
CReact €ine Notbremsung einleitet. Die Hilfsfunktionen WWarn(¢) und WC!(¢) driicken aus,
dass zum Zeitpunkt ¢ eine Warnung geschieht und in den Daten eine Kollision stattge-
funden hat. Die Fahrerreaktion auf die Warnung wird dann iiber die Beschleunigung a
simuliert:

‘Ifwam(t) N \I]Coll<t) — a(t + cReact) = QBrake,E (415)

In einer Kollisionsszene kann so ermittelt werden, ob mit der Warnfunktion der Unfall
komplett vermieden wird oder zumindest wieviel Geschwindigkeit abgebaut wird.

Fiir Szenen ohne Kollision darf umgekehrt nicht jede Warnung als Fehlalarm interpretiert
werden: Aufgrund von Unaufmerksamkeit oder um das System zu testen steuern Fahrer
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manchmal sehr spéit und unkomfortabel. Auch in diesen Szenen wiirde eine Warnung zu
einer fritheren Reaktion und damit mehr Sicherheit und Komfort fithren; die Akzeptanz
des Fahrers steigt, weil die Funktionsweise des Systems transparent wird [LHH04].

Szene Warnung keine Warnung
Kollisionsszene Nutzen Unternutzen
Unkomfortable Szene Nutzen neutral
Neutrale Szene Ubernutzen neutral

Tabelle 4.3: Auswertung der Warnfunktion in den moglichen Situationen der Anwendung

Tabelle 4.3 stellt die moglichen Kombinationen von Szenenausgang und dem Verhalten
der Warnfunktion dar. Die finale Auswertung beinhaltet die Anzahl vermiedener Kollisi-
onsszenen, Fehlalarmszenen und das Einsparpotenzial an Kollisionsgeschwindigkeiten und
unkomfortablen Beschleunigungen.

4.5.6 Diskussion der Auswertungsmaoglichkeiten

Die generischen Auswertungen sind leicht verstandlich, klar formalisiert und erlauben
den Vergleich mit anderen Klassifikationsproblemen oder -algorithmen. Bedingte Aus-
wertungen wie die Korrektheit in kritischen Fahrsituationen sind immer noch generisch
durchfiihrbar, beschreiben die Performanz aber bereits fokussiert auf bestimmte Szenen.

Dennoch beriticksichtigen diese Auswertungen manche Schwierigkeiten nicht, die sich erst
in der Anwendung zeigen. So wird im Allgemeinen die Robustheit oder Sensitivitit auf
allen Zeitpunkte ermittelt, eine Warnfunktion benotigt den untersuchten Klassifikator
aber nur zu bestimmten Zeitpunkten. Fiir eine wirklich anwendungsnahe Bewertung muss
deshalb das gesamte System betrachtet werden, indem zum Beispiel der Nutzen zur Kol-
lisionsvermeidung such Simulation bestimmt wird.

Eine solch komplexe Auswertung ist jedoch ebenfalls mit Vorsicht zu genieflen: Da ein
Fahrermodell und eine Warnstrategie verwendet werden, ist im Fehlerfalle nicht klar fest-
stellbar, welche Komponente verantwortlich ist. In einer Fehlalarmszene kann z.B. die
Fahrerreaktionszeit iiberschéatzt sein, die Warnstrategie zu geringe Beschleunigungswerte
annehmen oder letztendlich die Fahrerintentionsschéitzung falsch liegen. Per definitionem
sagen diese komplexen Auswertungen also nichts iiber die einzelnen Komponenten, son-
dern nur iiber das gesamte simulierte System aus.

Erfreulicherweise haben Versuche im Rahmen dieser Arbeit gezeigt, dass die Ergebnisse
der verschiedenen Auswertungen stets dieselbe Tendenz aufweisen und sich gegenseitig

bekriftigen. Um zugleich die starke Uberzahl der Neutral-Klasse zu kompensieren (Abb.
8.1), wird zumeist die generische Metrik

p(\if - | \Ieritical) (416)
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Lane Change left

Right-hand bend

Abbildung 4.10: Mehrdeutigkeit der Highlevel-Mandverklassen: Dieselben physikalischen Fahrdaten werden
oben als Spurwechselvorgang, unten als Kurvenfahrt (Klasse Neutral) bezeichnet. Diese Mehrdeutigkeit er-
schwert den Einsatz Maschinellen Lernens, da Pradiktionsfehler haufig hierauf zurickfiihrbar sind.

verwendet - die Gesamtkorrektheit des Schétzers W in kritischen Szenen (Kapitel 5.3).
Fehlschatzungen in unkritischen Momenten spielen damit praktisch keine Rolle, was ak-
zeptiert werden kann, da die die Kritikalitat auch online feststellbar ist.

Die Kursschatzung wird geometrisch ausgewertet, und ein Vergleich beider Schatzer wird
durch Ableitung der diskreten Fahrerintention sowie die anwendungsnahe Auswertung
ermoglicht.

4.6 Zusammenfassung

Eine geschickte Modellierung der Fahrerintention ist eindeutig, leicht auswertbar und mi-
nimiert Abhéngigkeiten zu anderen Grofien, z.B. irrelevanten Objektdaten (Abb. 4.1).
Highlevelmanover sind weit verbreitet, weisen jedoch fiir Kollisionswarnsysteme und Ma-
schinelles Lernen zu viele Nachteile auf: Beginn und Ende der jeweiligen Mandver sind
nicht exakt definierbar, und auch die Klasse selbst kann nicht immer eindeutig benannt
werden (Abb. 4.10). Diese nicht eindeutigen Labels, auch fur Emotionserkennung wohl-
bekannt [Rus94, EF71], erschweren Training und Auswertung der Klassifikatoren.

Deeskalationsmanoéver wurden als objektivere Klassen eingefithrt, die auch eine Kollision
modellieren kénnen. Sie haben den Vorteil, dass die Ground Truth offline automatisch
ermittelt werden kann. Es wurden hilfreiche Erkenntnisse zur Pradiktion gesammelt (Ka-
pitel 8.4), dennoch ergaben sich einige Schwachpunkte: Zum Beispiel wird die Fahrerin-
tention stets beziiglich eines einzelnen Objektes geschéitzt; fahrt das Egofahrzeug zwischen
zwei Fahrzeugen durch, so liegt bei identischen Egodaten einmal die Klasse Ausweichen
links, einmal Ausweichen rechts vor. Verschiedene Klassen in derselben Situation kénnen
bei Maschinellem Lernen schnell zu Overfitting fithren.

Ein weiterer Nachteil ist die starke Ungleichverteilung der Klassen: Die Kollisionsszenen
sind stark unterreprasentiert und konnten haufig nur schlecht erkannt werden. Ebenfalls

48



4.6 Zusammenfassung

sollte die Definition des Klassenbeginns anhand der Kritikalitdt vermieden werden, weil
hierdurch verschiedene Faktoren miteinander vermischt werden, und nur ein geringe Teil-
menge der Daten genutzt werden kann.

Die meisten dieser Schwierigkeiten werden durch die Kursprédiktion behoben: Von ihr
kann auf einfache geometrische Art eine Schétzung der Deeskalationsklassen fiir Ver-
gleichszwecke und Warnfunktion abgeleitet werden. Gleichzeitig ist sie leicht auswertbar
und universeller anwendbar, denn die Modellierung enthéalt eine saubere Trennung der
Ego- und Objektinformation.
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5 Untersuchte Signaldaten und
Vorverarbeitung

Dieses Kapitel beschreibt zunéchst die verwendete Sensorik und davon abgeleitet wichti-
ge Vorverarbeitungsschritte. Zunachst werden die Daten serialisiert, indem alle detektier-
ten Objekte unabhéngig voneinander verarbeitet werden; dieser Schritt ist notig, um die
Datenkomplexitat und Overfitting zu vermeiden. AnschlieBend werden die sequentiellen
Daten in kritische Teilszenen unterteilt, was fiir die Auswertung und Labelvergabe der
Fahrerintention eine zentrale Rolle spielt.

Schliefllich werden aus den Roh-Signaldaten, die von der Fahrzeugsensorik geliefert wer-
den, weitere Merkmale durch Anwendung von Expertenwissen extrahiert. Dieser Schritt
ist bei der Verwendung Maschinellen Lernens tiblich und bringt Algorithmen zur Muste-
rerkennung i.A. bessere Ergebnisse.

Die Definition und Berechnung der Vermeidungsbeschleunigung und verbleibender Re-
aktionszeit ermoglicht es, den Eskalationsgrad einer Szene subjektiv und objektiv zu
beschreiben. Diese Kennzahlen stellen damit eine entscheidende Briicke zwischen dem
Kritikalitdtsempfinden des Fahrers und der Konzeption des Warnsystems dar.

Abbildung 5.1: Fernbereichsradarsensor von Bosch: LRR3, Long-range Radar der 3. Generation [Rob03]. Mit
einer Kantenlange von unter 8cm wird er meist in der mittleren Fahrzeugfront verdeckt und nach vorn gerichtet
verbaut.
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5 Untersuchte Signaldaten und Vorverarbeitung

5.1 Sensorik und Signale

Der LRR3-Radarsensor von Bosch ist ein Umfeldsensor. Er arbeitet im Frequenzbereich
77GHz, hat einen Offnungswinkel von etwa 30° und kann Objekte in bis zu 250m Ent-
fernung detektieren (Abb. 5.1). Zusétzlich stehen auch fahrzeuginterne Signale tiber den
CAN-Bus in jedem Serienfahrzeug zur Verfligung. Die in dieser Arbeit verwendeten Si-

gnale und daraus extrahierte Merkmale sind in Tabelle 5.1 zusammengefasst.

Tabelle 5.1: Signale im Messfahrzeug und jedem Serienfahrzeug, fiir welches das untersuchte System ausgelegt

Fahrdynamische Signale

EgoAx
EgoAy
EgoVx
Kappa
KappaDt

HMI-Signale

DirIndLL/R
WheelAngle
WheelAngleDt

GasPedal
GasPedalDt
Braking
PedalFeature

Objektdaten

ObjectDx
ObjectDy
ObjectDyCirc
ObjectVxRel
ObjectVyRel
Object AxRel
ObjectVx
ObjectVy
ObjectAy
TTC

Egolangsbeschleunigung
Egoquerbeschleunigung
Egolangsgeschwindigkeit

Kriimmung des geschétzten Egokurses
Krimmungsédnderung

Blinker links/rechts aktiv

Egovorderradwinkel

Ableitung des Egovorderradwinkels, ist korreliert mit
der Drehgeschwindigkeit des Steuerrades
Gaspedalwert

Verdnderung der Gaspedalstellung

Bremse aktiv

Kombinierte Gaspedal- und Bremsaktivitat

Langsabstand des Objektes

Querversatz des Objektes

Kursversatz

Relative Geschwindigkeit des Objektes

Relative Quergeschwindigkeit

Relative Langsbeschleunigung des Objektes
Absolute Lingsgeschwindigkeit des Objektes
Absolute Quergeschwindigkeit des Objektes
Absolute QuerLéingsbeschleunigung des Objektes
Time to collision

ist. Ein Symbol wird nur fiir die Signale eingefiihrt, die im Detail behandelt werden.

5.2 Verwendung der Multiobjektdaten

Die meisten Umfeldsensoren konnen eine Vielzahl von Objekten gleichzeitig detektieren.
Um diese adressieren zu kénnen, wird jedem Objekt wird eine eindeutige Nummer (ID)
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zugewiesen. Die IDs werden dhnlich einer Warteschlange an die gerade detektierten Ob-
jekte verteilt, und da dies normalerweise nur endlich viele sind, kénnen die IDs als nach
oben hin beschrankt aufgefasst werden.

Dieser Aspekt erscheint zunachst rein technisch, er hat jedoch grofie Auswirkungen auf den
Einsatz Maschinellen Lernens. Praktisch gesehen werden die Daten schnell sehr hochdi-
mensional, da zu jedem detektierbaren Objekt eine grofie Anzahl relevanter Eigenschaften
existiert. Gleichzeitig sind in dem Fall, dass nur eine geringe Anzahl Objekte detektiert
wird, viele dieser Signale nicht gesetzt bzw. haben den Wert 0. Die Abwesenheit des Ob-
jekts wird meist dadurch realisiert, dass je Objektkanal ein bindres Signal angibt, ob es
im aktuellen Messzyklus detektiert wurde oder nicht.

Fir Maschinelles Lernen werden Merkmalsvektoren f bendtigt, die Objektdaten miissen
also auf die f; verteilt werden. Da unter den Objekten keine Reihenfolge definiert ist,
ware der nichstliegende technische Ansatz, gemafi der Objekt ID vorzugehen. Sei M die
Anzahl objektspezifischer Merkmale und O die maximale Anzahl an Objekt IDs. Unter
Verwendung der Merkmalsreihenfolge aus Tabelle 5.1 ergibe sich die Zuordnung

fi =1ID 1, ObjectDx
f2 =1ID 1, ObjectDy

fauer = 1D 2, ObjectDx
frao = 1D 2, ObjectDy

Weil die ID eines Objektes keinerlei Information tragt, werden die Objektdaten also will-
kiirlich auf die Merkmale aufgeteilt. Damit entsteht die Gefahr des Overfittings, ein Klas-
sifikator konnte zum Beispiel lernen, dass mit Objekt 1 stets kollidiert wird und Objekt 2
stets ausgewichen wird. Gleichzeitig ist die Verallgemeinerung unmoglich, denn die Mus-
ter tauchen bei unterschiedlichen IDs auch in verschiedenen Merkmalen f; auf. Beide
Beobachtungen kénnten nur vermieden werden, indem zu jeder moglichen Permutation
von Objekten und IDs dieselben Trainingsdaten verwendet wiirden, was offensichtlich
samtliche theoretischen Grenzen tibersteigt.

Eine Vorsortierung der Objekte, z.B. nach ihrer relativen Position zum Egofahrzeug, wére
hier hilfreich - sie benotigt jedoch Wissen iiber die Relevanz der Objekte und ist damit
schwer modellierbar. Stattdessen wurde ein einfacherer Ansatz verfolgt und jedes Objekt
separat behandelt. Die gemeinsamen Merkmale, die nicht objektspezifisch sind (Fahrdy-
namik und HMI) wurden jeweils vervielfiltigt. Die Daten haben also dieselbe Gestalt, als
ob dieselben Fahrten mehrmals stattgefunden hatten, wobei stets nur ein Objekt existiert
hatte (Abb. 5.2).
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5 Untersuchte Signaldaten und Vorverarbeitung
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Abbildung 5.2: Serialisierung von Multiobjektdaten: Um die Dimensionalitat der Daten niedrig zu halten und
die variierende Anzahl gleichzeitig detektierter Objekte zu behandeln, werden die Multiobjektdaten in Single-

objektdaten umgeformt. Hierzu wird stets nur ein Objekt separat betrachtet, und die nicht objektrelevanten
Daten vervielfaltigt.

5.3 Szeneneinteilung und Kiritikalitat

Die Sensordaten konnen als zeitkontinuierliche Funktionen betrachtet werden (Kapitel

1.5). Zur praktischen Verwendung und Auswertung der Klassifikatoren werden héufig
Szeneneinteilungen bendotigt:

® Syleasures: Eine Partitionierung der Offline-Daten in jeweils unabhéngig voneinan-
der aufgenommene Messdaten. Aufgrund dieser Szenen wurde z.B. die Aufteilung

in Trainings- und Testdaten durchgefithrt. Die Partitionierung entsteht i.A. beim
Importieren der Daten.

® Sobjects: Line Objektszene beginnt mit dem Zeitpunkt der Erstdetektion eines Ob-
jektes und endet mit dem Zeitpunkt, zu dem das Objekt das letzte Mal detektiert

wurde. Diese Szene entspricht also genau der Objektlebensdauer, formuliert aus
Perspektive des Sensors.

® Scuitical: Auswahl der Szenen, die anhand des TTC-Kriteriums als subjektiv kritisch

eingestuft werden. Genau diese Szenen sind fiir die Fahrerintentionsschatzung von
hoher Relevanz.

Eine einzelne Szene ist ein Tupel S = (a, b), bestehend aus Start und Endzeitpunkt; eine
Szeneneinteilung ist entsprechend eine Folge S = (57, 55, ...) disjunkter Szenen S;.

Kritische Szenen

Die Unterteilung Scyiticar wird fiir Verwendung historischer Informationen und fir die
Auswertung der Fahrerintentionserkennung benétigt. Zum Beispiel fihrt der Egofahrer
einem anderen Fahrzeug im Stau mehrmals dicht auf, wodurch kritische TTCs erreicht
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5.3 Szeneneinteilung und Kritikalitét

werden; schlieBlich iiberholt er es links (Abb. 5.3). Die gesamte Szene ist also mehrmals
warnwiirdig (Kapitel 3.3) und muss folglich in zwei kritische Teilszenen zerlegt werden.

30 ¥ Critical scene
% Deescalation: Braking

*  Deescalation: Evasion left

25

20 WheelAngle

—O0—TTC

Signal value (S| units)
5

¥ g k% ¥ 0 kX X
-0~ H Kk kk K Jk kk kk kk kk ok ok ok ok ok ok ok

14 15 16 17 18 19
Time (sec)

Abbildung 5.3: Definition kritischer Szenen. In der ersten kritischen Teilszene (14.7s, 15.4s) liegt eine schnelle
Annaherung vor, weil die TTC die kritische Grenze von 3 Sekunden leicht unterschreitet. Diese Eskalation wird
durch Bremsen behoben, was an der fallenden Geschwindigkeit fegovx erkennbar ist. Die zweite kritische Szene
liegt im Bereich (17.4s,19.8s) vor - diesmal fahrt der Fahrer links am Objekt vorbei, was am Objektversatz
fobjectDy ersichtlich wird.

Zur genauen Definition kritischer Szenen dienen die folgenden Kriterien:

e Das potenzielle Gefahrenobjekt muss sich im Fahrschlauch befinden, dh. dessen
Kursversatz lasst mit den Fahrzeugbreiten auf eine Kollision schlieflen.

e Der Kursversatz kann verursacht durch leichte Lenkbewegungen schwanken; umge-
kehrt kann er auch erst spat eine Kollision anzeigen, etwa wenn der Fahrer aufgrund
eines Fahrfehlers sehr spét auf das Kollisionsobjekt zusteuert. Deshalb gentigt eine
cinmalige Erfillung dieses Kriteriums wéahrend der gesamten Szene (Abb. 4.4).

e Der Szenenanfang wird tiber den Zeitpunkt definiert, an dem die Situation subjektiv
als kritisch empfunden wird, also frrc < 3s (Kapitel 2.9). Umgekehrt kann man
folgern, dass der Fahrer spatestens ab diesem Zeitpunkt einen Handlungsentschluss
gefasst hat, was den Szenenanfang und damit Labelbeginn der Fahrerintention be-
griindet.

e Als Ausgang einer eskalierten Szene muss genau eines der moglichen Deeskalations-
manoéver definiert sein; das Szenenende liegt also genau an dem Zeitpunkt vor, an
dem der Abschluss eines Deeskalationsmandvers festgestellt wird (Kapitel 4.3).

95



5 Untersuchte Signaldaten und Vorverarbeitung

Die booleschen Hilfsfunktionen WAPProx ynd plritical formalisieren das Kollisions- und Kri-
tikalitatskriterium:

PAPPIOX = g 0| < 1.9m (5.1)

\DCritical = fTTC < 3s
Damit kann nach einem Zeitpunkt ¢, die néchste Szene S = (a, b) bestimmt werden:

a = min{a >ty : UWHPPT¥(g) A YOrtical ()1 (5.3)
b=max{b:b>aAVtc[a,b]: WOtical(t)}

Die Menge aller Szenen Scyiticar Wird iterativ berechnet. Die Definition bietet somit eine
obere Schranke fiir die Menge aller kritischen Szenen - es ist ein notwendiges, aber nicht
hinreichendes Kriterium fiir eine warnwiirdige Szene.

5.4 Scheinziele

Neben den Vorziigen eines Radarsensors wie weitgehender Wetter- und Lichtunabhén-
gigkeit, verdeckter Einbaumdglichkeit und préziser longitudinaler Auflosung gibt es auch
Schwichen, die in der Praxis berticksichtigt werden miissen: Mit dem meist zugrunde-
liegenden FMCW-Verfahren sind laterale Messungen nur indirekt moglich [Rob03]; die
Erkennung der Objektbreite und -hohe und damit deren Klassifikation ist haufig noch
schwierig [DDM*09]. Wéhrend zur Losung dieses Problems derzeit Fusionskonzepte er-
forscht und umgesetzt werden, ist eine grundsétzliche Ungewissheit der Objekterkennung
nie vollig ausschlieSbar.

Ein haufiger resultierender Effekt sind Scheinziele - Messungen von Objekten, die nicht
real existieren oder die keinen Einfluss auf das Fahrgeschehen haben. Sie werden jedoch im
Gefahrenbereich oder mit einer Bewegung in dessen Richtung gemessen und beeinflussen
damit die weiteren Rechenschritte. In der Praxis treten besonders die folgenden Arten
von Scheinzielen regelmafig auf:

e Uberfahrbare Ziele (Gullideckel, Eisenbahnschienen, Bordsteinkanten), die aufgrund
ihrer Beschaffenheit und hohem Metallanteil eine hohe Riickstrahlleistung haben
und damit fast immer von einem Radarsensor detektiert werden (Abb. 5.4).

e Unterfahrbare Ziele (Autobahnschilder, Briicken)

e Reflexpunktwanderung: Wahrend der Vorbeifahrt an Fahrzeugen kann systematisch
beobachtet werden, dass sich der Uberlappungsbereich des Objektes mit dem Sen-
sorerfassungsbereich verringert. Der Reflexpunkt und damit die gemessene Position
des Fahrzeugs bewegt sich also paradoxerweise in Richtung des Egofahrzeugs, so
dass ein pradizierendes Warnsystem einen Einscherer vermuten wiirde (Abb. 5.5).
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5.4 Scheinziele

e Trackingannahmen: Um vereinzelte Fehlmessungen zu kompensieren, werden Ob-
jektpositionen mit dem Kalman-Filter getrackt. Im Falle eines schnellen Abbiegens
an eine Kreuzung kann eine zu konservative Schitzung dazu fithren, dass das Objekt
noch im Gefahrenbereich vermutet wird, obwohl es diesen schon verlassen hat.

e Geisterobjekte®: Dieser Begriff hat sich fiir Detektionen von Objekten eingebiirgert,
die nicht existieren. Sie konnen z.B. durch Radarreflexion im Schnee, Spiegelungen
an der Leitplanke oder sonstige sensorspezifische Phénomene verursacht sein.

Fir die meisten Arten von Scheinzielen existieren effektive Gegenmafinahmen; dennoch
ist das Auftreten vereinzelter Situationen unvermeidbar, in welchen Scheinziele zu spét
oder tiberhaupt nicht als solche klassifiziert werden kénnen.

Abbildung 5.4: Scheinziele. Links: Die Kante der Verkehrsinsel wird als Objekt 3 detektiert und falschli-
cherweise als stehendes Hindernis klassifiziert. Rechts dieselbe Szene aus der Vogelperspektive: Die Breite
dieses Hindernisses wird (iberschatzt und ragt in den zukiinftigen Fahrzeugkurs hinein, was einen Fehleingriff
hervorrufen wiirde.

Abbildung 5.5: Scheinbewegungen. Links: Objekt 4 befindet sich auf der Fahrzeugspur (schwer erkennbar)
und wurde als Folgeobjekt fiir das ACC-System ausgewahlt (rote Schrift). Objekt 5 bezeichnet den LKW auf
der rechten Spur, mit hoher Varianz in longitudinaler Richtung gemessen (griine Linien). Rechts: Im Verlauf
der Fahrt scheint sich der LKW lateral anzunahern, Ursache dafiir ist der systematisch wandernde Radar-
Reflexpunkt auf der StoBstange. Diese Anndherungen kénnen fehlerhafte Unterstiitzungen verursachen.
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5 Untersuchte Signaldaten und Vorverarbeitung

Bedeutung fiir die Fahrerintentionserkennung

WEeil die Klassifikation von Scheinzielen im Voraus nicht perfekt moglich ist, wurde eine
bewusste Entscheidung getroffen: Unter der Annahme, dass der Egofahrer im Kollisi-
onsfall auf das Kollisionsobjekt nicht reagiert, unterscheiden sich die sensorischen Daten
von echten und scheinbaren Kollisionsszenen nicht. Damit konnen prinzipiell alle Daten
verwendet werden.

Neben der entfallenden Vorfilterung steigt damit auch der Datenanteil in der stark unterre-
prasentierten Kollisionsklasse. Bei der Pradiktion ergeben Scheinzieldaten jedoch meistens
schlechtere Ergebnisse, weil diese Objekte teilweise erst sehr spéat auftauchen, z.B. nach
dem Warnzeitpunkt, und damit eine unvermeidbare Kollision darstellen. Deshalb wur-
den Scheinziele nur fiir das Modelltraining verwendet und aus den Pradiktionsergebnissen
ausgefiltert.

5.5 Transformation der Kursparameter

Die zur Kurspradiktion verwendeten Parameter (a,, k) (Kapitel 4.4) hdngen systema-
tisch mit der Geschwindigkeit des Fahrzeugs zusammen: Bei hoheren Geschwindigkeiten
nehmen Kurskriimmungen und Beschleunigung ab. Diese Beobachtung miisste durch ma-
schinelles Lernens explizit erkannt und modelliert werden, was dessen Komplexitdat und
Fehleranfalligkeit unnotig steigern wiirde. Gleichzeitig steigt der systematische Diskreti-
sierungsfehler mit den kleineren Werten.

Im Folgenden werden Transformationen beschrieben, welche diese Zusammenhénge durch
einfache expertenkodierte Transformationen eliminieren; dadurch wird der Diskretisie-
rungsfehler gering gehalten und das Maschinelle Lernen vereinfacht.

5.5.1 Zielkoordinaten

Diese Transformation basiert auf der psychologischen Erkenntnis, dass der Fahrer zu-
nichst die zu erreichende Position (z,y) entscheidet und davon abhéngig die motorischen
Schritte umsetzt [PL99]. Es wird also angenommen, dass die Zielkoordinaten aus Perspek-
tive des aktuellen Koordinatensystems die gesamte Information tiber die Fahrerintention
beinhalten. Die Parameter (a,, k) werden folglich in die Koordinaten umgerechnet, die
der entsprechende Kurs nach einer festen Zeit At erreicht:

(az, k) = (x,y) = gCirC(fi,vz,ax, At) (5.5)
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5.5 Transformation der Kursparameter

5.5.2 Normierung der Kurskriimmung anhand der Komfortgrenzen

Die Kurskriimmung s, Geschwindigkeit v, und Querbeschleunigung a, weisen den phy-
sikalischen Zusammenhang aus (5.6) auf. a, ist zusammen mit der Geschwindigkeit v,
ein direktes Maf fiir die physikalisch mogliche Kurskriimmung und die Belastung des
Fahrers [SH82]. Der maximal tolerierte Wert wurde empirisch ermittelt und als Funktion
ay Max(Uz) in Abhéngigkeit von der Geschwindigkeit modelliert. Wird a,, ins Verhéltnis zu
diesem Maximum gesetzt, ergibt sich die relative Querbeschleunigung (5.7):

2
v
Uy = = v’k (5.6)
y
el = —— 5.7
ay?R : ay,MaX(”:p) ( )
(a'cw H) — (a':c> ay7Rel) (58)

Die Abbildung der Kursparameter auf die relative Beschleunigung ist damit bijektiv, und
der Parameter a,re beschreibt das Einhalten der Komfortgrenzen unabhangig von v,.
Die Kurskrimmung wird iiber den gesamten Geschwindigkeitsbereich fast gleichméflig
auf das Intervall [-1, 1] umgerechnet (Abb. 5.6).

0151
0.1 T
005} g 0S¢
g o
§ of g of
N &
® o S s
=R o
T ERE
L >
01 3
151
0.15
.2 |-
02 L L L M h H
20 0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60
EgoVx EgoVx

Abbildung 5.6: Normalisierung der Kurskriimmung. Links ist die systematische Abhangigkeit der Kurskriim-
mung k von der Geschwindigkeit Vx zu sehen. Rechts wurde diese Abhangigkeit verringert, indem durch die
maximal vom Fahrer tolerierte Kurskrimmung dividiert wurde. Damit liegen die meisten Werte im Intervall
[—1,1], einzelne AusreiBer zeigen Szenen, in denen die Toleranzgrenzen (liberschritten wurden.

5.5.3 Differenzkodierung der Parameter

Die Kursparameter (a, k) sind zu den meisten Zeitpunkten konstant und enthalten da-
mit eine groe Redundanz. Durch Differenzkodierung kann die Information komprimiert
werden: Es wird nicht der eigentliche Wert, sondern die Differenz zum vorherigen Wert
verwendet - eine Vorgehensweise, die in der Sprachverarbeitung haufig zur Datenkompres-
sion angewandt wird [PKO08]. Es ergibt sich die Transformation

(az, k) = (Azy, AK) = (a; — ag, K — Ko) (5.9)
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5 Untersuchte Signaldaten und Vorverarbeitung

wobei (ag, ko) die aktuell gemessenen Parameter und (a,, k) die Parameter des zukiinftigen
Kurses sind. Die Differenzkodierung kann dquivalent auch auf die normierte Kurskriim-
mung angewandt werden, woraus sich die Gréflen (Aa,, Aay, re) ergeben.

5.6 Merkmalsextraktion

Merkmalsextraktion ist ein beliebtes Hilfsmittel, um Klassifikationsalgorithmen durch
Expertenwissen ihre Arbeit zu erleichtern. Durch Kombination oder Umrechnung vor-
handener Signale werden neue Merkmale hinzugefiigt, die direktere Riickschliisse auf die
Schatzklasse erlauben als die Rohsignale. In der Theorie sind die Grenzen zwischen der
Merkmalsextraktion und der anschliefenden Klassifikation flieBend: Wenn ein Merkmal-
sextraktor bereits die zu schatzende Klasse selbst berechnet, so wird der Klassifikator
trivial [DHSO01]; umgekehrt konnte ein perfekter Klassifikationsalgorithmus die Merkmal-
sextraktion mitlernen und so iiberfliissig machen.

Weit verbreitete Merkmale, die in der Sprach- oder Bilderkennung eingesetzt werden, sind
Frequenzanalysen, Hauptkomponentenanalyse, Glattungen, Kantendetektoren und affine
Abbildungen zur Rotation oder GroBenénderung von Bildbereichen. Haufig werden bei der
Merkmalsextraktion grofiziigig neue Merkmale berechnet und dem Trainingsalgorithmus
die Auswahl der signifikanten tiberlassen. Dieses Vorgehen bietet zusatzliche Erkenntnis
iiber die Daten, denn zu wissen, dass bestimmte Merkmale zur Klassifikationsverbesserung
beitragen oder nicht, ist ein wertvolles Analyseergebnis. Die in dieser Arbeit untersuchten
Merkmale werden im Folgenden vorgestellt.

5.6.1 Generische Merkmale

Zunachst wurden die zur Mustererkennung tiblichen Merkmale aus den Daten berechnet.
Damit wurden folgende Erfahrungen gemacht (Kapitel 8.4):

e Die Fourieranalyse berechnet zu den Signaldaten das Frequenzspektrum. Die am
starksten vertretene Frequenz konnte prinzipiell Informationen iiber die aktuelle
Steuergeschwindigkeit enthalten. Allerdings weisen die Fahrdaten keine regelméfi-
gen Schwingungen auf, und die Resultate dieses Schritts waren unverwendbar.

e Mit der Wawvelet- Transformation werden Signale mit einem prototypischen Muster
gefaltet; dadurch ergeben sich praktisch Gradienten und Mittelwerte zu verschie-
denen Zeitbereichen. Experimentell konnten dadurch fir die Fahrerintentionserken-
nung keine Vorteile gewonnen werden, weil die entsprechende Information der Gra-
dienten bereits in den Merkmalen enthalten war.

e Die Hauptachsentransformation (PCA) wurde nur kurz untersucht: Sie berechnet
lineare Kombinationen von Merkmalen, um deren Varianzen zu minimieren. Die
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5.6 Merkmalsextraktion

Bedeutung dieser Linearkombinationen ist jedoch nur schwer zu interpretieren, und
aufgrund ebenfalls keiner Verbesserungen wurde PCA nicht weiter verfolgt.

Die Berechnung von Gradienten und deren Glattung hingegen brachte groflie Vorteile,
weil dadurch die zeitliche Verdnderung der Daten auf einfache Weise ausgedriickt werden
konnte. Diese Gradienten wurden nur fiir die Signale K, fcaspedal, [Wheelangle Destimmt, da
zu den anderen Signalen entweder bereits der Gradient mitgemessen wird oder die Signale
diskret sind.

5.6.2 Kursversatz

Ein effektives Merkmal fiir die Verwendung in Fahrerassistenzsystemen ist die Verwendung
des Kursversatzes, zum Beispiel fiir die Spurzuordnung. Die fest montierte Umfeldsensorik
misst normalerweise die Lateralabstande von Objekten beziiglich der Fahrzeugachse. Ein
Fahrzeug auf der linken Nachbarspur hat damit bei Geradeausfahrt z.B. einen Lateralab-
stand von d, = 3m; in einer Linkskurve wiirde sich der Abstand zusatzlich vergréfiern,
wahrend in einer Rechtskurve das Objekt sogar vor dem Sensor erscheinen und d, = 0
erzielen kann.

L, Circular extrapolation

f | | -

O <—w— A J d
X

Abbildung 5.7: Ermittlung des Kursversatzes d, ¢ durch zirkulare Kurspradiktion.

Leichte Kurven verursachen also bereits grofie Varianzen von d,,, welche eine direkte Spur-
zuordnung unmoglich machen. Dieses Problem wird umgangen, indem die Objektkoordi-
naten umgerechnet werden: Statt des Lateralabstandes zur Fahrzeugachse wird der Ab-
stand zum zukiinftigen Fahrzeugkurs bestimmt. Er wird in diesem Kontext bewusst sehr
einfach durch zirkuldre Pradiktion geschatzt (Abb. 5.7) und folglich als d, ¢ bezeichnet.
Entsprechend kann der Léngsabstand auch umgerechnet werden zu d, ¢, womit eine bi-
jektive Abbildung hergestellt wird.

5.6.3 Time to collision (TTC)

Das menschliche Kritikalitdteempfinden korreliert stark mit der geschétzten Kollisionszeit,
was wiederholt in Studien gezeigt werden konnte (Kapitel 2.9). In dieser Untersuchung
wird das Merkmal TTC deshalb an verschiedenen Stellen genutzt: Zum Einen wird dar-
an definiert, wo eine potenziell kritische Szene beginnt oder endet (Abschnitt 5.3); zum
anderen dient es als wichtiges Indikatorsignal fiir Maschinelles Lernen.
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5 Untersuchte Signaldaten und Vorverarbeitung

Die geschatzte Kollisionszeit frrc beschreibt die Zeit, nach der zwei Fahrzeuge unter der
Annahme konstanter Geschwindigkeiten kollidieren wiirden. Der Lateralversatz spielt bei
der Berechnung keine Rolle, so dass in die Berechnung lediglich der aktuelle Abstand d,
und und die Relativgeschwindigkeit v, eingehen:

dy
Jrre = o (5.10)

Unter Umstanden wird neben der TTC auch die erweiterte TTC (fgrrc) verwendet, in
deren Berechnung zuséatzlich die relative Beschleunigung eingeht. Dadurch erhélt die T'TC
pradiktive Anteile: Wenn wéihrend einer schnellen Anndherung z.B. stark gebremst wird,
nimmt fgrrc schnell wieder hohe und damit unkritische Werte an. frpc bleibt hingegen
solange im kritischen Bereich, bis die Relativgeschwindigkeit v, gesunken ist. Durch die
Verwendung der Beschleunigung ist fgrrc zwar realistischer, jedoch auch unstetiger als
die frrpc; die Wahl des richtigen Merkmals hangt also vom Einsatzzweck ab.

5.6.4 Vermeidungsbeschleunigung

Fiir ein Manévers 1 bezeichnet die Vermeidungsbeschleunigung a,, die benétigte Intensi-
tat, um eine Kollision zu verhindern (Abb. 5.8). Sie ist definiert als

ay(t) = min{a | Ausfithrung von Mano6ver ¢ zum Zeitpunkt ¢ (5.11)

mit Intensitat a vermeidet eine Kollision}

In eskalierenden Situationen sinkt die Distanz zum Kollisionsobjekt mit fortschreiten-
der Zeit ¢, womit die Vermeidungsbeschleunigung wachst. Fiir deren Berechnung werden
die maximalen Beschleunigungen, die zwischen Fahrzeug und Strafle aufgebracht werden
konnen, beriicksichtigt: Sie werden durch den Kamm’schen Kreis ausgedriickt und ermog-
lichen eine Herleitung der optimalen Ausweichtrajektorie [SOB06, SSIOS].

Bei einer unscharfebehafteten Umfeldwahrnehmung ist eine exakte Bestimmung der Tra-
jektorie kaum moglich, so dass Vereinfachungen gemacht werden kénnen: Die Bewegung
des Egofahrzeugs und des potenziellen Kollisionsobjektes wird durch ein parabelférmiges
Langs- und Querbewegungsmodell approximiert; damit konnen die Vermeidungsbeschleu-
nigungen a,(t), ¥ € {UBrake, VLeft, Yright } Mit einer geschlossenen Formel berechnet wer-
den. Durch eine kreisférmige Ausweichtrajektorie wird eine hohere Genauigkeit erreicht;
eine geschlossene Berechnung ist dann aber nur fiir stehende Kollisionsobjekte moglich.

5.6.5 Reaktionszeitpunkte

Der Zeitpunkt, an dem der Fahrer spatestens ein Deeskalationsmanover ¢ einleiten muss,
um eine Kollision zu vermeiden, wird als Reaktionszeitpunkt bezeichnet. Er hangt von der
Intensitit a ab, mit der das Manéver durchgefiihrt wird:

tya = max{t | ay(t) <a} (5.12)
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5.6 Merkmalsextraktion

Mit steigender Intensitat a verlagert sich der Reaktionszeitpunkt nach hinten. Um den
letztmoglichen Reaktionszeitpunkt zu bestimmen, wird also die Intensitat auf den ma-
ximal moglichen Wert a, g oder a, g gesetzt, der durch das Fahrermodell gegeben ist
(Kapitel 3.2). Abb. 5.8 demonstriert diese Zeitpunkte an den Beispielen Bremsen und
Ausweichen.

Die Berechnung des Reaktionszeitpunktes ist keineswegs trivial, denn die Formel bein-
haltet Informationen tiiber das zukiinftige Verhalten der beteiligten Fahrzeuge. In einem
Online-System werden dafiir die benétigten Bewegungen durch das Kreismodell (Kapitel
4.4) mit konstanter Beschleunigung und Kurskriimmung prédiziert. Laterale Informatio-
nen konnen optional génzlich ignoriert werden, es wird dann vereinfacht angenommen,
dass alle Objekte sich hintereinander in derselben Spur befinden und geradeaus fahren.
Mit diesen Annahmen kann tgyae o geschlossen berechnet werden.

? A eft

b) tBrake,E 3Brake,E

Abbildung 5.8: a) Vermeidungsbeschleunigungen: In der vorliegenden Szene nahert sich das Egofahrzeug
einem stehenden Objekt mit konstanter Geschwindigkeit. Wenn der Fahrer zum aktuellen Zeitpunkt mit der
Querbeschleunigung aief nach links steuert oder mit der negativen Langsbeschleunigung agyake bremst, wird
eine Kollision vermieden. b) Reaktionszeitpunkte: Wenn mit maximaler Kraft agyake, & gebremst wird, so muss
der Bremsvorgang zum Zeitpunkt tgrake,  Stattfinden. Analog dazu ist ein Ausweichvorgang im letztmdglichen
Moment ti s, dargestellt.

5.6.6 Time To React (TTR)

Wihrend der Online-Anwendung werden die Reaktionszeitpunkte ¢, , in jedem Rechen-
schritt neu geschatzt, um zu jedem Zeitpunkt alle bis dahin bekannten Informationen
auszunutzen. Der absolute Reaktionszeitpunkt selbst dient vor allem zur Formalisierung
und Veranschaulichung. Fiir die praktische Anwendung ist es sinnvoller, relative Angaben
zu verwenden - also die zum Zeitpunkt ¢ verbleibende Zeit bis zum Reaktionszeitpunkt:

Atyo=tyc —1 (5.13)

AtReact = max{t¢,E}¢:1...Nc (514)

Damit ist z.B. Atprake,z = fTTBrake die verbleibende Zeit, bis ein Notbremsmandver ein-
geleitet werden muss. Spétestens nach Atgeact = frTr muss eine Reaktion erfolgen, damit

die Szene deeskaliert werden kann. Dies ist also die maximale Zeitspanne, die der Fahrer
inaktiv bleiben darf, und wird als Tme To React (TTR) bezeichnet.
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5 Untersuchte Signaldaten und Vorverarbeitung

5.6.7 Vergleich

Sowohl frrc als auch frrrschitzen den Eskalationsgrad einer Situation auf einer Zeits-
kala. Fiir frrc konnte empirisch der Zusammenhang zur subjektiven Kritikalitat belegt
werden (Kapitel 2.9); so kann von dem aktuellen Wert auf die innere Eskalationspha-
se und den Entscheidungszeitpunkt des Fahrers zuriickgeschlossen werden. Das Merkmal
wird auf einfache Weise berechnet und zeigt einen stetigen Verlauf (Abb. 5.9).
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Abbildung 5.9: Schitzung des zeitlichen Fortschritts eines Ausweichmandvers. frrc verlauft gleichmaBig fal-
lend. fyTEvadeLeft SChatzt die Gbrige Zeit bis zu einem komfortablen Ausweichvorgang nach links; sie wird fast 0,
da der Fahrer im letzten Moment ausweicht. fr1g ist die Zeit bis zum letztmdglichen Ausweichzeitpunkt. Liegt
das Objekt auBerhalb des Fahrschlauchs, wie vor und wahrend des Ausweichvorgangs, sind die entsprechenden
Zeiten nicht definiert.

Im Gegensatz dazu modelliert frrr die physikalische Kritikalitat; mit frrg = 0 liegt
z.B. der letztmogliche Zeitpunkt einer Deeskalation vor. Dieses Merkmal eignet sich vor
allem zur Formalisierung einer Warnfunktion. Da es von jedem Brems- oder Lenkvorgang
beeinflusst wird, verlduft es deutlich unstetiger als frrc. Tabelle 5.2 gibt einen zusam-
menfassenden Uberblick.

Bezeichnung Bedeutung

frre, ferre Geschéatzte Zeit zur Kollision ohne bzw. mit Bertick-
sichtigung der Beschleunigung

frr Verbleibende Zeit, bis die spéatest mogliche Handlung
eingeleitet werden muss

fTTBrake, Verbleibende Zeit, bis das entsprechende Mandver mit

fTTEvadeLeft s der maximaler Intensitat, die das Fahrermodell zu-

JTTEvadeRight lasst, begonnen werden muss

Tabelle 5.2: Indikatoren fiir den zeitlichen Fortschritt oder die Kritikalitat des Verkehrsgeschehens.

64



5.7 Zusammenfassung

5.7 Zusammenfassung

Durch Serialisierung werden Multiobjektdaten zu Singleobjektdaten vereinfacht und da-
mit tauglich fiir Maschinelles Lernen gemacht. Scheinziele werden bewusst wie regulire
Objekte verwendet, um mehr Kollisionsszenen zu erhalten. Weitere notwendige Vorverar-
beitungsschritte sind die Einteilung der Daten in kritische Szenen und die Transformation
der Kursparameter in moglichst gut pradizierbare Groflen.

Mit der Merkmalsextraktion wird durch Kombination bestehender Signale das Maschi-
nelle Lernen verbessert. Anwendungsspezifische Merkmale wie TTC oder Vermeidungsbe-
schleunigung beschreiben den Eskalationsgrades einer Situation lassen Riickschliisse auf
die subjektive oder objektive Kritikalitat zu; sie werden mitunter fiir die Formalisierung
der Warnfunktion verwendet.
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6 Grundlagen der Datenverarbeitung

Um Maschinelles Lernen fiir die Schétzung der Fahrerintention oder Kurspradiktion zu
verwenden, stellt dieses Kapitel die Grundlagen von Hidden Markov Modellen sowie des
Random Forest Algorithmus vor. Beide Verfahren werden im weiteren Verlauf der Arbeit
methodisch miteinander kombiniert und detailliert ausgewertet.

6.1 Hidden Markov Modelle

Hidden Markov Modelle sind generative Modelle, welche Wahrscheinlichkeitsverteilungen
von Sequenzen modellieren und darauf optimiert werden kénnen. Nach den folgenden
Grundlagen sei als exzellente Weiterfilhrung auf Rabiners Tutorial [Rab89] verwiesen;
die verwendeten Algorithmen werden in [DHS01, PKO08] graphisch anhand des Trellis-
Diagramms sehr gut veranschaulicht.

Stochastischer Prozess

Der zeitliche Verlauf einer Zufallsvariablen X wird als stochastischer Prozess bezeichnet.
Dies kann zum Beispiel der Verlauf der Grofie einer Pflanze sein, und X (¢) beschreibt die
GroBe zum Zeitpunkt ¢ € R=Y. X wird in (6.1) zunéchst deterministisch modelliert, unter
den vereinfachten Annahmen eines konstanten und unbegrenzten Wachstums:

X(t)=at+b (6.1)
X(t) ~ N(at +b,%)
Unsicherheiten und Messschwankungen werden modelliert, indem X nun als Zufallsvaria-
ble betrachtet wird. In (6.2) ist dies unter Verwendung der Normalverteilung mit Erwar-

tungswert at + b und Standardabweichung > beschrieben. X ist ein zeitdiskreter stochas-
tischer Prozess, wenn t € N=0 - in realen Anwendungen ist dies meistens der Fall.

Markov Kette

In (6.2) stellt ¢ die bisherige Dauer des gesamten Wachstumsprozess dar - diese Informa-
tion steht jedoch im Allgemeinen nicht zur Verfiigung bzw. ist bei beschrinkter Historie
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6 Grundlagen der Datenverarbeitung

nicht von Belang. Sie wird eliminiert, indem die Verdnderung gegentiber dem letzten dis-
kreten Zeitpunkt modelliert wird:

Xo = N(u, %) (6.3)
Xip1 = N(u + aAt, ) (6.4)

Nun liegt eine Markov Kette erster Ordnung vor, in welcher die Gréfe der Pflanze die Rolle
des Systemzustandes spielt, und nur der letzte Zustand relevant ist. Allgemein ist eine
Markov Kette k-ter Ordnung definiert als ein zeitdiskreter Zustand X;, dessen Wert nur
von den letzten k Zeitschritten, also den vorherigen Zustédnden S;_1, ..., S;_; abhéngt:

X, L Xt_27Xt_37...‘Xt_1 (6.5)
p(Xt|Xt—1,Xt—27-~-) = p(Xt|Xt—17'--7Xt—k) (6-6)

Markov Modelle

Sind die Zustandsiibergangswahrscheinlichkeit p(X;|X;_1) fiir alle ¢ konstant, spricht man
von einem zeitstationdren Prozess. Ist der Zustand dariiberhinaus eine diskrete Grofie mit
endlichem Wertebereich S; € {1,...,Q}, werden die Ubergangswahrscheinlichkeiten in
Form einer Matrix a; ; = p(Siy1 = j|S¢ = i) dargestellt. Die initiale Zustandsverteilung
wird durch m; = p(S; = @) beschrieben. Ein solches Markov Modell kann &quivalent als
gerichteter Graph dargestellt werden, dessen Knoten die Zustédnde darstellen und Kanten

mit den a; ; beschriftet sind (Abb. 6.3).

Hidden Markov Modelle

Im bisherigen Beispiel war der Systemzustand direkt beobachtbar. Haufig ist die beob-
achtbare Grofle jedoch nicht von unmittelbarer Bedeutung, sondern sie ist abhédngig von
einer zusatzlichen verborgenen Grofle, deren Wert gesucht ist. Das bekannte Urnen und
Kugeln Beispiel verdeutlicht das Zusammenspiel beobachtbarer und versteckter Groflen.
Hierbei befinden sich in einem nicht einsehbaren Raum drei Urnen, jeweils zu verschiede-
nen Anteilen mit farbigen Kugeln gefiillt; in jedem Zeitschritt wéhlt ein Gini (mystisches
Zauberwesen, in Beispielen haufig verwendet) zuerst eine Urne und zieht dann aus dieser
zufillig eine Kugel. Die Farbe ist die einzige Information, die nach auflen dringt, und die
wahre gewahlte Urne soll geschatzt werden.

Das Beispiel besteht aus zwei stochastischen Prozessen: Zum Zeitpunkt ¢ bezeichnet S; die
unbekannte gewédhlte Urne und damit den versteckten Zustand. O, beschreibt die Farbe
der gezogenen Kugel, also die Beobachtung. Offensichtlich ist O, nur von S; abhéngig. Falls
die Urnenwahl nicht rein zuféllig ist, sondern von der zuletzt gewahlten Urne abhéngt,
ist S ein Markov Prozess erster Ordnung. S und O zusammen ergeben dann ein Hidden
Markov Modell (Abb. 6.1).
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o) O(t+1) o(t+2) o(t+3)

Abbildung 6.1: Ein Hidden Markov Modell, dargestellt als dynamisches Bayessches Netzwerk (Lattice View).
Die Zustande S sind versteckt, wahrend die Beobachtungen O in den Daten vorhanden sind.

Im diskreten Fall sei O = {1,..., M} die Menge moglicher Beobachtungen, die auch als
Symbole bezeichnet werden. Die Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(Oy|Q;) werden als
Matrix b; , = p(O; = k|S; = i) dargestellt. Ein HMM ist also zusammenfassend ein Tupel
Ae = (@, 0,7, A, B) und besteht aus den Elementen aus Tabelle 6.1.

Q Anzahl oder Menge der Zustande
O Doméne der Beobachtungen
m={m}  Anfangswahrscheinlichkeiten
A={a;;} Ubergangswahrscheinlichkeit

B = {b;,} Beobachtungswahrscheinlichkeit

Tabelle 6.1: Elemente eines Hidden Markov Modells mit diskretem Beobachtungsraum O. Im kontinuierlichen
Fall werden die Beobachtungswahrscheinlichkeiten b; ;, meistens durch Gaussian Mixtures ersetzt.

Als wichtige Erweiterung kann die Einschrankung auf diskrete Beobachtungen aufgeho-
ben werden, die bei der Verwendung realer Daten nur selten auftauchen. Damit kénnen
beliebige, mehrdimensionale kontinuierliche Beobachtungen O, € R? modelliert werden.
p(Oy|S;) wird meistens als Summe von Gaussverteilungen modelliert und in dieser Arbeit
durch den Random Forest Algorithmus verbessert (Kapitel 7.3).

6.1.1 Algorithmen

Im Zusammenhang mit HMMs sind vor allem Problemstellungen mit den typischen Al-
gorithmen fiir die Sequenzanalyse und zum Modelltraining verbreitet:

Alpha-Beta-Algorithmus

Im Analysefall ist ein HMM )\ sowie eine Sequenz von Beobachtungen O = oy, ..., o7
gegeben, p(O|\) wird gesucht. Die Bedingung iiber das Modell A kann haufig entfallen
zwecks verkiirzter Schreibweise p(O). Weil die zugrundeliegende Sequenz der versteckten
Zustande unbekannt ist, missen hierfiir alle moglichen Falle gewichtet addiert werden:

p(Ol,...70T> = Z p(ol,...,OT|q1,...,qT)p(q1,...,qT) (67)
q1,---,9T
T
= > II»(eilar)p(gilgi) (6.8)
q1,--,9T =1

69



6 Grundlagen der Datenverarbeitung

In dieser Umformung wurde die stochastische Unabhéangigkeit der O; sowie die Markov
Eigenschaft des versteckten Prozesses (); verwendet; ferner ist p(qi|qo) := m die Start-
verteilung der Zustdnde. Naiv implementiert sind fiir diese Berechnung exponentiell viele
Schritte notig; der Alpha-Beta-Algorithmus basiert auf dynamischer Programmierung und
16st das Problem in der Laufzeit O(Q?T), also in Linearzeit beziiglich der Lénge der Se-
quenz. Als Zwischenergebnisse werden unter anderem die Variablen o, := p(O, Q; = q)
berechnet, welche die Aktivitat eines Zustands ¢ zum Zeitpunkt ¢ darstellen.

Viterbi-Algorithmus

Mitunter ist nicht die Wahrscheinlichkeit p(O|\) gesucht, sondern anhand einer Sequenz
sollen Riickschliisse auf die versteckten Zustdnde gemacht werden. Das Problem wird
prazisiert durch die Suche nach einer Folge versteckter Zusténde ¢y, ..., g7, deren Wahr-
scheinlichkeit zusammen mit den Beobachtungen maximiert wird:

(¢1,-..,qr) = argmax p(qi,...,qr, 01, ..., OT) (6.9)
(q15--9T)
T
= argmax H p(0ila:)p(qi|qi-1) (6.10)
(q1,-59T) =1

Hiermit wird die Wahrscheinlichkeit des Pfades selbst sowie der Beobachtungen maxi-
miert. Die Berechnung gleicht dem Alpha-Beta Algorithmus, aber der Summen-Operator
wird durch argmax ersetzt. Der Viterbi-Algorithmus 16st diese Berechnung ebenfalls in
der Komplexitatsklasse O(Q*T).

Training mit dem Baum Welch Algorithmus

Die komplizierteste Berechnung ist die Parametrierung eines HMMs anhand vorhande-
ner Beobachtungssequenzen. Es seien (Oy, ..., Ok ) Trainingssequenzen von potenziell ver-
schiedener Lénge, dann ist ein HMM A gesucht, welches diese Sequenzen bestmoglich
generieren kann. Diese Fragestellung wird als Optimierungsproblem formuliert, indem die
A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit maximiert wird:

A = argmax [[ p(O:|N) (6.11)
B

i=1..K

Hierbei wird das Prinzip Fxpectation Maximization angewandt, welches davon ausgeht,
dass (Oq,...,Ok) eine repriasentative Stichprobe der von A erzeugten Sequenzen sind.
Der Baum Welch Algorithmus ist das geldufigste Verfahren zur Berechnung dieses Opti-
mums; es ist ein Greedy- Verfahren und optimiert in jedem Iterationsschritt &hnlich Gra-
dient Descend die Parameter des gesuchten HMMs unter Verwendung des Alpha-Beta-
Algorithmus.
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6.1.2 Modellierung eines Zeitschritts

Im Allgemeinen ist die aufgenommene Datenrate hoher, als Informationen fiir Klassifi-
kationszwecke enthalten sind. Akustische Daten werden z.B. hiufig mit der Frequenz w =
44KHz aufgenommen; fiir die Spracherkennung ist jedoch nur die Tonh6he und Abfolge
der Phoneme entscheidend, deren Artikulationsgeschwindigkeit etwa w’ = 2...16Hz betragt
[SSP09]. Ahnlich dem Prinzip der Merkmalsextraktion kann die Abtastrate also explizit
modelliert und reduziert werden, um die Dichte an relevanter Information zu steigern.

Indem die Daten auf eine Abtastfrequenz wy reduziert werden, wird eine Teilsequenz S der
Linge T = wy ' in einen einzelnen, diskreten Zeitschritt + komprimiert. Um moglichst die
relevante Information zu extrahieren, wird der Beobachtungsvektor o, auf den Mittelwert
von S gesetzt. Zusatzlich konnen Regressionskoeffizienten und Standardabweichungen als
weitere Merkmale hinzugefiigt werden. Die Sequenzen S konnen sich auch iiberlappen,
um gegenseitige Einfliilsse zu beriicksichtigen - dies gleicht praktisch einer Gléattung der
Daten (Abb. 6.2).

AMeasured data

‘ Frame, ‘ \—/

Abbildung 6.2: Segmentierung in einzelne, liberlappende Frames, die jeweils einem Zeitschritt eines HMMs
entsprechen. Die lineare Regression sowie die Standardabweichung je Frame kdnnen als zusétzliches Merkmal
verwendet werden [Mit04].

Zustandsverweildauern eines HMMs

Der zeitliche Fortschritt in einem HMM ist primar durch die Zustandsiibergangswahr-
scheinlichkeiten bestimmt. Ohne Berticksichtigung von Beobachtungen ist die A-Priori-
Zustandsverweildauer D eines Zustands ¢ geometrisch verteilt, mit Parameter p = p(¢ —
q). Der Erwartungswert IE(D) berechnet sich wie folgt:

p(D =d)=p'(1-p) (6.12)
E(D) = p/(1—p) (6.13)

WEeil die geometrische Verteilung nicht immer zu den erwarteten Zustandsverweildauern
passt, gibt es verschiedene Anséitze, D variabler zu modellieren:
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6 Grundlagen der Datenverarbeitung

e Globale zeitliche Streckung durch Variation der Abtastsequenz wy. Eine solche Stre-
ckung wirkt sich global auf alle Zustédnde aus, Verweildauern in einzelnen Zustdnden
konnen dadurch nicht variabler gestaltet werden.

e Erweiterung des HMMs durch explizit modellierte, z.B. Gauss-verteilte Verweildau-
ern p(D). Diese werden im Viterbi und Alpha Beta Algorithmus berticksichtigt, wo-
durch jedoch die Komplexitat stark ansteigt und das Training inhaltlich erschwert
wird [Rab89].

e Simulation einer beliebigen Verteilung der Verweildauer durch Hintereinanderschal-
ten mehrerer Zustédnde (Abb. 6.3). Die Zustande besitzen dieselben Beobachtungs-
wahrscheinlichkeiten, was als Parameter Tying bezeichnet wird [Bil06].
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Abbildung 6.3: Zustandsverweildauern in einem HMM. 1) Die erwartete Dauer ist geometrisch verteilt. 2, 3)
Durch Hintereinander- oder Parallelschalten mehrerer Zustdnde mit identischen Beobachtungswahrscheinlich-
keiten konnen fast beliebige Verweildauern modelliert werden [Bil06].

Interpretation

Die Modellierung des zeitlichen Fortschritts und die resultierende Verweildauer E(D) hat
einen hohen Einfluss auf die Gite der Anwendung eines HMMs. Ist E(D) zu hoch, wird
ein Zustandswechsel sehr unwahrscheinlich - im Extremfall bleibt das HMM dauerhaft in
einem Zustand, womit die zeitliche Information tiberhaupt nicht genutzt wird. Ist E (D)
hingegen zu niedrig, verliert der Zustand an Einfluss, da er im Extremfall nur je einen
Zeitschritt aktiv ist (Kapitel 8.9.3). Die verbleibende Sequenz muss dann entweder auf
andere Zustande mit wiederum hoher Verweildauer abgebildet werden, oder Zustande
wechseln sich hdufig ab und kénnen damit nicht spezialisiert sein.

Mit den zuvor genannten Ansétzen konnen die Zustandsverweildauern zwar beliebig ge-
staltet werden, der Komplexitatsgrad des Modells steigt jedoch, und die Parameter wer-
den schwieriger zu trainieren. In diesen Untersuchungen wurde deshalb strukturell die
Basis-Form verwendet, unter systematischer Modellierung der erwarteten Verweildauern
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(Kapitel 7.4.2). Als Verbesserung wurde der Zeitschritt an den Wert zusitzlicher Beob-
achtungen gekoppelt, wodurch sich eine prazise Modellierbarkeit ergab (Kapitel 7.4.3).

6.1.3 Ensemble-HMMs zur Klassifikation

HMMs sind per definitionem generative Modelle, sie erzeugen Datensequenzen oder ana-
lysieren deren Wahrscheinlichkeit. Bei der Klassifikation hingegen soll anhand gegebener
Daten die Klasse geschétzt werden. Der tibliche Ansatz, ein diskriminatives Framework
zu erstellen, ist die Verwendung eines Ensembles von HMMs [Rab89]: Auf jede Klasse ¢
wird ein HMM )\, spezialisiert, welches mit Sequenzen genau dieser Klasse trainiert wird

HMM FOR
WORD 1
1
PROBABILITY | PIOIA)
COMPUTATION
SPEECH LPC OBSERVATION HMM FOR
SIGNAL | rpar e | SEQUENCE WORD 2 INDEX OF
s o RECOGNIZED
 WECTOR " 2 WORD
QUANT!~ || PROBABILITY | POIAD
ZATICON) COMPUTATION | v* = aroMax [rio| X))

SELECT isvusV
MAXIMUM

HMM™M FOR
WORD V

\J
| |ProBABILITY PlOIN)
COMPUTATION

Abbildung 6.4: Worterkennung mittels eines Ensemble von HMMs. Mit den Repréasentanten jeder Klasse
wird jeweils ein Modell trainiert. Fiir die anschlieBende Klassifikation wird die A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit
gegeben jedes einzelnen Modells berechnet und der das HMM mit der groBten Schatzung verwendet [Rab89).

Zur Klassifikation einer Sequenz O = o1, ...,or werden zunichst mit allen HMMs die
A-Posteriori-Wahrscheinlichkeiten p(O|\.) berechnet, mit dem Viterbi- oder Alpha-Beta-
Algorithmus. Die geschétzte Klasse entspricht dem Modell, welches p(O|\.) maximiert:

¥(0) = arglcnax{p(o\)\c)} (6.14)

WEeil seltene Sequenzen aufgrund des Fxpectation Maximization-Modelltrainings auch ge-
ringe Wahrscheinlichkeiten besitzen, ist \TI(O) also stark von den A-Priori-Wahrschein-
lichkeiten p()\.) der Trainingsklassen abhéngig. Zudem wird meist eine saubere Klassen-
verteilung mit . p(c|O) = 1 gesucht. Beide Forderungen werden durch die Bayes-Formel
gelost [BEDOS]:

p(A)

o (6.15)

p(xelo) = plofAc)

~—

p(Ae)
e p(o[Ac)p(Ae)

= plolAc) (6.16)
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Bei der Verwendung von Ensemble-HMMs muss betont werden, dass zu jeder Sequenz
nur eine Klassenschatzung entsteht - ein unendlicher Datenstrom wie z.B. die Fahrdaten
mit abwechselnden Klassen muss hierfiir in Teilsequenzen zerlegt werden.

In verschiedenen Untersuchungen wird diese Zerlegung anhand eines Neuheitskriteriums
durchgefiihrt, welches eine neue Sequenz beginnt, sobald die Daten eine starke Abwei-
chung der vorherigen Daten zeigen [TVL06, VPS07]. In Kapitel 7.4.3 wird fir dieses
Problem eine neuartige alternative Losung erarbeitet, basierend auf absoluten Zeitpunk-
ten in sequentiellen Daten, die zusammen mit der subjektiven Kritikalitdt besonders fiir
die Fahrerassistenz geeignet ist.

6.1.4 Diskriminatives Training mit Mutual Information

Bei der Klassifikation mit HMMs ist eine maximale Posteriori-Wahrscheinlichkeit der
Datensequenzen, wie sie durch Fzxpectation Maximization trainiert wird, meistens nur von
sekundérem Interesse: Vielmehr interessiert das Ensemble von Modellen, welches eine
moglichst hohe Klassifikationsrate erzielt. Mutual Information bietet eine Moglichkeit,
das Training entsprechend zu gestalten.

Gegeben seien Sequenzen O;,7 = 1...N und zugehorige Klassen ¢; € 1...C'. Die Mutual
Information MI zwischen den Beobachtungen und der Klasse ist das Optimierungskrite-
rium, hier in einer vereinfachten Form (6.17). Die Verwendung der Bayes-Formel erlaubt
die Berechnung mit den zu trainierenden HMMs [Kap98]:

N N (O, ¢;)

M 218 (e (6.1

= Z:logp (Oile:) Zlogp i) (6.18)
= logp(O;|\;) Zlog Z (04, Am) (6.19)

=1

Das Zusammenspiel der beiden Terme ergibt fiir jede Sequenz O; eine Maximierung der
Posterioriwahrscheinlichkeit genau auf dem HMM );, welches der Trainingsklasse ¢; ent-
spricht, und einer Minimierung auf den anderen HMMSs. Diese Wahrscheinlichkeiten in
Gleichung (6.19) beeinflussen stark den Optimierungsschritt der Trainingsphase und kon-
nen sehr kleine Werte annehmen. Aus diesem Grund kénnen Parameter wahrend der Mo-
dellbildung schnell degenerieren, und es wird eine grofie Menge an Trainingsdaten benotigt
[Kap98, Bis06], die aufgrund der Komplexitat der Fahrdaten nicht vorliegen kann.

In Voruntersuchungen wurde diskriminatives Training von HMMs fiir die Erkennung der
Deeskalationsmanover verwendet. Aufgrund des komplizierteren Trainingsverfahrens und
schlechter Resultate wurden diese Experimente jedoch eingestellt: Die erstellten Modelle
waren haufig degeneriert und erzielten nur schlechte Klassifikationsergebnisse [Stell].
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Ein weiterer Grund, diskriminatives Training in der vorliegenden Arbeit nicht weiter zu
verwenden, liegt an der Ensemble-Klassifikation: Wie auch bei regularem Training ge-
schieht die Klassifikation stets fiir eine gesamte Sequenz, weil nicht die aktiven Zusténde,
sondern die resultierende A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit verwendet wird. In dieser Arbeit
wurde die Bedeutung einzelner Zustéinde herbeigezogen, wofiir mit Klassifikations-HMMs
eine andere Form der Modellierung gefunden wurde (Kapitel 7.2).

6.1.5 Bedeutung der Zustdnde

Weil die Zustande g; eines HMMs jeweils anhand ihrer Beobachtungswahrscheinlichkeiten
auf eine bestimmte Datenmenge spezialisiert sind, besitzen sie eine (zumindest indirekte)
Bedeutung. Bei der Klassifikation mit Ensemble-HMMs spielt die Bedeutung keine Rolle,
da die geschitzte Klasse nur von der Posteriori-Wahrscheinlichkeit der gesamten Sequenz
abhangt. Unter Umstianden mochte man jedoch die Zustande gezielt mit zusatzlichen
Informationen anreichern oder deren Aktivitdten genau analysieren.

Y

q1 g2

0.94 0.m 1

Abbildung 6.5: Ein einfaches HMM zur Analyse von Sequenzen mit den diskreten Beobachtungen O =
{A, B}. Zustand ¢; kann fast nur das Symbol A, ¢o ausschlieBlich das Symbol B beobachten.

Eine solche Betrachtung verdeutlicht den Baum Welch Algorithmus: Zustandsiibergénge,
die in den Trainingsdaten selten auftauchen, erhalten im Modell automatisch eine geringe
Wahrscheinlichkeit. Anhand des Beispiels in Abb. 6.5 wird dies verdeutlicht: Wird die
Sequenz S = AAAB eingegeben, so wiirde man geméfl der Beobachtungswahrscheinlich-
keiten und damit Spezialisierungen die versteckte Zustandsfolge q1,q1, g1, g2 erwarten -
schlielich ist ¢ genau auf die Beobachtung B spezialisiert. Dies ist die diskriminative
Sichtweise.

Sobald jedoch die Transitionswahrscheinlichkeit mit e < 0.01 zu gering wird, verbleibt das
HMM wahrend der gesamten Sequenz in ¢;, was den generativen Charakter des Modells
widerspiegelt: Das Modell muss also mit Trainingssequenzen erstellt worden sein, in denen
die Teilfolge AB entsprechend selten vorkam. Zur Analyse solcher Sequenzen ist das HMM
damit ungeeignet.

Die A-Priori-Wahrscheinlichkeiten der Beobachtungen und Sequenzen wirken sich also
per Konstruktion stark auf die Modellstruktur und die resultierenden Aktivitdten der
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6 Grundlagen der Datenverarbeitung

Zusténde aus; dies muss beriicksichtigt werden, wenn die Zustandsaktivitaten im Detail
betrachtet werden (Kapitel 7.2). Damit einzelne Transitionen und damit auch Zustande
nicht zu unwahrscheinlich werden, werden in Kapitel 7.4 Mafinahmen fiir eine ausgegli-
chene Modellstruktur erarbeitet.

6.1.6 Zusammenfassung

Hidden Markov Modelle sind ein vielfach verwendetes Verfahren mit Ursprung in der
Sprachverarbeitung [DHS01]. Sie wurden bereits auf diverse Problemstellung der Klas-
sifikation von Sequenzen tibertragen, zum Beispiel zur Fahrmanovererkennung [TVLOG,
Mit05] oder Gestenerkennung [BOP97]. Mit der tiblichen Verwendung von Ensemble-
HMMs kann zu jeder Sequenz nur eine Klasse geschatzt werden, was durch Unterteilung
langer Sequenzen gelost werden muss.

Die generative Eigenschaft von HMMs erlaubt eine Modellierung der Sequenzen, statt
nur deren Klassifikation. Da wiahrend der Modellbildung jedoch die Auftretenshiufigkei-
ten einzelner Sequenzen und Zustdnde mit gelernt wird, kénnen bei ungleich verteilten
Trainingsdaten auch schlechte Modelle entstehen. Damit einzelne Zustidnde eine Bedeu-
tung erhalten und somit auf bestimmte Beobachtungen und Bedeutungen spezialisiert
werden konnen, werden Mafinahmen fiir eine ausgeglichene Modellstruktur benotigt.

6.2 Random Forest

Der Random Forest Algorithmus wurde 2001 von Breiman [Bre0l] vorgestellt und ist
damit verhaltnisméfBig neu. Mit seiner Effizienz und Stabilitat auch in hochdimensionalen
Merkmalsrdumen konnten bereits in vielen Gebieten der Mustererkennung bestmogliche
Resultate erzielt werden [CKY08].

Zum Training eines Modells werden unter Beriicksichtigung von Occam’s Razor mehrere
Entscheidungsbaume erstellt. Durch geschickte Randomisierung unterscheiden sich die
Baume, was zur Stabilitdt der Klassifikation beitragt. Die folgenden Abschnitte stellen
die einzelnen Schritte vor.

6.2.1 Occam’s Razor

Grundlage vieler Verfahren des Maschinellen Lernens ist Occam’s Razor, eine Regel, wel-
che nach dem englischen Philosophen Wilhelm von Ockham benannt wurde. Vereinfacht
besagt sie, dass fiir die Erklarung einer Beobachtung stets die einfachste Hypothese zu
bevorzugen ist [RN02].
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6.2 Random Forest

Uhrzeit Qualitét Preis Bewertung
14:00 gut teuer positiv
20:00 mittel teuer negativ
18:00 gut preiswert positiv
16:00 mittel  preiswert positiv
15:00  schlecht teuer negativ
15:00 gut preiswert positiv

Tabelle 6.2: Beispiel fiir einen Klassifikationsdatensatz, hier eine Variante des bekannten Restaurantbesuchers.
Fur jedes Restaurant sind die Uhrzeit des Besuchs, Qualitdt und Preis des Essens sowie die zu erlernende
Bewertung gespeichert.

Tabelle 6.2 veranschaulicht das Prinzip anhand eines Beispiels. Einem Restaurantbesu-
cher sollen neue Restaurants empfohlen werden, wofiir seine Bewertungskriterien erkannt
werden sollen. Formal wird also ein Modell benoétigt, welches die Bewertung des Besuchers
anhand der drei Beobachtungen Uhrzeit, Qualitdt und Preis schatzt. Hierfiir lassen die
Beispieldaten u.A. die folgenden zwei Hypothesen zu:

1. Bei guter Qualitdt oder giinstigen Preisen wird das Restaurant positiv bewertet,
ansonsten negativ.

2. Bei guter Qualitat und giinstigen Preisen, sowie zwischen 16:00 und 19:00 oder um
14:00, fallt die Bewertung positiv aus, ansonsten negativ.

Beide Modelle sagen fiir die Beispieldaten die richtige Bewertung voraus. Offensichtlich
beinhaltet das erste Modell eine einfache, plausible Logik und kann fiir weitere Empfeh-
lungen verwendet werden. Das zweite Modell erlernt jedoch nur den Spezialfall gute Qua-
litdt und glinstige Preise; dartiberhinaus wiirde es abhangig von der Uhrzeit entweder alle
oder kein Restaurant empfehlen. Es modelliert also nicht die wahren Bewertungskriterien,
sondern erklart umstéandlich mittels eines redundantes Merkmals die Beispieldaten.

Occam’s Razor findet sich also in der ersten, nicht aber der zweiten Hypothese wieder.
Ubertragen auf Maschinelles Lernen wird klar, wie wichtig die Bildung der korrekten und
universellsten Hypothese durch Identifizierung der relevanten Merkmale ist. Wird dieses
Ziel verfehlt, entsteht eine Hypothese, die meist nur auf den Trainingsdaten giiltig ist; in
der Praxis kommt dieser Effekt kommt haufig vor und wird als Ouerfitting bezeichnet.

6.2.2 Konstruktion eines Entscheidungsbaums

Als Konstruktionsalgorithmus fiir einen einzelnen Entscheidungsbaums wird das Verfah-
ren Classification and Regression Trees (CART) eingesetzt, das bereits 1984 von Breiman
publiziert wurde [BFOS84]. Anhand von Trainingsdaten wird ein einzelner Entscheidungs-
baum mit den folgenden Schritten erstellt:
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6 Grundlagen der Datenverarbeitung

1. Gegeben ist eine Menge von Trainingsbeispielen T = (f;, ¢;);=1..y mit Beobachtun-
gen f; und dazugehorigen Klassen ¢; sowie der Wurzelknoten v.

2. Rekursionsabbruch trivial: Falls alle Beispiele zu derselben Klasse ¢ gehoren, also
I{ci}] = 1, ist die Klasse eindeutig und kein weiterer Split nétig.

3. Rekursionsabbruch wegen Nicht-Unterscheidbarkeit: Sind die Indikatoren [{f;}| =1
identisch, ist ein weiterer Split unméglich. Die empirische Klassenverteilung p(c|T)
wird im Knoten gespeichert und spéter als Konfidenzmafl verwendet.

4. Split: Ansonsten werden ein Indikatorsignal j und ein Grenzwert d gewahlt. (7, d)
bildet eine orthogonale Ebene im Merkmalsraum. Fiir beide Halbraume wird je ein
neuer Unterknoten vy, v, eingefligt und die Trainingsdaten entsprechend in Ty, T,
partitioniert.

5. Die Rekursion wird in beiden Unterknoten v; mit der jeweiligen Partition T; in
Schritt 1 fortgesetzt.

QUTLOOK TEMPERATURE HUMIDITY WINDY FLAY Play 9

sunny 85| 85 FALSE Don't Play Dot Play 5

sunny 80 90 TRUE Don't Play

overcast 83 78 FALSE Play OHIECONw

rain 70 96 FALSE Play / |

rain 68 80 FALSE Play sunny overcast rain

rain 65 70 TRUE Den't Play / *

overcast 64 65 TRUE Play [P]ay z) Play 4 Play 3

sunny 72 95 FALSE Don't Play Don't Play 3 Don't Play 0 Don't Play 2

sunny 69 70 FALSE Play B WINDY 2.

rain 75 80 FALSE Play / \ \

sunny 75 70 TRUE Play <=0 =170 TRUE EATSH
overcast 72 90 TRUE Flay

overcast 81 75 FALSE Play Play 2 Play 0 Play 0 Play 3
rain 71 80 TRUE Don't Play Don't Play 0 Don't Play 3 Don't Play 2 Don't Play 0

Abbildung 6.6: Golf-Datensatz und ein daraus erstellter Entscheidungsbaum. Links: Der Datensatz besteht
aus jeweils vier unabhangigen Indikator-Variablen, anhand derer die abhangige Variable Play geschatzt werden
soll. Rechts: Der resultierende Entscheidungsbaum. In jedem Knoten ist die empirische Verteilung der zu
schatzenden Variable Play dargestellt [Enc12].

Die Wahl des Indikatorsignals in Schritt 4 ist entscheidend fiir die Giite der Pradiktion.
Um mit dem Ziel eines einfachen Modells moglichst wenige Knoten einzufiigen, wir in
jedem Schritt eine Heuristik angewandt: Es wird der Split (j,d) gewdhlt, welcher die
Heterogenitéit der Klassen minimiert - ausgedriickt durch den Gini-Index, Entropie oder
Impurity.

Abb. 6.6 zeigt abschliefend den Trainingsdatensatz fiir das héufig zitierte Golf-Beispiel
und einen moglichen, daraus erstellten Entscheidungsbaum.
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6.2 Random Forest

6.2.3 Randomisierung

Der Random Forest Algorithmus wirkt Effekten des Ouverfittings (Abschnitt 6.2.1) entge-
gen, indem bei der Merkmalsselektion und der Wahl der Trainingsdaten Randomisierung
eingesetzt wird:

1. Durch Anwendung von Bagging wird ein Ensemble von Klassifikatoren erstellt, wo-
bei jeder einzelne auf einer randomisierten Teilmenge der Trainingsdaten (bootstrap
selection) aufgebaut wird [Bre96].

2. In jedem Knoten wird nur eine randomisierte Teilmenge aller Merkmale betrachtet,
um den néchsten Split zu finden.

Diese Randomisierung fiihrt nicht nur Stabilitat gegen Messfehler und Overfitting ein;
die verschiedenen Klassifikationsergebnisse der einzelnen Baume konnen gleichzeitig als
Konfidenz- oder Wahrscheinlichkeitsmafle interpretiert werden und modellieren damit die
Sicherheit der Pradiktion (Abb. 6.7).

6.2.4 Pradiktion

Zur Préadiktion eines Datensatzes f mit dem trainierten Modell A = (Aq,...A\y) werden die
einzelnen Entscheidungsbdume \; bis in ein Blatt v; durchlaufen. Die dort gespeicherten
Klassenverteilungen p(*#*¢)(c|T) werden iiber das Ensemble von Biumen gemittelt. Das
Ergebnis ist damit formal eine Wahrscheinlichkeitsverteilung

pRF(C‘f) — ]17 Zp(vi,Ai)(c> (620)

Abb. 6.7 verdeutlicht das Prinzip des Random Forest Algorithmus. Die wahren Klassen-
grenzen - die diagonalen Linien - werden durch orthogonal verlaufende Klassengrenzen
angenahert. Dies resultiert aus der sukzessiven Teilung des Beobachtungsraums in Halb-
rdume, so dass die finale Wahrscheinlichkeitsfunktion eine Summe gewichteter Rechteck-
verteilungen ist. Gleichzeitig sieht man, dass im Bereich der wahren Klasssengrenzen die
Pradiktion mit Unsicherheit behaftet sind.

6.2.5 Zusammenfassung

Durch geschickte Randomisierung erzielt Random Forest in vielen Doménen der Musterer-
kennung gute Resultate: Die resultierende Wahrscheinlichkeitsverteilung p(c|o) entspricht
einer gewichteten Summe von Rechteckverteilungen, durch die beliebige Verteilungen ap-
proximiert werden kénnen. Durch die Einfachheit der resultierenden, orthogonalen Klas-
sifikationsgrenzen werden besonders hochdimensionale Merkmalsraume stabil beherrscht,
jedoch konstruktionsbedingt mit systematischem Fehler. Dieser steht einer Pradiktion
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6 Grundlagen der Datenverarbeitung

Abbildung 6.7: Pridiktion mit Random Forest. Links: Zweidimensionale Trainingsdaten, deren Klasse (rot
oder blau) durch zwei Diagonale im Raum bestimmt sind. Rechts: Ergebnis der Pradiktion auf dem gesamten
Wertebereich. Der Farbton stellt die geschatzte Klasse, die Intensitadt deren Wahrscheinlichkeit dar

kontinuierlicher Daten u.U. im Wege, weshalb fiir die Kurspriadiktion Gegenmafinahmen
durch Transformation der Schatzgrofien ergriffen wurden (Kapitel 5.5).

Es muss betont werden, dass Random Forest wie viele Klassifikatoren (Adaboost, SVM,
Regression...) auf Merkmalsvektoren arbeitet und nicht fiir sequentielle Daten konzipiert
ist; Merkmale werden zwar in Kombination miteinander betrachtet, jedoch ist eine zeit-
liche Entwicklung der Daten nicht direkt abbildbar. Die Moving Window Technik bietet
einen einfaches Hilfsmittel dazu, welches in unseren Experimenten allerdings wenig erfolg-
reich war (Kapitel 6.3).

In einzelnen Untersuchungen wurden dazu Erweiterungen vorgeschlagen: Der Temporal
Decision Tree z.B. verarbeitet in jedem Entscheidungsknoten v die historischen Signal-
werte des Alters At,. Im Gegensatz zu den festen Abtastpunkten bei Moving Window
hangt hier das Alter At, vom Entscheidungsknoten v ab und kann damit situativ va-
riieren. [CPDO03]. Eine Erweiterung auf Temporal Random Forest wurde mit Daten der
Gestenerkennung untersucht [DV09], es wurden jedoch nur eine geringe Verbesserung
bzw. in manchen Settings sogar Verschlechterungen berichtet, was unter Anderem auf die
Schwierigkeit des Trainings zuriickgefithrt wurde.

Zur Vereinfachung des Trainings wurde in dieser Arbeit deshalb die situative Variation
der Abtastpunkte durch lineare Streckung untersucht (Kapitel 7.5).

6.3 Moving Window

Im Beispiel von Abb. 6.8 sind sequentielle Daten gezeigt, deren Klassifikation vom zeitli-
chen Verlauf des Indikatorsignals f abhingt. Die Klasse W driickt Steigung oder Gefélle

des Indikatorsignals aus:

)< f(t—1

B(o) = { f6) < f(t=1) (6.21)
b sonst
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6.4 Bayes-Fehler

Ein Klassifikator der Form W(f(t)), der zu jedem Zeitpunkt ¢ nur die aktuellen Werte
erhalt, kann die Klasse unmoglich erlernen, da die Information der Steigung in dem isoliert
betrachteten Wert f(¢) nicht enthalten ist.

fity A

Moving Window
—

Abbildung 6.8: Sequentieller Datensatz. Die Klasse gibt wieder, ob die Werte zuletzt gefallen (a) oder
gestiegen (b) sind. Ein Moving Window mit den Abtastpunkten h = (—1,0) erfasst den vorhergehenden und
aktuellen Wert des Signals f.

Mit der Moving Window Technik wird ein Zeitfenster an den Zeitpunkt ¢ gelegt, und alle
in diesem Fenster enthaltenen Funktionswerte werden dem Ursprungssignal in Form zu-
satzlicher Dimensionen hinzugefiigt [Die02, Mit04]. Formal sei h = (hy, ..., hg) ein Vektor
der Abtastpunkte, bestehend aus relativen Zeitangaben, dann entsteht die Sequenz

Su(t) = (F(t+ hy), ooy F(E+ i) (6.22)

aus der Erweiterung des Signals f um die historischen Zeitpunkte h. Fir das Beispiel
kann anhand von h = (—1,0) offensichtlich eine perfekte Schatzfunktion W(Sy(t)) gelernt
werden: Alle relevanten Informationen sind nun in der Sequenz Sy (t) enthalten.

Fir aufeinanderfolgende Zeitpunkte entstehen mit Moving Window iiberlappende Sequen-
zen (Abb. 7.2) - dies wird in Kapitel 7.1 durch den neuen Ansatz der Growing Windows
umgangen.

6.4 Bayes-Fehler

Der Bayes-Fehler liefert eine Abschatzung, wie gut ein beliebiger Klassifikator auf ei-
nem Datensatz mit bekannten Labels maximal werden kann. Klassifikationsfehler liegen
namlich nicht zwangslaufig beim Klassifikator: Auch kann es sein, dass die Indikatorsi-
gnale fehlerhaft oder die Labels ungenau vergeben sind. Abb. 6.9 stellt das Prinzip des
Bayes-Fehlers anhand eines eindimensionalen Klassifikationsproblems dar.

Die bedingten Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Beobachtungen werden als bekannt an-
genommen, also p(x|w;), p(z|ws). Falls beide Klassen dieselbe A-Priori-Wahrscheinlichkeit
besitzen und die Kosten einer Fehlklassifikation symmetrisch sind, ist die optimale Klas-
sifikation

U'(z) = argmax p(x|w;) (6.23)
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p(xlo)P(w;)
A 1 1
®, L ®,
reducible
; error
I
\ ! /
> X
R, X, X* R,

J' p(xla,)P(®,)dx J'p(xloal)P(wl )dx
R, R,

Abbildung 6.9: Bayes-Fehler fiir die Klassifikation anhand eines eindimensionalen Merkmals x. Da die Klassen
sich Gberlappen, ist eine perfekte Klassifikation nur aufgrund dieses Merkmals nicht méglich. Fir die Entschei-
dungsgrenze x* entspricht die rot und grau kolorierte Flache dem erwarteten Klassifikationsfehler. Die Grenze
xp ware optimal, da sie diesen Klassifikationsfehler minimiert und so den Bayes-Fehler erreicht [DHSO01].

Diese Klassifikation ist optimal in dem Sinne, dass sie das erwartete Risiko minimiert,
definiert als die Kosten der erwarteten Fehlklassifikationen [DHS01]. Der erwartete Fehler
wird durch die falsch klassifizierten Datenpunkte bestimmt. Er berechnet sich also zu

E = /p(\lll(x) # V(z))dx (6.24)

Anwendung in der Praxis

Die Berechnung der bedingten Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(z|w;) ist nicht trivi-
al, vor allem wenn die Beobachtungen mehrdimensional sind. Dies lauft auf das bekannte
Problem der Kerndichteschétzung hinaus [Par62], wofiir verschiedene Losungen existie-
ren. In unseren Arbeiten wurden Histogramme verwendet, was einer gewichteten Summe
von Rechteckverteilungen entspricht; sie konnen leicht bestimmt werden und konvergieren
asymptotisch gegen die wahre Verteilung. Je Merkmalsdimension wurden n = 30 Recht-
eckverteilungen verwendet, um eine hinreichend feine Abtastung des Merkmalsraums bei
gleichzeitig geniigend Datenpunkten zu erzielen.

Ein grofler Nachteil der Histogramme ist die hohe Anzahl von Parametern und die re-
sultierende Nicht-Stetigkeit der Klassifikation; zudem funktionieren die Histogramme in
Bereichen mit wenigen Datenpunkten sehr schlecht. Eine bekannte Losung sind Parzen
Windows, wobei Gaussverteilungen statt Rechteckverteilungen verwendet werden, die sich
in Folge weich tiberlappen [DHS01, HTFO01].
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6.5 Bestimmung der Abtastfrequenz

Bei der Verwendung zeitlicher Daten allgemein stellt sich frith die Frage, mit welcher
Datenrate diese analysiert werden. HMMs und die Moving Window Technik betrachten
meist nur diskrete Zeitpunkte, so dass eine geeignete Abtastfrequenz w gefunden werden
muss.

Zur Wahl von w gibt es keine universelle Losung - nach dem Nyquist-Shannonschen Ab-
tasttheorem muss aber mindestens die doppelte Frequenz der untersuchten Information
gewéhlt werden, damit keine Aliasing-Effekte auftauchen. Um zusétzlich die Amplitude zu
erfassen, miissen Abtastpunkte sowohl bei den Nulldurchgéngen als auch auf den Maxima
und Minima liegen; die vierfache Nyquist-Frequenz wird also benétigt [Uns00].
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Abbildung 6.10: Zeitlicher Verlauf relevanter Signale wahrend 104 Ausweichmandvern nach links. Von oben
nach unten: Querbeschleunigung, Radwinkel und Radwinkelgradient. Die Fahrzeuggeschwindigkeit fegovyx wur-
de zur Einfarbung der Signalverldufe verwendet.

Fir die vorliegenden Daten wurde eine Heuristik angewandt: Die untersuchte Fahrerin-
tention macht sich besonders in den Signalen erkenntlich, die vom Fahrer direkt manipu-
lierbar sind, also Lenkrad- und Pedalstellung. Abb. 6.10 zeigt Ausweichszenen nach links
und den Verlauf dreier typischer Signale der Querbewegung.

Zum Zeitpunkt t = 0.5s ist fiir einige Sequenzen das Maximum einer Sinus-formigen
Bewegung zu sehen, die durch das Steuerverhalten des Fahrers erklart werden und fiir
Ausweichbewegungen typisch ist (Kapitel 2.4). Mit steigenden Geschwindigkeiten verrin-
gern sich sowohl die Frequenz als auch Amplitude der Signale - die Fahrer steuern also
langsamer und mit kleineren Bewegungen. Die schnellsten Sequenzen weisen eine unge-
fihre Dauer von T' = \ = 2s auf, die vierfache Nyquist-Frequenz betragt also w = 2Hz
bzw. 0.5s. Diese Bedatung stimmt mit der in [Mit05] genannten Filterfrequenz tiberein
(Kapitel 2.7).
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6.6 Zusammenfassung

Die Prinzipien der Hidden Markov Modelle und des Random Forest Algorithmus unter-
scheiden sich von Grund auf: HMMs sind fiir die Modellierung zeitlicher Zusammenhénge
in Eingabesequenzen konzipiert. Die einzelnen Datenpunkte werden meist durch Gaussian
Mixtures modelliert, wobei Schwierigkeiten des Overfittings und degenerierten Komponen-
ten entstehen konnen.

Random Forest verarbeitet keine zeitliche Daten, kann aber durch die Randomisierung
auch mit hochdimensionalen oder schlecht gemessenen Daten umgehen. Hilfsmittel wie
Moving Window erméglichen es, zeitliche Information bedingt zu verwenden. Beide Prin-
zipien konnten sich aufgrund dieser Eigenschaften also perfekt ergdnzen, um zeitliche
Daten hoher Dimensionalitét zu verarbeiten.

Der Bayes-Fehler dient der Vorab-Abschiatzung des Klassifikationsfehlers; er wurde zudem
verwendet, um die Relevanz einzelner Merkmale und deren Historie zu bewerten.
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[/ Methodik

Im methodischen Fokus dieser Arbeit werden Hidden Markov Modelle mit Random Forest
kombiniert: Die Vorteile von HMMs, zeitliche Abldufe modellieren zu kénnen, werden zu-
sammen mit der Starke von Random Forest ausgenutzt, komplexe und hochdimensionale
Wahrscheinlichkeitsverteilungen lernen zu kénnen (Kapitel 6). Fir diese Anwendung als
Kerndichteschétzer wird Random Forest auf gewichteten Labels trainiert.

Weil HMMs urspriinglich fiir die Analyse gesprochener Worter, also abgeschlossener Se-
quenzen konzipiert sind, ist flir den kontinuierlichen Datenstrom der Fahrerassistenzdaten
zunachst eine strukturelle Anpassung erforderlich. Dazu werden Ensemble-HMMs édqui-
valent in ein einzelnes Klassifikations-HMM tberfiihrt. Es ermoglicht eine variable Mo-
dellierung, Verbesserung und Analyse der Modellstruktur (Abb. 7.1).

Zur Einbindung historischer Daten im alleinstehenden Random Forest Algorithmus wird
eine Erweiterung des Moving Window Prinzips erarbeitet, welche die variierende Aus-
fithrgeschwindigkeit der Sequenzen - speziell menschlicher Handlungen - abbildet. Die
Anwendung zur Kurspradiktion ergibt sich schliefilich aus der Kombination der geschatz-
ten Parameter mit dem Kursmodell.

Klaésifikationé-HMMs mit Random'Fc')rest'

Baum Welch Training,

ein RF Modell
Ensemble-HMMs, Ensemble-HMMs Klassifikations-HMM HMM mit RF
Sequencen fester Lange Unendliche Sequenzen mit p(c|q) Beobachtungen
Growing Window Aquivalente
Sequencen Umformung Diskriminatives Training,

ein RF Modell je Zustand

Struktur
Anpassung der
Zustandsverweildauern p(q -> q)

Hmm mit Hmm ohne HMM mit HMM mit separaten
isolierten Zustanden isolierte Zustande zeitlicher Bedeutung Pfaden je Klasse
p(g->q') > MinAlpha Explizite

p(o[q) > MinProb Explizite Zeitfenster Strukturierung

Abbildung 7.1: Uberblick der Methoden. Oben: HMMs werden fiir die Klassifikation unendlich langer Da-
tensequenzen weiterentwickelt. Die Beobachtungswahrscheinlichkeiten werden durch Random Forest anstelle
von Gaussian Mixtures berechnet. Unten: Strukturelle Anpassungen werden explizit fiir das Anwendungsgebiet
Fahrerassistenz erarbeitet. Die MaBnahmen sind groBtenteils auch unabhangig voneinander anwendbar.
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7.1 Growing Window Sequenzen

Sequentielle Daten liegen héufig als (unendlicher) Datenstrom vor, der sich aus verschie-
denen Klassen zusammensetzt. So bestehen z.B. gesprochene Séatze aus verschiedenen
Wortern und Fahrsequenzen aus Fahrmanovern. Weil die meisten Klassifikatoren jeweils
eine Klasse je gesamter Sequenz schéitzen, muss ein solcher Datenstrom in Teilsequenzen
zerlegt werden. Dabei gilt es, werden moglichst kurze Sequenzen zu finden, die dennoch
alle relevanten Informationen enthalten.

Ublicherweise werden mit dem Moving Window Prinzip iiberlappende Sequenzen fester
Lange erstellt (Kapitel 6.3). Das nun vorgestellte Growing Window Prinzip vermeidet die
entstehende Redundanz [Dit09]. Es ist eine Vorstufe zur Einfithrung der Klassifikations-
HMMs, die vollig ohne eine Unterteilung auskommen.

Training

Durchgéingig werden nur kritische Zeitpunkte betrachtet, da ansonsten kein Deeskala-
tionsmandver definiert ist. Zum ersten Eskalationszeitpunkt haben die Fahrer sich per
definitionem fiir eine Handlung entschieden (Kapitel 5.3), so dass die gesamte kritische
Szene genau den relevanten Daten entspricht.

Es seien Scyitical = {(a,b)} die Start- und Endpunkte aller kritischen Szenen. Mit Mo-
ving Window (MW) und Growing Window (GW) ergeben sich die folgenden Mengen von
Trainingssequenzen (Abb. 7.2):

St = {St = 0p-np...0o, t=1..T} (7.1)
S%r\;\gn - {Sa,b = 0Og.--Op, (CL, b) € SCritical}

Pradiktion

Fiir die Pradiktion zum Zeitpunkt t = 1...T werden analog zum Training Sequenzen ab
dem ersten Eskalationszeitpunkt dieser Szene verwendet; mit fortschreitendem Zeitpunkt
t sind dies also genau die Sequenzen wachsender Lange (Abb. 7.2):
StMW = Ot—_At---Ot (73)
SEW = 0,...0, 3(a,b) € Scuiticar : t € [a, D]
Da jede Sequenz SSFVY die vorhergehende S&W beinhaltet, ist auf den ersten Blick noch
Redundanz enthalten. Bei der Klassifikation mit dem Alpha Beta Algorithmus (Kapitel
7.2.2) geniigt es jedoch, nur die letzte Sequenz SEW zu berechnen: Die resultierenden
o q,to <t < T entsprechen genau dem Ergebnis der jeweiligen Teilsequenz S;.
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Begin critical scene End of scene

‘. ‘

Growing Window training sequence

Growing Window test sequences

Moving Window training sequences

Moving Window test sequences

Abbildung 7.2: Unterteilung der Fahrdaten in Teilsequenzen fiir die Klassifikation und Pradiktion mit Hidden
Markov Modellen. Die Moving Window Sequenzen besitzen stets eine konstante Lange, wahrend die Growing
Window Sequenzen zum ersten kritischen Zeitpunkt beginnen.

Vorteile

Schon rein informativ unterscheiden sich Moving und Growing Window: Bei MW wird
angenommen, dass die relevanten Indikatoren innerhalb einer konstanten vorherigen Zeit-
spanne vorlagen; bei GW werden sie ab einem bestimmten Ereignis vermutet, welches als
Sequenzbeginn verwendet wird. Fiir die Wahl dieses Ereignisses ergibt sich als nahelie-
gende Losung der Klassenbeginn - es entsteht jedoch die Gefahr, frithere Indikatoren zu
verpassen. Klassifikations-HMMs adressieren dieses Problem, indem die Gesamtsequenz
ohne weitere Unterteilung verwendet wird (Kapitel 7.2).

Mit Growing Window Sequenzen kann die Klassifikation besonders effizient berechnet
werden: Die a-Variablen konnen iterativ berechnet werden, so dass je Zeitschritt maximal
(Q* Berechnungen nétig sind (Q Anzahl der HMM-Zusténde).

7.2 Klassifikations-HMMs

Als wichtige methodische Verdanderung fiir die Klassifikation mit HMMs wird die bekannte
Ensemble-Struktur (Kapitel 6.1.3) dquivalent in ein einzelnes HMM iiberfithrt. Mit diesem
kann nicht nur fiir ganze Sequenzen, sondern fiir jeden einzelnen Zeitpunkt eine Klasse
geschétzt werden. Dadurch vereinfacht sich nicht nur die Handhabung der Datensequenzen
(Kapitel 7.1), sondern es ist auch eine wichtige Voraussetzung fiir die folgende Integration
des Random Forest Algorithmus.

7.2.1 Konstruktion

Zu einem Klassifikationsproblem mit den Klassen 1...C sei ein Ensemble von HMMs
(Ae)e=1..c gegeben, O bezeichnet die Doméne der Beobachtungen. Jedes HMM ist ein
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Observed
Q(t) >ﬁy >ﬁ-@ > S(t+3)

o) O(t+1) o(t+2) O(t+3)

Abbildung 7.3: KlassifikationssHMM: Neben dem versteckten Zustand ) und den Beobachtungen O ist
die Klasse C' ein weiterer Prozess. Die Klasse hdngt vom Zustand ab und ist nur wahrend des Trainings
beobachtbar.

Tupel A\, = (Q°, O, 7¢, A¢, B¢) mit den iiblichen Komponenten (Tabelle 6.1). Fiir die Kom-
bination des Ensembles zu einem einzelnen Klassifikations-HMM A werden alle Zustande
miteinander vereint, wobei die Beobachtungen und Transitionen erhalten bleiben (Abb.
7.4). Die 77 werden mit der A-Priori-Klassenwahrscheinlichkeit p(c) gewichtet, wodurch
das Modell stochastisch giiltig bleibt:

Q=Q'uU..uQ (7.5)
7(q) = p(c)7*(q) Vg € Q" (7.6)
by(0) = bi(0) Vge Q%0eO (7.7)
Gy — {afm, falls ¢,¢' € Q° (7.8)

0 sonst

Fir die Klassifikation erhéalt jeder Zustand eine zusétzliche diskrete Wahrscheinlichkeits-
verteilung p(c|q). Er wird mit der Klasse des HMMs assoziiert, aus dem er urspriinglich

stammt:
1 falls g € Q°
p(clg) = { (7.9)
0 sonst

Damit bekommen die Zustédnde eine neue Bedeutung: Waren sie urspriinglich nur dazu
gedacht, um den sequentiellen Zusammenhang von Beobachtungen zu modellieren, so
erhalten sie nun die zusitzliche Bedeutung einer vorliegenden Klasse (Abb. 7.3). Uber
eine Gewichtung kann sogar eine Klassenverteilung modelliert werden.

7.2.2 Klassifikation und Beweis der Aquivalenz

Mit dem Klassifikations-HMM A resultiert die geschéatzte Klasse aus der einfachen Anwen-
dung des Alpha-Beta Algorithmus (Kapitel 6.1.1). Die durch ihn berechneten Zustands-
wahrscheinlichkeiten «,, multipliziert mit den jeweiligen Klassenbeobachtungen liefern
direkt die geschatzte Verteilung der Klassen.

Dieses Ergebnis stimmt bei der vorherigen Konstruktion mit der Ensemble-Schéatzung
iiberein, was sicherstellt, dass das neue Klassifikations-HMM mindestens gleichméchtig
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(=] Hmm1, p(C=1)=0.3 [=] Classification HMM

92,1 92,3
Pi=0.5 Pi=0.5

92,2 |« 92,4

Abbildung 7.4: Kombination eines Ensembles von HMMs zu einem &quivalenten Klassifikations-HMM: Die
Startwahrscheinlichkeiten werden mit der urspriinglichen Klassenwahrscheinlichkeit gewichtet, und die Zustan-
de erhalten die Klasse in Form einer zusatzlichen Beobachtung. Durch die neue Struktur kénnen unendlich
lange Sequenzen mit unterschiedlichen Klassen problemlos analysiert werden.

sind. Zum Beweis sei O = o;...00 die betrachtete Sequenz von Beobachtungen, dann
berechnet das HMM-Ensemble (A.).=1..c unter Verwendung der Bayes-Formel die Klas-
senwahrscheinlichkeiten

_ p(e)
p(c|O) = p(Ole )p( ] (7.10)
p(c)
p°(0) (0) (7.11)
p“(O)p(c (7.12)
“(Olgr-..qr)p°(q1---qr)7(q1)p(c) (7.13)

-z

Ab Gleichung (7.12) wurde der Normierungsfaktor p¢(O) zur Ubersichtlichkeit entfernt,
weil er nicht von der geschatzten Klasse abhéngt.

Um diese Berechnung nun dquivalent mit dem Klassifikations-HMM X auszufiihren, wird
die Summe in (7.13) zunéchst auf die Zustéande des urspriinglichen HMMs eingeschrankt.
Ab (7.15) wird diese Berechnung durch die neuen Klassenwahrscheinlichkeiten p(c|q) (7.9)
und Startwahrscheinlichkeiten 7(q) (7.6) ausgedriickt, wodurch die Einschrankung aufge-
hoben werden kann:

= > pOlgar)p(q-qr)m(a) (7.14)
q---qrEQ®
= 2 QP(C!ql)---p(CIqT)p(Olql-.-qT)p(ql-.-qT)n(ql) (7.15)

Da in A\ zwischen Zustdnden ¢, o unterschiedlicher Klassen keine Verbindung besteht,
sind alle entsprechenden Pfadwahrscheinlichkeiten p(g;...q2) = 0. Fiir alle Pfade ¢..
mit von 0 verschiedener Wahrscheinlichkeit stimmen also dle Klassenwahrschelnhchkelten
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tiberein: p(clq1) = ... = p(c|qr); da diese per Konstruktion nur 0 oder 1 sind, vereinfacht
sich die Gleichung weiterhin zu

p(c|0) = ql_,%T:er<C|QT)p(O|QI"'QT)p(Q1“'QT)7T<Q1) (7.16)
= > plelgr)p(O, qi-qr)m(q1) (7.17)
= %q;zcz)p@, Qr =1q) (7.18)
= gp(CIQ)aq,T (7.19)

Abschliefilend wird die in (7.12) entfernte Normierungskonstante wieder hergestellt anhand
der Bedingung, dass die Klassenwahrscheinlichkeiten zu 1 addieren miissen.

7.2.3 Training mit dem Baum Welch Algorithmus

Die Klassenwahrscheinlichkeiten je Zustand p(c|q) werden als zusétzliche Dimension der
Beobachtungen modelliert, wodurch der Baum Welch Algorithmus fast unverdndert an-
gewandt werden kann. Die resultierenden korrigierten Posteriors p(o]q) sind per Kon-
struktion nur ungleich 0, wenn die Klasse ¢; im Zustand ¢ moglich ist. Der Baum Welch
Algorithmus trainiert die Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(o|q) eines Zustandes also
geméf der Beobachtungen o;, deren Klasse ¢; mit ¢(g) tibereinstimmt.

Neben den Eingangssignalen flieit also zuséatzliches Wissen tiber die Klasse ins Trai-
ning ein. Die formalen Optimierungskriterien verdeutlichen dies: Ublicherweise wird das
HMM X gesucht, welches die Wahrscheinlichkeiten der Sequenzen p,(O) maximiert. Bei
Klassifikations-HMMs A hingegen wird eine hohe Sequenzwahrscheinlichkeit unter Be-
riicksichtigung der Klasse pyc (O, C(O)) benotigt.

A=argmax[[ > (O, q1...qr) (7.20)
A O q1..q7€Q

A =argmax[[ Y pae(0,C(0),q1...qr) (7.21)
AY 0 qigreQ

7.2.4 Vorteile

Mit geringen Modifikationen der Modellierung in Algorithmen wurden Ensemble-HMMs
aquivalent in ein Klassifikations-HMM A\ umgeformt. Dieses bietet nun verschiedene neue
Moglichkeiten:

90



7.2 Klassifikations-HMDMs

e Flexible Modellierung: Mit Transitionen zwischen Zustanden unterschiedlicher Klas-
sen konnen nun auch Klassentiibergidnge dargestellt werden. Dies kann Unsicherhei-
ten der Schitzung verbessern (Abschnitt 7.4.4).

e Klassifikation langer Sequenzen: Da A jeden einzelnen Zeitpunkt klassifiziert, konnen
beliebig lange Sequenz mit Klassenwechseln verarbeitet werden; eine Zerlegung in
Teilsequenzen entféllt (Abschnitt 7.1).

e Explizite Modellierung der HMM-Struktur: Durch manuelle Initialisierung der Zu-
standsiiberginge kann Expertenwissen iiber die Verweildauer oder Ubergéinge von
Klassen modelliert werden.

e Training der Klassen: Die Klassenwahrscheinlichkeit p(c|q) kénnen ebenfalls mit
dem Baum Welch Algorithmus trainiert oder verbessert werden. Bei einer stark
ungleichen Verteilung in den Trainingsdaten geschieht es allerdings schnell, dass
seltene Klassen die Wahrscheinlichkeit p(c|g) = 0 erhalten somit auch nicht mehr
geschatzt werden konnen.

e Verwendung zukiinftiger Information: Fiir die Klassifikation konnen anstatt der a-
Variablen wie beim Training auch ~-Variablen oder der Viterbi-Pfad verwendet wer-
den. In beiden Féllen geht die gesamte Sequenz in das Ergebnis ein und somit auch
Zeitpunkte, die in der Zukunft des zu klassifizierenden Zeitpunktes liegen. Dies kann
fiir Offline-Anwendungszwecke hilfreich sein.

Diese Moglichkeiten erscheinen besonders fiir die Erkennung von Aktivitdten von Vorteil,
wobei unendlich lange Datensequenzen mit Klassenwechseln vorliegen. Durch die zusatz-
lichen Modellierungsoptionen kann wertvolles Wissen iiber den Informationsgehalt und
den zeitlichen Ablauf der Daten gewonnen werden (Kapitel 8.12).

7.2.5 Verwandte Arbeiten

Klassifikation-HMMs weisen Ahnlichkeiten zu Conditioned HMMs auf [GSS11]: Hierbei
wird die Klasse durch einen zweiten versteckten Prozess C' modelliert, welcher den ver-
steckten Zustand durch p(Q|C) beeinflusst. In unserer Struktur héngt umgekehrt die
Klasse vom Zustand ab durch p(C|Q). Wéahrend beide Methoden ineinander iiberfithrbar
sind, erlaubt das Klassifikations-HMM durch entsprechend mehr Zusténde eine explizite
Modellierung, was in den folgenden Untersuchungen ausgenutzt wird (Abschnitt 7.4.4).
Bei Conditioned HMMs berichten die Autoren zudem tber die Einschrankung, aus Effizi-
enzgriinden keine Klassenwechsel zuzulassen; dies ist fiir die Worterkennung korrekt, fiir
den Anwendungszweck der Fahrerassistenz jedoch genau einer der treibenden Faktoren.

Eine noch universellere Moglichkeit fiir die Klassifikation mit HMMs bieten Input Out-
put HMMs [BB96], bei denen weitere Abhangigkeiten zwischen Beobachtungen und Klasse
modelliert werden. Sie wurden bisher zur Erkennung von Grammatiken verwendet und er-
schienen fiir die hochdimensionalen Fahrdaten dieses Anwendungsbereichs zu komplex.
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Diskriminatives Training mit Mutual Information [Kap98] optimiert die einzelnen HMMs
eines Ensembles ebenfalls in Richtung einer hohen Klassifikationsrate, fithrte in diesen
Untersuchungen aufgrund der Komplexitidt der Daten jedoch nicht zu brauchbaren Er-
gebnissen (Kapitel 6.1.4)

7.3 Beobachtungen mit Random Forest

Die Komplexitat der vorliegenden Sensordaten motiviert es, zusatzlich zur HMM-Struktur
auch die Modellierung der Beobachtungen zu untersuchen; diese werden tblicherweise
durch Gaussian Mixtures berechnet. Es wurde vor allem das folgende Verbesserungspo-
tenzial aufgedeckt:

e Gaussian Mixtures konnen degenerieren, indem aufgrund von zuwenig Trainings-
punkten die Varianz gegen 0 konvergiert. An dieser Stelle nimmt die Dichtefunktion
dann unkontrollierbar hohe Werte an und verfélscht alle weiteren Berechnungen.

e Besonders diskrete oder bindre Merkmale konnen eine solche Degenerierung verur-
sachen; um die Merkmale dennoch zu verwenden, muss kiinstliches Rauschen hin-
zugefiigt werden oder die trainierten Mixturen nachtriaglich angepasst werden.

e Abhangigkeiten zwischen Merkmalen kénnen durch die Gaussian Mixtures stets nur
linear bzw. als Summe gewichteter Mixtures modelliert werden. Der Zusammenhang
zwischen der Fahrzeuggeschwindigkeit und tolerierten Querbeschleunigung (Kapitel
5.5.2) ist damit zum Beispiel nicht korrekt abbildbar.

e Fir die Bestimmung von p(o) werden stets alle Merkmale verwendet; es ist nicht
moglich, in bestimmten Situationen einzelne Merkmale zu ignorieren. Eine grofle
Varianz in der entsprechenden Dimension der Gaussverteilung ist die einzige Mog-
lichkeit, durch die jedoch die gesamte Beobachtungswahrscheinlichkeit sinkt.

Genau in diesen Situationen kann der Random Forest seine Starke beweisen, komplexe
Daten stabil verarbeiten zu kénnen (Kapitel 6.2). Die grundsétzliche Idee ist es, die Zu-
standsbeobachtungen nicht mehr durch Gaussian Mixtures oder diskrete Verteilungen zu
modellieren, sondern an dieser Stelle ein trainiertes Random Forest Modell zu verwen-
den. Im Konzept der beiden Verfahren liegt jedoch ein bedeutender Unterschied vor, was
bereits formal sichtbar wird:

“M(o|q) : Zustand — Beobachtung (7.22)
R¥(c|o) : Beobachtung — Klasse (7.23)

generativ: P

diskriminativ: P

Gaussian Mixtures modellieren also je Zustand ¢ die Beobachtungswahrscheinlichkeiten
p(0lq) (7.22), wahrend Random Forest zu den Beobachtungen die Klassenwahrscheinlich-

keiten pf'(clo) berechnet (7.23). Um den HMMs die p(olq) zur Verfiigung zu stellen,
werden im Folgenden zwei Moglichkeiten erarbeitet.
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7.3.1 Ein Random Forest Modell fiir alle Zustande

Mit der Bayes-Umkehrformel wird die Random Forest Klassenschétzung zu den gesuchten
Beobachtungswahrscheinlichkeiten umgerechnet:

RF ._ RF p(o)

p(olg) :=p (Q|0)p(q) (7.24)
Die p(0) sind konstant und beeinflussen das Ergebnis des Alpha-Beta oder Viterbi Algo-
rithmus nicht - sie konnen ignoriert werden. Die A-Priori-Zustandswahrscheinlichkeiten
p(q) werden anhand der Trainingsdaten ermittelt; alternativ konnen sie ebenfalls ignoriert
werden, wobei die Bayes-Umkehrformel dann nicht in Erscheinung tritt. Random Forest
schatzt dann den Zustand beziiglich der Beobachtungen und tendiert aufgrund seines
diskriminativen Prinzips dazu, einzelne Zustédnde zu bevorzugen oder isolieren.

Zum Training der p¥ (q|o) wird das Grundprinzip des Baum Welch Algorithmus aufgegrif-
fen: Er bestimmt im Fzxpectation-Schritt die Beobachtungs- und Transitionswahrschein-
lichkeiten empirisch und tibernimmt sie im Maximization Schritt als neue Parameter. Dies
entspricht einem Greedy-Algorithmus mit Gradientenschritt und fithrt beweisbar zu einer
Steigerung der A-Posteriori-Wahrscheinlichkeit der Trainingsdaten [Rab89].

Die empirischen Zustandswahrscheinlichkeiten driicken aus, mit welcher Wahrscheinlich-
keit ein Zustand ¢ bei der Beobachtung o aktiv ist und berechnen sich zu

- Zt:ot:o 'Vt,q
Diese Grofle konnte trainiert werden, indem wéhrend des Modelltrainings die Beobach-
tungen o, auf die v, , abgebildet werden. Der Random Forest Algorithmus benétigt jedoch
diskrete Trainingsklassen ¢; und kann die kontinuierlichen + somit nicht berticksichtigen.
Zunachst wird deshalb als Trainingsklasse der jeweils aktivste Zustand verwendet, und es
ergibt sich die Trainingsmatrix

(7.25)

T = (0, argmax Vi q);, (7.26)
q

Tabelle 7.1 verdeutlicht die Trainingsmatrix und die resultierende Pradiktion. Die Schat-
zung der Klassenverteilungen bei gleichen Features, wie bei t = 3...6, wird hier ausgenutzt,
um weiche Schatzungen der Zustandswahrscheinlichkeiten zu erhalten.

Das Beispiel t = 7 stellt eine Grenze dieser Anwendung dar: Da pRF (¢o|d) = 0 # 0.4, ist der
Zustand ¢y im Alpha Beta Algorithmus bei der Beobachtung o = d génzlich deaktiviert.

Sehr seltene Zustdnde kénnen damit schnell isoliert werden; eine Gegenmafinahme dazu
wird in Kapitel 7.6 vorgestellt.

7.3.2 Ein Random Forest Modell je Zustand

Bei vielen Zustédnden wird die vorherige Konstruktion schnell sehr komplex, da das Trai-
ning mit zu vielen Klassen stattfindet. Alternativ wurde je Zustand ¢ ein Random Forest
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tlo w1 me | YR p™(@ilo) p™(glo)
1la 1 0 |1 1 0

2/b 0 1 |2 0 1

3le 1 0 |1 0.75 0.25
4lc 1 0 |1 0.75 0.25
5lc 1 0 1 0.75 0.25
6lc 0 1 |2 075 0.25
71d 06 041 1 0

Tabelle 7.1: Trainingsdaten T mit der zu lernenden Klasse URF fiir Random Forest: pRF ist das Resultat der
Pradiktion und verdeutlicht das Erlernen von Klassenverteilungen; fiir ¢ = 7 kann der Zustand g2 jedoch nicht
geschatzt werden.

Modell @, erstellt, bei welchem konstant zwei Trainingsklassen verwendet werden. Wah-
rend des Trainings werden dann nur die Zeitpunkte ¢ verwendet, zu denen der Zustand
aktiv ist, z.B. 744 > 0. Da jeder Zustand separat trainiert wird, hingt das Resultat so-
mit nicht mehr von der relativen Haufigkeit des Zustandes ab, und das Erlernen seltener
Zustande (Abschnitt 7.3.1) wird erméglicht.

Der Bayes-Ansatz wird umgangen, indem die Beobachtungswahrscheinlichkeiten neu in-
terpretiert werden: Jedem Zustand werden wie zuvor zu aktiven Zeitpunkten 7, > 0
die entsprechenden Beobachtungen zugewiesen. Die zu schitzende Grofle ist aber nun
eine binare Trainingsklasse und besagt, ob der Zustand die richtige Klasse schatzt oder
nicht.

Im Folgenden kennzeichnen a%T, vT und «,y die Resultate des Alpha Beta Algorithmus
unter Verwendung der korrigierten bzw. nicht korrigierten Beobachtungswahrscheinlich-
keiten (Abschnitt 7.2.3). Die Grundideen zum Training sind:

e Die Aktivitét a,q = max(aysq, v, ) ist definiert als die Wahrscheinlichkeit, dass ein
Zustand wahrend der Pradiktion oder des Trainings aktiv gesichtet wurde.

e Je Zustand werden alle Beobachtungen aktiver Zeitpunkte ¢ : a; , > 0 beachtet. Das
Training konzentriert sich damit jeweils auf eine Teilmenge von Beobachtungen, so
dass eine Spezialisierung des Zustandes moglich wird.

e Beobachtungen o, sollen akzeptiert werden (@), wenn der Zustand die zu diesem
Zeitpunkt korrekte Klasse erzeugt: p(c;|q) > 0, ansonsten werden sie abgelehnt ().

Mit diesen Uberlegungen wird fiir jeden Zustand ¢ ein Random Forest Modell mit den
folgenden Trainingsdaten T, erstellt:

T, ={(0t,®) | a1y > 0N c(q) = et} (7.27)
U{(or,©) | atqy > 0 A cq) # ) (7.28)

Dabei kann es geschehen, dass die Trainingsdaten fiir einen Zustand trivial oder leer
werden; beim Training hat der Zustand also entweder stets korrekt oder stets falsch klas-
sifiziert. Der erste Fall stellt kein Problem dar - alle Beobachtungen konnen dann kiinftig
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in diesem Zustand entstehen, der letztlich eine Gleichverteilung darstellt. Der zweite Fall
wiirde bedeuten, dass der Zustand niemals aktiv war, wenn seine Klasse in einer Trai-
ningssequenz vorkam. Mit einfachen strukturellen Gegenmafinahmen (Abschnitt 7.4.1)
kann gewahrleistet werden, dass der Zustand bei der nachsten Iteration wieder aktiv wird
und weiter verwendet werden kann.

LW an ap | U Wy
lja 1 0 & -

2la 01 09| &
3la 07 03| o
41a 0 1 - ©
5/b 1 0 e -

6|/b 04 06 |5 @&
7/b 06 04 |5 &
8/b 0 1 - &)

Tabelle 7.2: Wahl der Trainingsdaten T, zum Trainieren eines Random Forest Modells je Zustand g¢. Die
Zustinde reprasentieren die Klassen ¢(q1) = a, (g2 = b); damit werden passend zur Ground Truth Klasse ¥
die Trainingssignale U; € {®, ©} definiert, insofern der Zustand aktiv ist.

Tabelle 7.2 verdeutlicht die Wahl der Trainingsbeispiele und -klasse. Der Zustand ¢, ist fiir
t =1...3,5...7 aktiv. Da er die Klasse ¢(q1) = a modelliert, wird fur die Zeitpunkte ¢t = 1...3
die Akzeptanz @ gelernt, fiir t = 5...7 die Zuriickweisung &. Der genaue Wert der Aktivitéit
geht also nicht in das Training mit ein, wodurch sich fiir geringe Zustandsaktivitdten
ein zu starkes Training ergeben kann. Wie zuvor kann Random Forest auch hierfiir mit
gewichteten Trainingsdaten angewandt werden (Kapitel 7.6).

7.4 Struktur des HMMs

Die Klassifikations-HMMs und das neue Training der Random Forest Beobachtungswahr-
scheinlichkeiten erfordern weitere Anpassungen, damit vor allem das Modelltraining mit
dem Baum Welch Algorithmus zum gewiinschten Erfolg fithrt. Dabei stehen besonders die
Transitionen und die Modellstruktur im Vordergrund, damit alle Zustiande aktiv werden
koénnen.

7.4.1 Vermeidung isolierter Zustande

Die Transitionswahrscheinlichkeiten wirken sich stark auf die resultierende Klassifikation
aus und konnen leicht zu Problemen fithren. Abb. 7.5 zeigt dies exemplarisch: In der Szene
liegt die Klasse W = 4 vor. Der Zustand ¢4 entspricht der korrekten Klasse ¢(qq) = 4, Er
berechnet jedoch fir ¢t = 5...10 die Beobachtungen filschlicherweise mit p(o|gs) = 0, erzielt
aber ab ¢t > 13 korrekterweise den hochsten Wert aller Zustande.
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Da alle Zustédnde isoliert sind, muss das HMM in einem einmal aktiven Zustand verblei-
ben; g4 kann fiir ¢ > 5 also in den a-Variablen nie wieder aktiv werden. Im Viterbipfad
taucht er tiberhaupt nicht auf, weil dieser die gesamte Sequenz beriicksichtigt, und kein
durchgangiger Pfad mit ¢4 moglich ist. Die korrekte Schatzung ab ¢ > 13 kann somit nach
der vorherigen Fehlschidtzung nicht mehr beriicksichtigt werden.

Diese Umstéande kénnen in zwei Ursachen zusammengefasst werden:

e Die Transitionen p(q¢ — r) lassen nicht geniigend Zustandswechsel zu. Die Ursache
liegt in den Trainingssequenzen, die verhaltnismafig wenige Klassenwechsel aufwei-
sen; entsprechend adaptiert der Baum Welch Algorithmus auch die Transitionen.

e Die Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(o|g) = 0 isolieren einen Zustand ¢. Dies
kann bei Random Forest Beobachtungen vorkommen, mit Gaussian Mixtures ist
dieser Fall unmoglich, weil der Beobachtungsraum sich unendlich erstreckt.

Als Gegenmafinahme werden die Wahrscheinlichkeiten jeweils auf ein Minimum ¢, erhoht
und anschlieSend die stochastische Korrektheit durch Normierung wiederhergestellt:

P'(q— ) :=max(p(qg = 1), c4) (7.29)
P/ (olq) := max(p(olg), c,) (7.30)

Abb. 7.6 zeigt das Ergebnis der Anpassung: Der Viterbi-Algorithmus wéhlt nun ab ¢t > 15
den korrekten Zustand g4 mit dem Umweg iiber den Neutralzustand ¢;. Die a-Variablen
reagieren mit geringer Verzogerung.

7.4.2 Variation der Zustandsverweildauern

Um die Zustande des HMMSs bestimmten Zeitpunkten in den Daten zuordnen zu kon-
nen, wurden die Verweildauern angepasst (Kapitel 6.1.2). Unter Vorgabe der erwarteten
Verweildauer D wurden die Selbsttransitionen auf den berechneten Wert gesetzt und die
iibrigen Transitionen entsprechend skaliert:

Plg—q) =1-D" Vg (7.31)
D(q = 1) = plg — 1)
K P Zsyéqp(q — 8)

p

P fir g #r (7.32)

Mit dieser Initialisierung wird im Mittel die Zustandsverweildauer D erreicht; danach
erfolgt ein Zustandswechsel ¢ — r. Die Beobachtungen fiir ¢, unterscheiden sich somit
entsprechend der Zeitspanne D; mit wachsendem D ist eine Steigerung der Diversitét
zu erwarten, welche sich wiederum auf die Anpassungsfahigkeit an die Daten und die
Klassifikationsrate auswirkt.
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7.4 Struktur des HMMs
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Abbildung 7.5: Trellis-Diagramm eines HMMs mit isolierten Zustidnde. Die Ground Truth Klasse dieser Se-
quenz ist durchgingig W¢T = 4. Unten: Trellis-Diagramm mit Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(o|q) (Far-
bintensitat) und Viterbipfad (blau). Linien zwischen den Zustinden visualisieren die Ubergangswahrscheinlich-
keiten, in diesem Beispiel ist also kein Zustandswechsel méglich. Oben: a-Variablen.
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Abbildung 7.6: Trellis-Diagramm desselben HMMs, wobei Transitionen von und zu dem Neutralzustand ¢;

nachtraglich eingefiigt wurden. Durch die erhohte Konnektivitdt wird nun ab ¢ > 14bzw.16 der korrekte
Zustand gy erreicht.
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7.4.3 Modellierung expliziter Ablaufphasen

Als Alternative zur Anpassung der Zustandswahrscheinlichkeiten wurden absolute Zeit-
punkte untersucht. Die Idee ist es, Indikatoren fiir den zeitlichen Fortschritt in den Daten
selbst zu finden: Zum Beispiel kann anhand der Lautstarke oder Stimmlage des Sprechers
darauf geschlossen werden, an welcher Stelle im Satz dieser sich gerade befindet [PKO08].

Zur Ermittlung eines geeigneten Indikatorsignals frime dienen folgende Uberlegungen:
Viele Sequenzen konnen in Ablaufphasen unterteilt werden - Gesten, Worter oder Fahr-
mandéver z.B. in die Phasen Vorbereitung, Durchfithrung und Abschluss [PL99, BEDOS|.
Innerhalb dieser Phasen ahneln sich Sequenzen gleicher Klasse besonders, so dass die
Kenntnis iiber die aktuelle Phase die Klassifikation verbessern kann. Zwar ist es ohne-
hin die implizite Aufgabe eines HMMs, die Phasen zu finden und auf spezielle Zustande
abzubilden - ein explizit bekanntes Indikatorsignal fri, kann aber zusatzlich wertvolle
Beitrige leisten.

Im Anwendungsfall kommen u.A. die geschéitzte Kollisionszeit frrc oder die verbleiben-
de Reaktionszeit frrprake in Frage (Kapitel 5.6). Hier fiel die Wahl auf frrc, was ein
starker Indikator fiir die subjektive Kritikalitat ist; es lasst damit Riickschliisse auf den
Entscheidungszeitpunkt und Mandverbeginn zu (Kapitel 2.9 und 4.3).

Die Verkniipfung des Indikatorsignals mit den Zustidnden geschieht in Form zusétzlicher
Beobachtungswahrscheinlichkeiten (Abb. 7.7): Zum Beispiel wird der Zustand ¢ mit der
folgenden Rechteckverteilung an die kritische Phase einer Annéherung gebunden:

p(frrclg) = uniform(2s, 3s) (7.33)

Wird frrc ohnehin auch als Beobachtung verwendet, so passt sich die entsprechende
Dimension der p(o|g) im Baum Welch Algorithmus der expliziten Initialisierung an. Die
trainierten p(o|q) erlauben dann wiederum Riickschliisse auf die zeitliche Struktur der
Daten und die Verweildauer in einzelnen Phasen.

7.4.4 Explizite Pfade im HMM je Klasse

Bei der vorherigen Modellierung von Ablaufphasen entsteht eine sequentielle Verbindung
der Zustinde geméfl der Phasentibergénge. Ein solches Modell lasst sich aber auch Top-
Down herleiten: Der Zustand soll die Fahrerintention sowie den Fortschritt des Manovers
widerspiegeln, wozu die Transitionen den Ablauf des Mano6vers und eventuelle Wechsel
der Intention modellieren. Die Struktur &hnelt den Left-to-right-Models, die auch in ver-
wandten Arbeiten zur Fahrmandvererkennung verwendet werden [Mit05, BEDO0S], jedoch
erhalten die Zustande und Transitionen hier eine explizite Bedeutung (Tabelle 7.3).

Mit dieser Modellierung kénnen insbesondere mehrere Pfade je Klasse verwendet werden:
Ein Zustand erhélt dann als zusétzliche Bedeutung neben der Klasse und Phase auch
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7.5 Adaptive Abtastpunkte fiir Moving Window
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Abbildung 7.7: Top-Down-Erstellung eines HMMs fiir sequentielle Vorgange verschiedener Klassen mit Un-
terteilung in mehrere Ablaufphasen.

die Auspriagung, was es erlaubt, ein HMM aus prototypischen Sequenzen zusammenzu-
setzen.

Qe.i Zustdnde fiir Klasse ¢ und Ablaufphase i
(Neutral Neutralzustand
7(qes) Startwahrscheinlichkeit einer Klasse; meistens auf die Neutral-

klasse konzentriert

QNeutral — ¢c,i oobald die Klasse ¢ beginnt, soll das HMM in einen entspre-
chenden Zustand und die Initialphase ¢ = 1 wechseln. Mit ¢ > 1
kénnen Phasen tlibersprungen werden.

Qei — QNeutral in Wechsel zurtick in den Neutralzustand sollte stets moglich
sein, wenn Klassen abrupt enden, z.B. wenn ein Objekt im
Sensor verloren geht.

Qesi = Gej Wahrscheinlichkeit eines Wechsel in die nachste Ablaufphase j.
Mit expliziter Initialisierung (Abschnitt 7.4.3) ergibt sich dieser
Parameter wahrend des Trainings automatisch

Tabelle 7.3: Komponenten und resultierende Variationspunkte eines temporalen HMMs. Mit ¢ — ¢’ wird hier
die Transition und deren Bedeutung zwischen zwei Zustanden bezeichnet.

7.5 Adaptive Abtastpunkte fiir Moving Window

Fir die Moving Window Technik (Kapitel 6.3) werden die Abtastpunkte h so gewéhlt,
dass die benoétigte Information im Fenster enthalten ist. Gleichzeitig soll es moglichst
klein sein, um keine Redundanzen zu enthalten. Ziel ist es, das relevante Muster des
untersuchten Signals zu erfassen. Je nach Art der Daten ist ein Fenster konstanter Lange
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dafiir nicht immer optimal, denn bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten der Ausfithrung
dauert das Muster mehr oder weniger lang.

141 ¢ : e  Stop behind car
e LaneChange left
121 . LaneChange right
¢ « | e Linear fit Stop behind car, RMSE = 9.0s
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Abbildung 7.8: Dauer von gelabelten Highlevel-Manévern gegeniiber der Geschwindigkeit. Trotz hoher Streu-
ung, die zum Teil auch durch das manuelle Labelling bedingt ist, ist fiir Spurwechselvorgénge eine klare Tendenz
erkennbar, was die Regressionsgerade verdeutlicht (rot und griin).

Die Dauer von Fahrmanovern variiert zwar stark, was auch am manuellen Labelling liegen
kann, trotzdem kann ein deutlicher Zusammenhang zur Geschwindigkeit gefunden werden
(Abb. 7.8). Er ist unter anderem dadurch erklérbar, dass mit steigender Geschwindigkeit
geringere Querbeschleunigungen akzeptiert werden [SH82]. Ein lineares Regressionsmo-
dell kann die mittlere Manéverdauer d(v) abhéngig von der Geschwindigkeit v schitzen

(Tabelle 7.4):

Manéver Mittl. Dauer Korrelation  Regressionsgerade d(v)
Anhaltevorgang 10.02s -0.03 10.54s - 0.08s v / (m/s)
Spurwechsel links 3.80s 0.39  2.06s - 0.06s v / (m/s)
Spurwechsel rechts 4.33s 0.18 3.42s-0.03s v / (m/s)
Spurwechsel li/re 4.02s 0.34  2.44s-0.05s v / (m/s)

Tabelle 7.4: Korrelation und lineare Regression zur Modellierung der Dauer verschiedener Fahrmandver in
Abhangigkeit von der Geschwindigkeit v zu Mandverbeginn.

Es erschien sinnvoll, zwecks einer grofieren Datenmenge Spurwechsel als symmetrisch an-
zunehmen und links / rechts miteinander zu kombinieren. Es ergibt sich eine schwache
Korrelation von 0.34. Bei Anhaltevorgéingen ist der Zusammenhang nicht feststellbar, was
dadurch zu erklaren ist, dass sich die Geschwindigkeit wahrend eines solchen Vorgangs
verdndert und die Vergleichbarkeit der Szenen somit schwierig wird.

Fir adaptive Abtastpunkte wird zunéchst eine Basis g beziiglich einer Referenzgeschwin-
digkeit vy definiert (Kapitel 8.4). Wahrend der Pradiktion wird anhand der gemessenen
Geschwindigkeit v der Wert der Regressionsgerade d(v) berechnet und damit die kg linear
gestreckt:

(7.34)
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7.6 Random Forest und Weighted Classes

Durch die Modifikation der Abtastzeitpunkte wurde nur eine minimale Verbesserung der
Klassifikation auf Deeskalationsmanévern erreicht; es wurde geschlussfolgert, dass die Va-
riation der Manéverdauer doch stark von komplexeren Faktoren als nur der Egogeschwin-
digkeit abhéngt. Sporrer et al. [SPBS98] kamen in einer detaillierten Betrachtung der
Beschleunigungsverlaufe zu dhnlichen Ergebnissen und nennen als weitere Einflussgrofie
z.B. die Verkehrsdichte, den Zielfahrstreifen und die Strecke des Spurwechselvorgange.

7.6 Random Forest und Weighted Classes

Bei der Anwendung diskriminativer Klassifikatoren kann es in bestimmten Fallen sinnvoll
sein, gewichtete Trainingsdaten oder gewichtete Klassen zu betrachten. Fir die Model-
lierung von Beobachtungswahrscheinlichkeiten in einem HMM (Kapitel 7.3) soll z.B. eine
Abbildung der Beobachtungen auf die a-Variablen geschehen. In diesem Fall liegt also zu
jedem Trainingsdatum ¢ keine deterministische Trainingsklasse ¢; vor, sondern eine Klas-
senverteilung ¢; 1...¢; ,» bei m Klassen. Ebenso konnen die Trainingsdaten selbst gewichtet
sein mit dem Koeffizienten w; (Tabelle 7.5), was ineinander tiberfithrt werden kann.

i 1 2 3 4 5
Beobachtung o, a b ¢ c e
Klasse ¢; 1 2 1 2 1
Gewicht w; 1 1 02 08 1

Tabelle 7.5: Gewichtete Trainingsbeispiele: Zu jeder Beobachtung i gibt es ein Gewicht w;, welches zum
Beispiel die Aktivitat eines HMM-Zustandes sein kann (Kapitel 7.3). Die Beobachtung o = ¢ gehért also mit
20% Wahrscheinlichkeit zu Klasse 1 und 80% zu Klasse 2.

Prinzipiell konnte hierfiir die Regressions-Erweiterung fiir Random Forest eingesetzt wer-
den, um direkt auf kontinuierlichen Groflen trainiert zu werden [Bre0Ol]; das Schétzre-
sultat modelliert dann jedoch keine Unsicherheiten, welche besonders im Zusammenhang
mit der Bayes-Formel zum Einsatz kommen. Zudem tauchten einige technische Schwie-
rigkeiten auf, weil die Erstellung eines Regression Forest aufwandiger und schwieriger
nachvollziehbar ist als bei einem Klassifikator auf diskreten Klassen.

gWeiehted — £ (3 1) (b, 1) (¢, 1) (c,2) (e, 1)
(a,1) (b, 1) (¢, 2) (e, 1)
(a,1) (b, 1) (c,2) (e 1)
(a,1) (b, 1) (c;2) (e 1)
(a,1) (b, 1) 1)}

Tabelle 7.6: Aquivalente Reproduktion gewichteter Trainingsdaten zu ungewichteten Daten (o, ¢), bestehend
aus Beobachtung und Trainingsklasse. Die Auftretenshaufigkeiten der Trainingstupel entsprechen der zuvor
gezeigten Gewichtung w;.

Hier wurde eine einfache Methode gewahlt, um gewichtete Trainingsdaten zu bertick-

sichtigen: Die Beobachtungen werden entsprechend der Koeffizienten ¢; ; bzw. w; repro-
duziert und mit jeweils der Klasse j trainiert (Tabelle 7.6). Somit wird die Eigenschaft
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von Random Forest ausgenutzt, im Falle genau gleicher Trainingsdaten deren empirische
Klassenverteilung wiederzugeben (Kapitel 6.2.2, Rekursionsabbruch).

Die Problemstellung dhnelt der Situation Imbalanced data, in welcher die Klassen zu stark
verschiedenen Anteilen représentiert sind (z.B. Erkennung seltener Krankheiten). Hierfiir
ermoglicht Random Forest eine Losung durch Anpassung der globalen Klassengewichte
[CLBO4]. Im vorliegenden Fall liegt aber keine globale Haufigkeitsungleichheit vor, sondern
jedes Trainingsdatum besitzt eine eigene Gewichtung. Mit der gewahlten Methode der
Reproduktion entstehen viele redundante Trainingsdaten, in Untersuchungen hat sie aber
teilweise zu verbesserten Resultaten beigetragen (Kapitel 8.8).

7.7 Kurspradiktion durch Random Forest

Bisher wurden methodische Erweiterungen vorgestellt fiir die Erkennung der diskreten
Fahrerintention, modelliert durch Highlevel- oder Deeskalationsmanéver. Die als gene-
rische Alternative motivierte Kursprédiktion (Kapitel 4) arbeitet im Gegensatz dazu
auf kontinuierlichen Grofien. Dadurch éndert sich die Anwendung Maschinellen Lernens
grundsatzlich: Die Kurspradiktion ist nicht an konkrete Manéver gekoppelt, wodurch auch
die Auswertung sowie Optimierungskriterien des Modelltrainings generischer werden.

EOfﬂme tralnmgprocess E Onllnepredlctlonprocess B
[Indicator signals ] fl'rue vehicle course] é[lndicator signals} [ Predicted course ]
[ Model params ] [ Model params ]

Y r/

Prediction
model

Training

Y _—
pplication

Abbildung 7.9: Framework der Kurspradiktion mit Maschinellem Lernen. Der zukiinftige Fahrzeugkurs wird
durch ein Fahrmodell approximiert und dessen Parameter transformiert, woraus anschlieBend unter Beriick-
sichtigung von Indikatorsignalen ein Pradiktionsmodell trainiert wird. Zur Online-Pradiktion wird die Kette
rickwarts angewandt.

7.7.1 Diskretisierung

Weil der Random Forest Algorithmus primér diskrete Groflen schétzt, miissen die kontinu-
ierlichen Kursparameter zunéchst diskretisiert werden. Prinzipiell kann der Algorithmus
zwar durch lineare Regressionsmodelle in den Bléattern auch kontinuierliche Gréfen lernen;
mit den géngigen Verfahren resultiert hieraus jedoch eine deterministische statt proba-
bilistische Schatzung. Die zugleich hohere Komplexitét des Verfahrens machte eine Ver-
ringerung der Trainingsdaten notwendig, was durch eine Halbierung der Abtastfrequenz
durchgefiithrt wurde. In Summe ergaben sich schlechte Resultate, die zugleich schwerer
verstandlich und analysierbar waren.
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7.8 Zusammenfassung

Die benétigten diskreten Schatzgrofien werden also ermittelt, indem die Parameter des
Kursmodells transformiert (Kapitel 5.5) und anhand eines logarithmischen Rasters dis-
kretisiert werden. Mit diesem Verfahren wird die Auflésung um den Nullpunkt vergrofiert
und nimmt mit steigenden Werten logarithmisch ab [PKO08]. Fiir den Anwendungsbereich
der Kollisionsdetektion scheint dies sinnvoll, da schon leichte Lenkbewegungen den ent-
scheidenden Unterschied zwischen einer Kollision und einem Uberholvorgang ausmachen
konnen. Bei starken Bewegungen gentigt meist schon die Information, dass eine intensive
Aktivitat vorliegen wird, so dass hier ein hoherer Diskretisierungsfehler akzeptiert wird.

7.7.2 Pradiktion der Kursparameter

Da durch den Random Forest Algorithmus jeweils nur eine einzelne Grofie prédiziert
werden kann, werden die Kursparameter a,b unter der Annahme stochastischer Unab-
hangigkeit durch zwei unabhangige Modelle berechnet. Mit den Ego- und Objektdaten
SE, So als Indikatorsignale ergibt sich:

p™(a,b|SE, So) = P (a| Sk, So) p"F (b|SE, So) (7.35)

Die Parameter werden also unabhéngig voneinander pradiziert und miteinander kombi-
niert. Grundséatzlich kénnten hierdurch Einschréankungen entstehen: So kann z.B. nicht
geschitzt werden, dass der Fahrer ausweicht oder bremst, nicht aber beides gleichzeitig
tut. Structured output learning ist eine erweiterte Form des Maschinellen Lernens, die ge-
nau diese Moglichkeiten bietet [BLO8, BS06]. Da jedoch weitestgehend davon ausgegangen
wird, dass die meisten Fahrer vor allem in eskalierenden Situationen nur eine Handlung
ausfithren (Abb. 4.3), kann die beschriebene Vereinfachung akzeptiert werden.

Fir das probabilistische Framework (Kapitel 4.1) wird die Wahrscheinlichkeit fiir eine

Position x zum Zeitpunkt ¢ gesucht. Sie entsteht durch Marginalisierung aller Parameter
und jeweiliger Anwendung dieser Parameter mit dem Kursmodell:

P (@11, S0) = [ [ plaila.b) p* (alSi. So) o (415, o) (7.36)

= [ [ (a,0.b.8) 9" (S, S0) P (b1 S0)  (737)

Hierbei ist v die Fahrzeuggeschwindigkeit, ¢“™° das zirkulire Kursmodell, und die zu
schitzenden Parameter a, b sind Kurskriimmung und Beschleunigung des Kursmodells.

7.8 Zusammenfassung

Klassifikations-HMMs bieten flexiblere Strukturierungsmoglichkeiten, sind einfacher hand-
habbar als Ensemble-HMMs und dabei beweisbar mindestens gleichméchtig. In Kombi-
nation mit Growing Window Sequenzen wurde damit besonders fiir unendliche zeitliche
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Daten eine nttzliche Methode geschaffen, welche die effiziente Analyse ermdglicht und
iiberlappende, redundante Sequenzen vermeidet.

Der Random Forest Algorithmus wurde zur Modellierung der Beobachtungswahrschein-
lichkeiten bei HMMs eingesetzt, da er eine hohe Stabilitat bei komplexen Beobachtungen
aufweist. Hierfir wurde ein generativer und ein diskriminativer Ansatz vorgestellt und
das Training auf gewichtete Klassen erweitert.

Die Fahrerintention, die im praktischen Teil dieser Arbeit untersucht wurde, wird zusam-
menfassend auf drei Arten geschatzt: Direkte Schéitzung der diskreten Klasse mit Random
Forest oder Hidden Markov Modellen sowie indirekt tiber die kontinuierliche Kurspradik-
tion. Die vorgestellten algorithmischen Erweiterungen konnen auch in anderen Bereichen
der Verhaltens- und Mustererkennung eingesetzt werden.
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8 Resultate

Im experimentellen Teil dieser Arbeit wird zunédchst die Voruntersuchung des Bayes-
Fehlers beschrieben und dadurch die Wichtigkeit historischer Daten begriindet. Diese
wurden mit der Moving Window Technik verwendet, um mit dem Random Forest Algo-
rithmus Highlevel- bzw. Deeskalationsmanover zu klassifizieren.

Anschliefend wird als Schwerpunkt dieser Arbeit die Schatzung der diskreten Fahrerin-
tention mit Hidden Markov Modellen ausgewertet, zunachst mit Ensemble-HMMs und
Gaussian Mixture Beobachtungen. Darauf basierend wird zu der Struktur des vorgestell-
ten Klassifikations-HMMs und dessen Kombination mit Random Forest iibergeleitet, um
die Vorteile dieser Erweiterungen auch in der Praxis zu belegen.

Die Kurspradiktion schétzt die zukiinftige Trajektorie des Egofahrzeugs iiber kontinuier-
liche Modellparameter; sie wird deshalb zunéchst generisch ausgewertet. Fiir den Gesamt-
vergleich der Methoden werden daraus geméfl dem probabilistischen Framework Deeska-
lationsmandéver abgeleitet. Eine anwendungsnahe Untersuchung vergleicht abschliefend
fiir die verschiedenen Schatzer, welcher Nutzen in einem darauf basierendes Warnsystem
entsteht.

Die Verwendung verschiedener Modellierungen und Prédiktoren fiir die Fahrerintention,
kombiniert mit generischen als auch anwendungsorientierten Auswertungen, erlaubt eine
zusammenfassende Interpretation, was iiber die Methoden allgemein als auch im Hinblick
auf Fahrerassistenz gelernt wurde. Daraus werden schliefilich Erkenntnisse iiber die zeit-
liche Beschaffenheit und Indikatoren der Daten abgeleitet, die auch auf weitere Gebiete
der Verhaltenserkennung tibertragen werden konnen.

8.1 Datenbeschreibung

Die verwendeten Daten entstammen einem Versuchstriager vom Typ Audi A8 mit Auto-
matikgetriebe. Insgesamt wurden 10.9h aufgezeichnete Daten mehrerer Fahrer verwendet,
die zuriickgelegte Strecke betrug 800.3km. 1.2h der Daten wurden auf einer Teststrecke
aufgezeichnet, um auch kritische Szenen zu berticksichtigen: Bei Geschwindigkeiten zwi-
schen 5 und 35m/s wurden von geschulten Fahrern 156 Szenen eingefahren, die knappes
Ausweichen vor bewegten und stehenden Objekten, spites Bremsen und Kollisionen mit
stehenden Objekten beinhalten.
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Die restlichen Daten wurden zu gleichen Anteilen im Stadtverkehr, auf Autobahnen und
bei Uberlandfahrt aufgezeichnet, was dem fiir Absicherungskonzepte iiblichen 1/3-Mix
entspricht. Durch diese explizite Auswahl konnte sichergestellt werden, dass die Daten-
menge reprasentativ ist; gleichzeitig war sie bewusst klein gehalten, um effizientes Arbeiten
zu ermoglichen.
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Abbildung 8.1: Verteilung der gelabelten Highlevel-Mandver in den untersuchten Daten (insg. 7.8h). Beim
Labeln entsteht nach jeder Szene meistens eine Neutral-Szene, so dass diese Klasse etwa die Halfte aller
Szenen ausmacht. Weil die meisten Manéver sehr kurz sind, fallt deren Anzahl deutlich mehr ins Gewicht als
die Gesamtdauer.

Fiir die Untersuchung der Highlevel-Klassen wurden aufgrund der Ahnlichkeit der Szenen
weniger Autobahndaten verwendet, woraus sich eine Teilmenge von 6.9h Daten ergab. Die
manuell gelabelten Manover sind nicht gleich verteilt: Meistens liegt die Klasse Neutral
vor, die Spurwechsel- und Anhaltevorgiange machen in der Summe nur 8.5% der Zeit
aus. Aufgrund der meistens nach links gefahrenen Ausweichszenen liegen mehr solche
Szenen vor, die als Spurwechsel links gelabelt sind als nach rechts. Anhaltevorgénge sind
am seltensten, belegen aber verhéltnismafig viel Zeit, was durch viele Szenen an roten
Ampeln erklért wird (Abb. 8.1).

Die Deeskalationsklassen sind dhnlich ungleichméfig verteilt (Abb. 8.2): Hier liegt zu
ca. 96% der Zeit die Klasse Neutral vor, da die Deeskalationsmanéver nur in kritischen
Situationen mit TTC < 3s definiert sind (Kapitel 5.3).

8.2 Verfahren und Parametrierungen

Sofern nicht anders beschrieben, wurden in den Untersuchungen die folgenden Standard-
parametrierungen verwendet:
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Abbildung 8.2: A-Priori-Wahrscheinlichkeiten der Deeskalations-Manéver in den untersuchten Daten (insg.
10.9h). Die Klasse ist nur definiert, wenn die Szene kritisch ist, weshalb beziiglich der Anzahl klassifizierter
Zeitpunkte die Neutral-Klasse so stark iiberwiegt.

Random Forest

Die Anzahl der Baume Ny, wird meistens so grofl wie moglich gewahlt, weil die Entschei-
dungsgrenzen von Random Forest mit wachsendem Ny, konvergiert [Bre01]. Eine obere
Grenze entsteht allein praktisch durch den Speicherbedarf und die benétigte Rechenzeit.
In unseren Untersuchungen wurden Ny, = 50...100 verwendet, wobei ab Nm.ee > 30 keine
signifikanten Verbesserungen im Ergebnis mehr festgestellt werden konnten.

Als Indikatorsignale wurde meist wurde eine Teilmenge von m = 14 Merkmalen verwen-
det, die in einer parallelen Untersuchung mit dem Mazimum Relevance Ranking ermittelt
wurden [HBZ10].

HMMs

Um zeitdiskrete Daten zu erhalten, wurden die Daten entsprechend der Taktrate des
Radarsteuergerites verwendet; diese betrug ca. w = 10Hz mit geringen Schwankungen. Da
HMMSs durch variable Verweildauern genau solche Schwankungen kompensieren kénnen,
wurde bewusst auf eine Nachverarbeitung verzichtet.

Die Modelle wurden mit randomisierten Transitionen und Startwahrscheinlichkeiten in-
itialisiert; bei Gaussian Mixture Beobachtungen wurde die Initialisierung mittels K-Means
durchgefiihrt. Die Kovarianzmatrizen ¥ wurden auf eine Diagonalstruktur reduziert, so
dass direkte Abhéngigkeiten zwischen Merkmalen entfallen und deutlich weniger freie Pa-
rameter trainiert werden miissen - in Voruntersuchungen konnte kein bedeutender Vorteil
der ansonsten vollbesetzten ¥ gefunden werden.
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Validierung

Zur Validierung der Maschinellen Lernverfahren wurden die gemessenen Daten zu gleichen
Teilen in disjunkte Trainings- und Testdaten unterteilt. In einer Voruntersuchung konnte
bestétigt werden, dass diese Aufteilung dank hinreichend grofier Datenmenge représenta-
tiv war, da Kreuzvalidierung mit verschiedenen anderen Partitionen stets sehr dhnliche
Ergebnisse liefert.

8.3 Bayes-Fehler

Mit dem Bayes-Fehler (Kapitel 6.4) wurde eine Abschatzung iiber die mogliche Klassifi-
kationsgiite und den Informationsgehalt historischer Signalwerte durchgefiihrt. Es wurde
ermittelt, ob und bis zu welchem Zeitpunkt historische Werte Information fiir die aktuelle
Klasse liefern und damit zur Klassifikation beitragen konnen.

Bei den folgenden Auswertungen ist zu beachten, dass nur drei Merkmale mitsamt Historie
verwendet wurden, so dass die resultierenden Fehlerraten in jedem Fall hoher sein miissen
als unter Verwendung aller Merkmale. Diese Einschrankung war notig, weil die Kerndich-
teschiatzung in der Praxis auf hochdimensionalen Daten schnell in Schwierigkeiten einer
zu geringen Datenmenge lief.

—History: 0's
—DyCirc + DyCircDt
0.05- —History: 1s B

4 5 6

0.7

0.6 B

05 4
—History: 0's
—History: 0.5 s
031 —History: 1s
—History: 2s
—Maximalfehler

0.4

Fehler [%]

0.2

0.1 B

I I I I I
00 1 2 3 4 5 6

b) TTC [s]

Abbildung 8.3: Bayes-Fehler beziiglich der geschatzten Kollisionszeit TTC fiir die Klassifikation der
Deeskalations-Manéver mit den Merkmalen a) DyCirc = Kursversatz und b) dem Gradienten der Gaspe-
dalstellung. Mit sinkender TTC, also Anndherung an das andere Objekt, wird die Schatzung der Fahrerabsicht
zunehmend besser, was der Erwartung entspricht.
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8.4 Random Forest zur Fahrerintentionserkennung

Resultate

Abb. 8.3 zeigt den Bayes-Fehler exemplarisch fiir zwei Merkmale, ausgewertet in Abhan-
gigkeit von der geschitzten Kollisionszeit TTC (Kapitel 4.5.3). In a) wurde der Kursab-
stand fpycire verwendet. Es wird deutlich, dass mit sinkender TTC bessere Klassifikatio-
nen moglich sind. In Kombination mit dem Gradienten fpycirent ergibt sich besonders fiir
hohere TTCs eine weitere Verbesserung, die mit zusatzlich 1s Historie noch ausgepragter
wird.

In b) wurde das Merkmal fgaspedainy untersucht. Es erzielt trotz Kombination mit his-
torischen Abtastpunkten einen hohen optimalen Klassifikationsfehler von etwa 50%; die
Anreicherung historischer Information bringt hier keine Vorteile.

Interpretation

Mit sinkender TTC sind bessere Schéitzungen moglich. Dies wurde erwartet, weil eine
niedrige TTC einem hohen Eskalationsgrad entspricht; steigt diese, verringern sich offen-
sichtlich die Handlungsmoglichkeiten des Fahrers, und die Erkennung wird leichter.

Historische Werte konnen fiir bestimmte Merkmale zur Klassifikation beitragen. Dies mo-
tiviert grundsétzlich die Verwendung spezieller fiir sequentielle Daten entworfene Klassifi-
katoren, wie Hidden Markov Modelle. Auch Algorithmen der nicht sequentiellen Musterer-
kennung konnen von historischen Merkmalen profitieren, wofiir z.B. das Moving Window
Prinzip verwendet werden kann.

Weil Random Forest dafiir bekannt ist, irrelevante Merkmale identifizieren zu kénnen (Ka-
pitel 6.2), kann er also mit historischen Werten befiillt werden. Die resultierende Merk-
malsselektion kann ebenso wie der Bayes-Fehler Erkenntnisgewinn iiber die Bedeutung
historische Daten geben - im Vergleich dazu jedoch direkt aus der praktischen Anwen-
dung zur Klassifikation heraus.

8.4 Random Forest zur Fahrerintentionserkennung

Die Klassifikation der Fahrerintention wurde untersucht, um die Bedeutung historischer
Daten zu bestatigen. Die vorherige Untersuchung des Bayes Fehlers hatte gezeigt, dass
durch historische Signalwerte der Klassifikationsfehler sinken kann; dies wurde nun pra-
xisnahe durch Training und Prédiktion ungesehener Daten nachvollzogen. Parallel wurde
das Verhalten des Klassifikators auf verschiedenen Merkmalsmengen sowie die Bedeutung
der Merkmalsberechnung betrachtet.

Nach dem manuellen Labelling und der Merkmalsextraktion (Kapitel 5.6) wurde ein Mo-
dell trainiert und die Klassen auf ungesehenen Testdaten préadiziert. Dabei wurden ver-
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schiedene Abtastpunkte h (Tabelle 8.1) verwendet, um die Indikatorsignale mittels Moving
Window (Kapitel 6.3) durch historische Werte anzureichern.

Abtastpunkte Bedeutung
hy  (0.0s) Keine historischen Informationen, nur aktu-
elle Messwerte
hy (1.0s,0.5s,0.1s,0.0s) Wenig Historie mit einem zusatzlichen

Kurzzeit-Messpunkt des Alters 0.1s; auf die-
se Art konnen kurzzeitige Signalénderungen
bzw. Gradienten gelernt werden.

hs (2.5s,1.0s,0.5s,0.1s,0.0s) Mittlere Menge Historie, sinkende Abtastfre-
quenz bei alteren Werten
hy (2.5s,1.0s,0.5s,0.08) Wie hs ohne den Kurzzeit-Messpunkt, gleich-

maBig gesampled
hs (5.0s,2.5s,1.08,0.55,0.15,0.0s) Maximale Historie, sinkende Abtastfrequenz
bei dlteren Werten.

Tabelle 8.1: Abtastzeitpunkte fiir die Random Forest Klassifikation der Highlevel-Klassen. Die Werte werden
fir Moving Window invertiert, damit sie Zeitpunkte referenzieren, die beziiglich des Pradiktionszeitpunktes in
der Vergangenheit liegen.

Resultate fiir Highlevel-Manover

Fiir die Klassifikation von Highlevel-Mandvern waren die Ergebnis stets optimal, wenn
alle verfiigharen Signale genutzt wurden. Dies war bei der bekannten Robustheit von
Random Forest zu erwarten und spricht sehr fiir dessen Anwendung gerade auf komplexen
Fahrdaten.

Highlevel-Mandver Deeskalations-Mandver
6.0% 0.7%
5.0% 0.6%
0.5%
4.0%
Q 8 0.4%
E 3.0% E ’
5 §
] & 03%
. K]
8 2.0% B
= =
0.2%
1.0%
0.1%
0.0% 0.0%
0%
History: O: 1 25 2.5 5
story:Us s 5 sam;snles 4 sam;snles * History: Os 2s, 3 Samples

Abbildung 8.4: Resultat des Random Forest Algorithmus fiir die Pradiktion der Highlevel- und Deeskalati-
onsklassen. Fiir beide Anwendungen wurden die historischen Abtastpunkte variiert und die Darstellung jeweils
auf die aussagekraftigen Settings eingeschrankt. Man beachte die unterschiedliche Skalierung.

Die Fehlklassifikationsrate ohne Verwendung von Historie hy lag bei 5.4% (Abb. 8.4).
Durch Anreicherung historischer Informationen konnte eine deutliche Verbesserung er-

110



8.4 Random Forest zur Fahrerintentionserkennung

reicht werden: Mit einem Optimum fiir die Abtastpunkte hy und 2.5s Historie sinkt der
Fehler auf 3.2%. Die élteren Abtastpunkte hs, jungeren Abtastpunkte h; sowie zu viele
historische Abtastpunkte h3 ergeben wiederum schlechtere Ergebnisse. Die Untersuchung
wurde mit weiteren Kombinationen an Abtastpunkten und zunehmender Historie wieder-
holt, wobei die dargestellten Ergebnisse bestatigt wurden.

Resultate fiir Deeskalations-Manover

Die Schétzung der Deeskalationsklassen ergab unterschiedliche Resultate. Ohne Verwen-
dung von Historie wird die Fehlklassifikationsrate 0.53% erzielt (Abb. 8.4 rechts); der
Wert ist per se stets sehr gering, da in den meisten Féllen gar keine Eskalation vorliegt.

Unter Verwendung von Historie wurden im Gegensatz zu den Highlevel-Manovern stets
schlechtere Ergebnissen erzielt: Z.B. erhohte sich mit den Abtastpunkten hg = (2s, 1s, 0s)
der Gesamtfehler auf 0.63%.

Variable Importance

Die Variable Importance [Bre01] ist ein empirischer Schétzer fiir die Relevanz eines Merk-
mals fiir einen Klassifikator; er wurde auch fiir Fahrerassistenzdaten bereits angewendet
[TGST08]. Die Werte der Signale werden kiinstlich verrauscht, indem sie tiber der ge-
samten Testdatenmenge permutiert werden. Dies entspricht also einer zufélligen Messung
unter Berticksichtigung der urspriinglichen Verteilung vorkommender Werte. Durch Ver-
rauschen eines Merkmals ¢ ergibt sich die neue Klassifikation ;. Die Differenz der Klassifi-
kationsrate Ae; = p(U = W) — p(¥; = W) zwischen der Korrektheit auf nicht-verrauschten
Daten und der im Allgemeinen niedrigeren Korrektheit auf den verrauschten Daten ergibt
die Variable Importance fir das Merkmal 7.

Abb. 8.5 zeigt die Variable Importance aller verfiigharen Merkmale fiir die Klassifikation
der Deeskalationsmanover, ohne Beriicksichtigung historischer Daten. Nebenbei wurde
dadurch eine hohe Ubereinstimmung mit dem vorab untersuchten Mutual Information
Merkmalsranking erzielt [HBZ10]; es kann also angenommen werden, dass das trainierte
Random Forest Modell die Merkmale optimal verarbeitet hat.

Die Ergebnisse lassen sich wie folgt interpretieren: Das Merkmal frrc wurde nicht darge-
stellt, weil es mit Ae = 0.7 einen extrem hohen Wert hat; Grund dafiir ist, dass bei hohen
TTCs per definitionem die Neutralklasse vorliegt. Die wichtigsten Merkmale sind danach
die Relativgeschwindigkeit fopjectvxrel, der Kursversatz fopjectpycire Und der Lenkradwin-
kelgradient fwneelangient- Sie beschreiben offensichtlich die Situation und die Fahreraktion
und dienen damit als wertvolle Indikatorsignale, was auch intuitiv nachvollziehbar ist.

Einige Signale wie die Kurskrimmung fxaptrajrast 0der die Bremsaktivitét fpraking errei-
chen fast keine Variable Importance: Dies ist ein Beweis dafiir, dass die Merkmalsextrak-
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Abbildung 8.5: Variable Importance der verfiigbaren Merkmale fiir die Klassifikation von Deeskalationsma-
névern. Das Merkmal fr7c hat per definitionem eine hohe Importance von 0.7 und wurde bewusst nicht
dargestellt.

tion erfolgreich war, welche daraus die Features fobjectDycire 0der fpedalFeature bestimmen.
Gegeben des Kursversatzes tragt die Kurskriitmmung selbst also nicht mehr zur Klassifika-
tion bei; dhnliche Aussagen konnen mit stochastischer Unabhéangigkeitspriifung getroffen
werden. Ein Extrembeispiel fiir diese Beobachtung ist die Egofahrzeuggeschwindigkeit
freovx: Sie geht bereits in die relative Geschwindigkeit der Objekte und damit die TTC
mit ein, so dass sie mit negativer Ae sogar kontraproduktiv ist.

Die Blinkersignale fpirmar,/r erzielen nur eine geringe Bedeutung, weil die Deeskalations-
manover in kritischen oder sportlichen Situationen definiert sind. Fiir die Erkennung von
Highlevelmanévern hingegen erzielten die Blinker hohe Werte im Bereich Ae = 0.1, was
den Unterschied der Klassendefinitionen verdeutlicht.

Diskussion

Die verbesserte Erkennung der Highlevelmandéver ist eine starker Motivator fiir historische
Abtastpunkte; bei Deeskalationsmandvern fiihrt genau dies jedoch zu schlechteren Ergeb-
nissen. Diese Verschlechterung ist ein Indiz dafiir, dass durch die Moving Window Technik
zu viel redundante Information angereichert wurde: Jedes Muster taucht beim Verschie-
ben des Moving Windows nacheinander in jedem Merkmal auf. Je langer das Fenster ist,
desto haufiger muss also das exakt gleiche Muster gelernt werden. Um Overfitting zu ver-
meiden und eine gute Generalisierbarkeit zu erzielen, muss die Wahl der Abtastpunkte
somit sehr vorsichtig geschehen.
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Highlevel-Mandver werden durch Historie dennoch besser erkannt, was auf Merkmale mit
Langzeitwirkung wie dem Blinker zurtickgefithrt werden kann. Deeskalationsmandéver sind
hingegen erst in kritischen Situationen definiert. Sie weisen eine deutlich hohere Dynamik
auf, die mit dem Moving Window Prinzip offensichtlich nicht abgebildet werden kann.

8.5 GroBBe der HMMs und Datenfrequenz

Als erste Untersuchung mit HMMs wurde zunéchst eine optimale Abtastfrequenz sowie
die Anzahl der Zustinde () bestimmt. In den meisten Arbeiten werden die Zustinde
so interpretiert, dass sie den sinnhaften Fortschritt der Handlung beschreiben. Aus den
Teilschritten ,Einleitung, Durchfihrung, Abschluss® eines Mandvers ergeben sich zum
Beispiel 3 Zustande, durch Zwischenschritte oder Vervielfiltigung werden héufig auch bis
zu 10 Zusténde verwendet [BEDOS|

Dartiber hinaus werden bei kontinuierlichen HMMs die Beobachtungswahrscheinlichkeiten
meistens durch Gaussian Mixtures modelliert, so dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Beobachtung o im Zustand ¢ die Form

p(olg) = Y- wiN(u;, 0:) (8.1)

i=1

besitzen. Es ergibt sich also als weiterer Variationspunkt die Anzahl M der Mixturen
je Zustand. Sie driickt aus, wie stark diversifiziert ein Zustand sein kann: Wéahrend eine
einzelne Gaussverteilung Daten eines Prozesses mit Erwartungswert und Varianz model-
liert, konnen mit einer Summe von drei Gaussverteilungen auch drei verschiedene Prozesse
modelliert werden.

Es wurden verschiedene Kombinationen der Abtastfrequenz, Anzahl Zustidnde und Gaus-
sian Mixtures untersucht: Mit der entsprechenden Parametrierung wurde ein Ensemble-
HMM auf Trainingsdaten trainiert und die Klassifikationsrate auf ungesehenen Testdaten
ermittelt. Es wurde das Growing Window Prinzip angewandt, als Sequenzanfang war der
Beginn der kritischen Szenen gewéhlt.

Resultate

Abb. 8.6 zeigt das Ergebnis der Voruntersuchung von Ensemble-HMMs mit verschiedenen
Parametrierungen [Stell]. Zunéachst sieht man, dass die Klassifikationsrate asymptotisch
mit wachsender Grofle des HMMs und zunehmender Anzahl Gaussian Mixtures steigen.
Interpretiert man eine Gaussverteilung als Erwartungswert mit Unsicherheit, so kann die
Gesamtzahl QM der Gaussverteilungen im HMM als Anzahl Cluster aufgefasst werden,
die notwendig sind, um die Daten zu quantisieren, ohne Information iiber die Fahrerin-
tention zu verlieren.
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Abbildung 8.6: Voruntersuchung mit Ensemble-HMMs zur Pradiktion der Deeskalationsklassen [Stell]. Mit
zunehmender Anzahl Zustande und Gaussverteilungen steigt auch die Klassifikationsleistung. Auch mit sin-
kender Abtastrate w steigt die Performanz kontinuierlich, obwohl zuvor die Datenfrequenz w =~ 2Hz ermittelt
wurde. Zum Vergleich wurde die Histogramm-Klassifikation eingezeichnet, mit welcher der Bayes-Fehler er-
mittelt wurde (Kapitel 6.4).

Offensichtlich besitzen die Daten also eine hohe Diversitat. Bei gleicher Gesamtzahl an
Gaussverteilungen erzielen Konfigurationen mit weniger Zustédnden (und entsprechend
mehr Mixturen) bessere Ergebnisse, was man an den Konfigurationen Q = 5, M = 3
und Q = 15, M = 1 erkennt. Dies deutet darauf hin, dass die Werte der Daten selbst,
modelliert durch die Gaussian Mixtures, einen hoheren Einfluss als der zeitliche Verlauf
haben, welcher durch die Zustiande und deren Verbindungen abgebildet wird: Die zu-
sdtzlichen Modellparameter der Zustandsiiberginge im HMM sorgen also fiir schlechtere
Ergebnisse.

Diese Tendenz passt zu der Beobachtung, dass mit steigender Samplerate die Klassifi-
kationsrate ebenfalls sinkt. Entweder ist die wahre Frequenz der in den Daten enthal-
tenen Informationen also doch deutlich niedriger, also zuvor in Abschnitt 6.5 ermittelt
(w =~ 2Hz), oder die Hidden Markov Modelle reprisentieren den komplexen zeitlichen
Verlauf der Muster noch nicht ideal. Fiir letztere Interpretation spricht, dass bei hoherer
Samplerate definitiv mehr Informationen vorhanden sind als bei zu niedriger Rate. Erzielt
das Framework dennoch schlechtere Ergebnisse, muss also eine grundlegende methodische
Verbesserung erarbeitet werden.

Fazit

Mit sinkender Frequenz w steigt die Klassifikationsrate deutlich tiber die empirisch ermit-
telte Shannon-Frequenz hinaus. Ahnlich wie bei den Random Forest Untersuchungen mit
Historie wird der zeitliche Verlauf der Daten also nicht beriicksichtigt bzw. fiithrt sogar zu
schlechteren Ergebnissen.
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Unter Verwendung eines einfachen Bayes-Klassifikators mit Gaussian Mixtures, welcher
ohne Historie aufgesetzt wurde, konnten 88.5% Korrektheit ermittelt werden [Stell]. Die-
ser Bayes-Klassifikator kann dquivalent als HMM mit einem einzelnen Zustand und einem
Zeitschritt formuliert werden - im Vergleich liefert er also fast genauso gute Ergebnisse
wie HMMs mit mehreren Zustanden und Verwendung der historischen Daten.

Mit dieser Interpretation wurde vermutet, dass der Baum Welch Algorithmus noch stark
verbessert werden muss, um relevante Zeitpunkte in den Daten zu finden und deren Erken-
nungsmerkmale durch spezielle Zustande zu modellieren. Die Strukturierungsmafinahmen
wurden dafir als Verbesserungsmoglichkeiten untersucht (Kapitel 8.9).

8.6 Growing Window

Sequenzen fiir Hidden Markov Modelle wurden fiir Training und Testphase wahlweise mit
Growing Window (GW) oder Moving Window (MW) Prinzips erstellt, so dass insgesamt
vier Kombinationen entstehen (Kapitel 7.1). Die Growing-Window Sequenzen beginnen
dabei immer fest zu dem Zeitpunkt ¢y, bei welchem die Fahrsituation zum ersten Mal
als kritisch eingestuft wird; die Moving-Window Sequenzen beginnen stets eine konstante
Zeit vor dem aktuellen Zeitpunkt.

Resultate

Aus Abb. 8.7 wird ersichtlich, dass besonders bei hohen TTCs, also weit vom Objekt
entfernt, die Growing Window Prinzipien die besten Klassifikationsraten liefern. Dies
lasst sich dadurch interpretieren, dass nur die relevanten Teile der Sequenz beriicksichtigt
werden oder anders herum, dass die Sequenz tatsachlich keine Information tragt, bevor die
kritisch wird. Dadurch bestéatigt sich die Grundannahme des Growing Window Prinzips,
dass alle Zeitpunkte ab Beginn der Szene relevant sind und die Zeitpunkte dariiber hinaus
keine relevante Information tragt.

Bei geringeren TTCs, also naher am Objekt, verschwinden die Vorteile der Growing Win-
dow Varianten: Der kritische Teil der Sequenz ist dann vergleichbar lang wie die Moving
Window Sequenzen fester Linge. Somit werden mit beiden Varianten dhnliche Datense-
quenzen zur Klassifikation verwendet, und die Erkennungsraten gleichen sich an.

Fazit

Mit dem Growing Window Prinzip werden offensichtlich genau die relevanten Teile einer
Sequenz erfasst, die fiir die Klassifikation der Deeskalationsmanéver bendtigt werden.
Sowohl fiir das Training als auch die Pradiktion werden die Daten also ab dem Zeitpunkt
verwendet, bei welchem die Szene zum ersten Mal kritisch wird (Kapitel 5.3).
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Abbildung 8.7: Klassifikationsraten mit Ensemble-HMMs. Sequenzen wurden fiir Training und Pradiktion
wahlweise mit dem Growing Window (GW) oder Moving Window (MW) Prinzip erstellt [Dit09]

8.7 Klassifikations-HMMs

Nach den Voruntersuchungen wurden nun die neu eingefithrten Klassifikations-HMMs
(Kapitel 7.2) mit dem bekannten Ensemble Verfahren verglichen. Gleichzeitig wurde die
Wahl der Sequenzen untersucht (Kapitel 7.1): In der ersten Variante wurden nur kritische
Teilszenen betrachtet, wihrend in der zweiten Variante auf diese Unterteilung verzichtet
wurde und ganze Szenen als Sequenzen im HMM verwendet wurden.

Die Beobachtungswahrscheinlichkeiten wurden durch Gaussian Mixtures mit M = 3 Mix-
turkomponenten modelliert. Alle Modelle wurden randomisiert initialisiert, um den Fokus
auf dem Vergleich der Verfahren zu belassen, und mit dem Baum Welch Algorithmus
trainiert. Fiir reproduzierbare Ergebnisse wurden die Auswertungen unter Variation der
Zustandsanzahl () wiederholt.

Resultate

Die Ergebnisse sind in Abb. 8.8 dargestellt. Das Ensemble mit insgesamt () = 50 Zustéan-
den erreicht den geringsten Klassifikationsfehler von 24%, wenn nur kritische Teilszenen
verwendet werden. Fir jede der 5 Klassen besitzt es ein Sub-HMM mit jeweils 10 Zu-
stdnden. Das neu eingefiihrte Klassifikations-HMM erreicht bei derselben Zustandsanzahl
ebenfalls seine beste Leistung, jedoch geringfiigig schlechter als das Ensemble-Verfahren.
Unter Riicksicht auf die Randomisierung und bei Betrachtung der variierenden Zustands-
anzahl erreichen das Ensemble Verfahren und das neue Klassifikation-HMM in Summe
dahnliche Leistungen.
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Abbildung 8.8: Klassifikationsraten mit einem HMM Ensemble und dem kombinierten Klassifikations-HMM
(Single). Neben der Wahl der Trainingssequenzen wurde fiir eine bessere Vergleichbarkeit die Gesamtanzahl
an Zustanden variiert, da diese offensichtlich einen hohen Einfluss auf das Ergebnis hat.

Bei Verwendung der gesamten Sequenzen erzielen die Ensemble-Verfahren wie erwartet
extrem schlechte Ergebnisse, weil sie keinen Klassenwechsel zulassen. Die Klassifikations-
HMDMSs sind hier nur 4% schlechter als auf den kritischen Teilszenen; Klassenwechsel wer-
den also nun mit geringen Performancefehlern ermoglicht. Da die Verwendung der Ge-
samtsequenz grundsétzlich der einfachere und auch universellere Ansatz ist, ermdoglicht
durch Klassifikations-HMMs, ist dieser Nachteil gegen den Vorteil der besseren Verwend-
barkeit abzuwégen.

Fazit

Die in dieser Arbeit vorgestellten Klassifikations-HMMs arbeiten vergleichbar gut wie
Ensemble-HMMs; stellen dabei aber den allgemeineren Ansatz dar: Thre Struktur ist ein-
facher, und die Daten miissen nicht mehr in Teilszenen eingeteilt werden.

Beide Verfahren wurden zwar randomisiert initialisiert; jedoch entsprechen die Ensemble-
HMDMs implizit einer hierarchischen HMM-Struktur mit einer Komponente je Klasse. Die
geringen Vorteile dieser Untersuchung sind auf diese Struktur zurtickzufithren. Sie moti-
vieren dazu, die Klassifikations-HMMs ebenfalls durch eine Strukturierung zu verbessern,
um letztendlich auch einen messbaren Vorteil zu erzielen (Kapitel 8.9).
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8.8 Beobachtungen mit Random Forest

In dieser Untersuchung wurde nun Random Forest verwendet, um die Beobachtungs-
wahrscheinlichkeiten des HMMs zu verbessern (Kapitel 7.3), und mit den iiblicherweise
verwendeten Gaussian Mixtures verglichen. Zunachst wurde dabei ein einzelnes, komple-
xes Random Forest Modell trainiert, welches gegeben der Beobachtung die Verteilung
des aktiven Zustandes schétzt. Bei der zweiten Variante wurde fiir jeden Zustand ein ei-
genes Modell trainiert, welches gegeben der Beobachtung die Zustandsaktivitit schatzt
(Random Forest X).

Vergleich Random Forest mit Gaussian Mixtures

Schon auf Anhieb liefert die Ergebnisiibersicht mit Random Forest ein zu Gaussian Mix-
tures vollig unterschiedliches Bild (Abb. 8.9). Mit einer Fehlerrate von 18.5% bei Verwen-
dung von Teilsequenzen sind die Ergebnisse per se deutlich besser als in der Konfiguration
mit Gaussian Mixtures: Letzte liefert bei derselben Zustandsanzahl 29% Fehlerrate.
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Abbildung 8.9: Klassifikationsraten mit einem einzelnen Random Forest Modell fiir alle Zustinde (Random
Forest) oder einem Modell je Zustand (Random Forest X). Zum Vergleich wurde die beste Konfiguration mit
Gaussian Mixtures dargestellt, die deutlich schlechtere Ergebnisse liefert.

Obwohl die beiden Random Forest Varianten per Konstruktion sehr unterschiedlich sind,
ergeben sich hier fast identische Resultate. Bei Verwendung der Teilszenen wird eine Klas-
sifikationsrate nahezu unabhéngig von der Zustandsanzahl erreicht; dieses Phdnomen wird
in Kapitel 8.9.3 detailliert ausgewertet und diskutiert. Auf den Gesamtszenen liefern beide
Varianten wie schon bei auch bei Gaussian Mixtures deutlich mehr Fehlklassifikationen,
die sich mit steigender Zustandsanzahl weiter verschlechtern.
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Random Forest Beobachtungen im Detail

Im zweiten Versuch wurde der in dieser Arbeit vorgestellte Ansatz untersucht, gewichtete
Trainingslabels durch Reproduktion der Trainingsbeispiele zu simulieren (Kapitel 7.6);
ansonsten konnen Gewichte der Trainingsdaten durch Random Forest nicht berticksichtigt
werden. Bei der Verwendung eines einzelnen Random Forest Modells wurde zusatzlich der
Einsatz der Bayes-Formel verifiziert (Kapitel 7.3.1).

Abb. 8.10 zeigt die Ergebnisse der systematischen Untersuchung der erarbeiteten Moglich-
keiten, die Beobachtungswahrscheinlichkeiten zu modellieren. Die beste Klassifikation mit
einer Fehlerrate von 18.3% wird erhalten, indem ein Random Forest Modell je Zustand
trainiert wird (Random Forest X) und die gewichteten Trainingsdaten zuvor reproduziert
werden (Weighted).
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Abbildung 8.10: Variationen der Anzahl Zustdnde und der detaillierten Modellierung der Beobachtungswahr-
scheinlichkeiten und deren Auswirkung auf die Klassifikationsrate

Die Verwendung der Bayes-Formel, welche die von Random Forest geschéatzten Zustands-
wahrscheinlichkeiten in Beobachtungswahrscheinlichkeiten umrechnet, resultiert stets in
schlechteren Klassifikationsergebnissen. Gewichtete Trainingsdaten (Weighted) verursa-
chen bei Random Forest stets ein schlechteres Ergebnis, bei Random Forest X hangt das
Ergebnis von der Zustandsanzahl ab.

Analyse der gelernten Verteilungen

Zum detaillierten Vergleich der Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(o|g) wurden Klas-
sifikations-HMM mit 5 Zustdnden untersucht, also mit genau einem Zustand je Klasse.
Fir jeden Zeitpunkt in den Testdaten wurde die Wahrscheinlichkeit bestimmt. Darauf
wurde eine einfache Kerndichteschitzung mittels eines Histogramms mit 20 Bins durch-
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Abbildung 8.11: Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(o|q) beziiglich der Merkmale Kursversatz und Rela-
tivgeschwindigkeit bei Verwendung unterschiedlicher Modellierungen (Zeilen). Fir Gaussian Mixtures wurden
M = 3 Komponenten trainiert

gefiihrt, was schliefSlich eine empirische Darstellung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten
ergibt.

Abb. 8.11 zeigt exemplarisch die resultierenden Unterschiede anhand des Zustandes fiir
die Klasse Ausweichen Links und zweier Merkmale. So modellieren die Gaussian Mixtures
fir die Lateralposition des Objektes nur einen starken Peak im Bereich fpyc ~ —2m; dies
sind genau die Situationen, in denen das Objekt ohnehin schon rechts des Fahrzeugkurses
liegt. Scheinbar entgegen der Erwartung liegen alle 3 Gaussian Mixtures aufeinander, was
aber dadurch erklart werden kann, dass die Diversifizierung in den nicht abgebildeten
Dimensionen liegt.

Die Random Forest Beobachtungen lassen hier viel mehr Kombinationen zu; etwa kann der
Zustand auch aktiv werden, wenn das Objekt noch links vom Fahrzeugkurs liegt (fpyc >
0). In solchen Situationen steuert der Fahrer spater noch auf die andere Seite, was genau
die schwierigen, nicht trivialen Falle sind. Gleichzeitig wird eine groflere, gleichmaflige
Streuung der Relativgeschwindigkeit fyyirer modelliert.

Zudem sieht man, dass die Random Forest X Beobachtungen noch geringfiigig komplexer
sind als bei Random Forest.

Vergleich der Verteilungen

Da Random Forest machtigere Modelle als Gaussian Mixtures erzeugen kann, fallen auch
die p(o|q) komplexer aus. Die Verteilungen sind breiter und liefern eine deutlich héhere
Klassifikationsleistung (Kapitel 8.8). Random Forest berticksichtigt also vor allem Zusam-
menhange zwischen den einzelnen Merkmalen besser.

Die generative Eigenschaft der Gaussian Mixtures wird in dieser Betrachtung sehr deut-
lich: Diese passen sich den Werten der Trainingsdaten an und modellieren nur geringe
Varianzen. Random Forest hingegen arbeitet nicht auf den genauen Werten selbst, son-
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dern wéhlt darauf die optimalen Klassifikationsgrenzen. Die Gestalt der Wahrscheinlich-
keitsfunktion ist damit nicht direkt von der Verteilung der Trainingsdaten beeinflusst; im
Ergebnis sieht man dies an einer viel breiteren Verteilung.

Random Forest X kann die komplexesten Verteilungen erzeugen, weil die p(o|q) je Zustand
separat trainiert werden. Dies ist vorteilhaft, wenn eine Beobachtung o in verschiedenen
Klassen vorkommen kann: Wéhrend Random Forest o tendenziell dem wahrscheinlichs-
ten Zustand zuordnet, konnen mit Random Forest X mehrere Zustande o akzeptieren.
Im Falle eines Ausweichens nach links oder rechts sind wahrend der Anndherung z.B.
die Indikatorsignale sehr dhnlich, obwohl die Fahrerintention sich unterscheidet (Kapitel
3.1). Mehrere Zustédnde im HMM miissen somit aktiv sein, bevor ein signifikantes Signal
letztlich eine eindeutige Schatzung zulésst.

Zusammenfassung

Random Forest kann die komplexen Beobachtungen der Fahrdaten deutlich besser mo-
dellieren kann als Gaussian Mixtures. Dies ist zum Teil dadurch verursacht, dass die ver-
wendeten Signale diskret oder sogar binér sind, was in der Praxis zu einem Degenerieren
der Gaussverteilungen fithrte (Kapitel 7.3). Zusétzlich weisen die Signale systematische
Abhéngigkeiten z.B. von der Egogeschwindigkeit auf, die offensichtlich durch Random
Forest besser abgebildet werden konnten.

Die Nachteile durch Verwendung der Bayes Umkehrformel konnen wie folgt erklart werden:
Da zum Training die korrigierten Posteriors verwendet werden, spiegeln sich die Klassen-
wahrscheinlichkeiten p(c) bereits in der Aktivitdt der Zustéinde wieder. Diese Aktivitét ist
das Trainingssignal fiir Random Forest; ein zweites Hinzufiigen der p(c) ist damit nicht
mehr gerechtfertigt.

Abschlieend muss bemerkt werden, dass gegeniiber der Klassifikation der Deeskalations-
manover mit Random Forest ohne HMMs noch keine Verbesserung vorliegt. Da zudem
mit steigender Zustandsanzahl als auch bei Verwendung der Gesamtszenen die Performanz
nicht wie erwartet ansteigt, liegt offensichtlich noch eine systematische Schwéche vor. Dies
motiviert eine genauere Betrachtung der Ergebnisse sowie manuelle Initialisierung in den
folgenden Auswertungen.

8.9 Struktur des HMMs

Durch die vorherige Modellierung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten von HMMs mit
Random Forest konnten grofie Verbesserungen der Klassifikation erzielt werden. Weil diese
jedoch den Random Forest Algorithmus allein noch nicht iibertrafen, wurden Mafinah-
men zur Verbesserung der HMM-Struktur untersucht. AbschlieBend wurden die Zusténde
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einzeln detailliert betrachtet, um Riickschliisse auf deren Bedeutung fiir die sequentiellen
Daten zu ziehen.

8.9.1 Vermeidung isolierter Zustande

Zur Vermeidung isolierter Zustdnde wurden die in Kapitel 7.4.1 vorgestellten Mafinahmen
in den folgenden Kombinationen untersucht:

e Minimale Transitionswahrscheinlichkeit ¢, = (0,0.1,0.5,1)
e Minimale Beobachtungswahrscheinlichkeit ¢, = (0,0.1,0.5)
e Anzahl Zustiande @ = (5, 10)

Die Anzahl der Zustiande () wurde gering gehalten, um die Effekte der Parameter zu
betonen. Mit den Parametern ¢, oder ¢, = 0 liegt kein Unterschied zum iiblichen Verfahren
vor; der Wert 1 gestaltet die entsprechende Transition bzw. Beobachtung offensichtlich
als trivial und macht besonders fiir letztere keinen Sinn.

Die Modellierung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten wurde durch ein einzelnes Ran-
dom Forest Modell gestaltet (Kapitel 7.3.1). Mit einem Random Forest Modell je Zustand
(Kapitel 7.3.2) entstanden vergleichbare Ergebnisse.

Resultate

Die Resultate in Abb. 8.12 zeigen, dass eine Verwendung des Parameters ¢, (MinProb) die
Ergebnisse grundsétzlich verschlechtert. Eine Anpassung der ¢, (Minimum global alpha)
hingegen erzielt Verbesserungen: Mit 5 Zustédnden sinkt der Pradiktionsfehler fiir den
Extremwert ¢, = 1 von 19% auf 16.2%. Bei 10 Zustanden wird ein Optimum von 16%
Fehlerrate fir ¢, = 0.5 erreicht.

Diskussion

Bereits die geringe Anpassung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten von ¢, = 0.1 iiber-
schreibt die Random Forest Schatzungen, was als Indiz fiir deren hohe Wichtigkeit inter-
pretiert werden kann. Die Mafinahme selbst bringt aufler dieser Erfahrung offensichtlich
keinen Nutzen.

Das HMM mit 5 Zustédnden erzielt die besten Ergebnisse, wenn alle Transitionswahr-
scheinlichkeiten p(¢ — ¢’) = 1 sind. In diesem Fall verliert das HMM seine sequentielle

122



8.9 Struktur des HMMs

27% v (=5, MinProb=0
\\ - - Q=5,MinProb=0.1
25% \ —— o N
\ — s ()=5,MinProb=0.5
2 = = (=10,MinProb=0
S
= 23% =— = (=10,MInProb=0.1
=
z = = (=10,MinProb=0.5
T 1%
s
B
=
'2' 19% \
P \\ —_—— —
— ———— -
17% N —
e T e o =— === T
15% T
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2

Minimum global alpha

Abbildung 8.12: Anpassung der Transitions- und Beobachtungswahrscheinlichkeiten (Minimum global alpha
bzw. MinProb), um isolierte Zustande zu vermeiden. Beide Parameter wurde je einmal mit 5 und 10 Zustdnden
in verschiedenen Kombination ausgewertet.

Bedeutung vollstandig und klassifiziert dquivalent zu Random Forest, alleinstehend an-
gewandt. Offensichtlich reicht ein einzelner Zustand je Klasse also nicht aus: Unter Be-
riicksichtigung der Markov-Annahme kann die Zustandsverteilung des Zeitpunktes ¢t — 1
fiir die Schétzung zum Zeitpunkt ¢ nur beisteuern, welche Klasse zuletzt geschétzt wurde,
sonst aber keine weiteren Informationen.

Das HMM mit 10 Zustinden zeigt ein Positivbeispiel dieses Ergebnisses. Es besitzt je
Klasse 2 Zustande; die Zustandsverteilung vom Zeitpunkt ¢ — 1 gibt also als zusatzliche
Information an den Zeitpunkt ¢ weiter, welche Klasse geschitzt wurde und in welcher
der 2 Ausprigung. Die mittlere Anpassung der Transitionen mit ¢, = 0.5 erzielt ein
Optimum, und insbesondere bessere Ergebnisse als bei ¢, = 1. Es muss also Transitionen
mit a; ; > 0.5 geben, welche die Klassifikation echt verbessern; genau diese beweisen, dass
Information tiber den zeitlichen Ablauf der Beobachtungen genutzt werden.

8.9.2 Variation der Zustandsverweildauern

Die Zustandsverweildauern wurden wie in Kapitel 7.4.2 beschrieben initialisiert, indem
die Selbsttransitionen p(¢ — ¢) gemafl einem vorgegebenen Erwartungswert d gesetzt
wurden. Um den Fokus der Auswertung auf diesem Variationspunkt zu lassen, wurden
die tibrigen Transitionen und Startwahrscheinlichkeiten randomisiert initialisiert.

Wahrend des Trainings wurde die Modellstruktur fixiert und nur die Beobachtungswahr-
scheinlichkeiten p(o|q) trainiert. Hierfir wurde ein Random Forest Modell je Zustand
verwendet. Der Versuch wurde mit variierender Zustandsanzahl wiederholt.
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Abbildung 8.13: Variation der Zustandsverweildauern durch Anpassung der Selbsttransition. Bei der Messreihe
Rnd fand keine Anpassung statt, somit war das gesamte Modell randomisiert. Diese Randomisierung in den
ibrigen Transitionen erklart die Streuung der Resultate.

Resultate

Durch die randomisiert und anschliefend fixierten Transitionen entsteht in der Auswer-
tung eine Streuung, die jedoch das Ergebnis nicht verschleiert: Mit zunehmenden Zu-
standsverweildauern steigt der Klassifikationsfehler um etwa 2% an. Fiir QQ = 5 besitzt
das Modell je Klasse genau einen Zustand, was den besonders hohen Klassifikationsfehler
von 34% bei der Verweildauer D = 1 erklért: In diesem Fall ist Vq : p(¢ — ¢) = 0, wodurch
nach jedem Zeitschritt ein Zustand- und damit Klassenwechsel erzwungen wird.

Fir @Q > 10 ergibt sich fiir D = 1,2 eine geringfiigige Steigerung der Gréfienordnung 0.5%,
die jedoch durch die Randomisierung bedingt sein kann. Das Experiment miisste fiir eine
signifikante Aussage also mehrfach wiederholt werden. Die Anpassung der Zustandsver-
weildauern verspricht jedoch keinen nennenswerten Nutzen und wurde damit nicht weiter
untersucht.

8.9.3 Untersuchung der trainierten Zustande

Zur Untersuchung des resultierenden HMMs wurden die trainierten Zustandsverweildau-
ern und Beobachtungswahrscheinlichkeiten p(o|q) betrachtet. Weil besonders letztere auf-
grund der hohen Dimensionalitat nur schwer verglichen werden kénnen, wurde fiir jeden
Zustand nur der Erwartungswert der Beobachtungen IE(p(o|q)) betrachtet. Fiir zwei Zu-
stinde ¢,r beschreibt dann die Mahalanobis-Distanz dieser Erwartungswerte die Ahn-
lichkeit der Zustiande d(g,r). Die paarweise Darstellung dieser Distanzen visualisiert, wie
spezialisiert ein Zustand ist.
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Resultate

In dieser Analyse wurden HMMs mit Gaussian Mixtures Beobachtungen gegeniiber Ran-
dom Forest X Beobachtungen verglichen. Mit Gaussian Mixtures erreichen die Zustande
eine mittlere Verweildauer von etwa I[E(D) = 7 Zeitschritten, was der Dauer 0.7s — 1s
entspricht (Abb. 8.14 links). Dieser Wert ist plausibel, da mit dem Shannon-Theorem
fir das Fahrerverhalten eine Abtastrate von etwa 0.5s geschétzt wurde (Kapitel 6.5).
Die Mahalanobis-Distanz weist fast iiberall einen Wert > 0 auf (Abb. 8.14 rechts); die
Zustande sind also zu hohem Grad auf jeweils bestimmte Situationen spezialisiert.

Ein vollig anderes Bild zeigt sich fiir die Random Forest Beobachtungen (Abb. 8.15): Die
Zusténde erreichen eine geringe Verweildauer von IE(D) = 1.2 Zeitschritten, dafiir weist
die Ahnlichkeitsmatrix weit weniger Unterschiede auf: Nur die Zusténde 1...10 unterschei-
den sich, diese sind der Neutralklasse zugeordnet. Die Zustande 11...20, 21...30 gehoren
jeweils zu derselben Klasse, und deren Beobachtungswahrscheinlichkeiten gleichen einan-
der vollig.
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Abbildung 8.14: Analyse des Klassifikations-HMMs mit Q = 50 Zustanden und Gauss Beobachtungen,
jeweils M = 3 Mixturen je Zustand. Links: Erwartete Zustandsverweildauern. Rechts: Ahnlichkeitsmatrix der
Beobachtungswahrscheinlichkeiten je Zustand, dargestellt als die Mahalanobis-Distanz der Erwartungswerte.

Diskussion

Obwohl die Random Forest Modelle deutlich bessere Klassifikationsraten erzielen, scheint
die HMM Struktur nicht wirklich ausgenutzt zu werden: Die Zusténde der nicht neutralen
Klassen weisen jeweils dieselben Beobachtungswahrscheinlichkeiten auf, und die Verweil-
dauern sind sehr gering. Das HMM nutzt also die sequentielle Struktur der Daten nicht
aus.

Diese Hypothese konnte bestétigt werden, indem die Transitionen in einem separaten Ver-

such randomisiert blieben: So wurden nur die Beobachtungswahrscheinlichkeiten, nicht
aber die Modellstruktur trainiert, und es ergaben sich bessere Resultate. Als Fazit sollte
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Abbildung 8.15: Analyse des Klassifikations-HMMs mit @ = 50 Zustédnden und Random Forest X Beobach-
tungen. Links: Erwartete Zustandsverweildauern. Rechts: Ahnlichkeitsmatrix der Beobachtungswahrscheinlich-
keiten je Zustand, dargestellt als die Mahalanobis-Distanz der Erwartungswerte.

also der Baum Welch Algorithmus so erweitert werden, dass die Zustinde eine hohere
Diversitéit erhalten und die trainierten Transitionen eine sinnvolle Struktur und Verweil-
dauer ermoglichen.

8.10 Kurspradiktion mit Random Forest

Nach der ausfiihrlichen Betrachtung der diskreten Fahrerintentionsschitzung wird nun die
Kurspradiktion ausgewertet. Sie arbeitet auf der kontinuierlichen Grole des zukiinftigen
Egofahrzeugkurses und unterscheidet sich grundsétzlich von der Pradiktion der Deeska-
lationsmandéver, weshalb zunéchst eine unabhéngige Auswertung erfolgt.

Zunachst wurden fir den Pradiktionshorizont At = 2s die Parameter (a, k) fiir das zir-
kuldre Kursmodell ermittelt. Sie wurden im Anschluss mit den untenstehenden Varianten
transformiert (Kapitel 5.5), in 21 Klassen diskretisiert (Kapitel 7.7.1) und mit Random
Forest pradiziert:

1. Direkte Pradiktion der Parameter (a, x) ohne Transformation

2. Normalisierung der Kurskrimmung (a, a, re)

3. Differenzkodierung und Normierung der Kurskriimmung (Aa, Aay rer)
4. Transformation in Zielkoordinaten (x, y)

5. Zirkulares Kursprédiktion unter der Annahme konstanter Léngsbeschleunigung und
Kurskriimmung, ohne Maschinelles Lernen
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6. Untersuchung des Diskretisierungsfehlers bei Strategie 2: Die wahren Modellpara-
meter (a, ayre) wurden diskretisiert, was einer bestméglichen Parameterschétzung
durch einen Klassifikator entsprache.

Fir die Auswertung wurde die resultierende A-Posteriori-Verteilung der Kursparameter
zu einer deterministischen Pradiktion vereinfacht, indem jeweils die Parametrierung mit
der hochsten Wahrscheinlichkeit verwendet wurde.

Resultate

Die gemittelten Fehler der Kurspradiktion sind in Abb. 8.16 dargestellt. Die Differenzko-
dierung der normierten Kursparameter (Aa, Aay rel) erzielt fiir alle Kriterien die gerings-
ten Fehler: Der mittlere Kursabstand liegt bei 11cm, was eine deutliche Verbesserung
gegentiber der zirkularen Kurspradiktion mit 18cm darstellt. Eine dhnliche Verbesserung
liegt bei Betrachtung des RMSE (Root of mean squared error) mit 29c¢cm versus 49cm
vor; besonders schlechte Prédiktionen, die vornehmlich in dynamischen Fahrsituationen
auftraten, werden also ebenfalls vermindert.

/— o Ax, Kappa
m Ax, Kappa normalized
O Delta Ax, Delta Kappa normalized
m Circular course prediction
0801 | | o Discretization error Ax, Kappa norm.

0.70+

1.00+

0.90
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Error (m)

0.40+

0.30+

0.20+

0.10

0.00+

Avg. course distance RMSE course distance Avg. beeline error RMSE beeline error

Abbildung 8.16: Ergebnisse der Kurspradiktion iber einen Zeitraum von At = 2s. Ermittelt wurde die
mittlere Kursdistanz sowie der Luftlinienfehler (beeline) fir die im Text beschriebenen Strategien. Strategie 4
(Transformation in Zielkoordinaten) ist wegen zu hoher Fehlerraten nicht abgebildet.

Der Benefit relativiert sich etwas, wenn der Luftlinienfehler miteinander verglichen wird:
Dieser betragt im Mittel 51cm versus 56cm, woraus geschlossen werden kann, dass die
Verbesserung vor allem in der Pradiktion der Lateralbewegung liegt. Dennoch werden auch
grofle Schatzfehler der Langsbewegung vermindert, was sich in der Auswertung des RMSE
des Luftlinienfehler zeigt; hier liegt mit 77cm versus 93cm eine deutliche Verbesserung
VOr.

Die Transformation in Zielkoordinaten kann mit einem mittleren Luftlinienfehler von
2.48m als Ausreifler angesehen werden; das Ergebnis ist deshalb nicht abgebildet, und
die Transformation wurde nicht weiter verfolgt. Die Pradiktion der Kursparameter (a, %)
ohne Transformation erzielt sogar groflere Fehler als die einfache zirkulare Préadiktion,
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Abbildung 8.17: Probabilistische Kurspradiktion mit Random Forest. In dieser Szene weicht der Egofahrer dem
Objekt (griin) sehr spat (ungefdhr TTC = 1s) rechts aus. Die Kurspradiktion ist entsprechend der geschitzten
Wahrscheinlichkeit mit einem intensiveren Rot hinterlegt. Zu Beginn der Szene wird noch kein Ausweichen
erkannt, mit Fortschritt der Zeit haufen sich jedoch die Indikatoren (z.B. Drehen am Lenkrad, violette Kreise)
und die Kurspradiktion tendiert in die korrekte Richtung.
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8.11 Gesamtvergleich der Methoden

was vor allem mit dem systematischen Diskretisierungsfehler zusammenhéangt: Bei ho-
hen Geschwindigkeiten nimmt die Kurskrimmung x sehr kleine Werte an, die durch die
Diskretisierung meistens den Wert 0 erhalten und somit die Kurspréadiktion zu einer Ge-
radeausfahrt verfilschen. Durch Normalisierung der Kurskrimmung (a, a, re) entstehen
bereits deutlich bessere Resultate, welche durch die Differenzkodierung nur noch gering-
fiigig verbessert werden konnten.

Fir die beste Strategie - die Normalisierung der Kurskriimmung (a, a, re) - wurde der
Diskretisierungsfehler ermittelt; er ist fiir etwa 50% des lateralen Fehlers verantwortlich.
Trotz logarithmischer Diskretisierung besteht hier also weiteres Verbesserungspotenzial.

Fazit

Durch den Random Forest Algorithmus wurde eine deutliche Verbesserung gegeniiber
zirkuldrer Kurspradiktion erreicht; dies ist darauf zuriickzufithren, dass eine genauere
Schatzung der Kursmodellparameter erfolgt, welche durch Beriicksichtigung zahlreicher
Indikatorsignale der Situation angepasst ist. Die geschickte Transformation und Diskreti-
sierung der Parameter macht einen wesentlichen Teil des Erfolgs aus.

Eine besondere Starke der Kurspradiktion mit Maschinellem Lernen ist, dass der Kurs
nun probabilistisch statt deterministisch modelliert wird (Abb. 8.17). Darauf aufbauende
Methoden konnen die Wahrscheinlichkeit als Konfidenzmafl verwenden, um zum Beispiel
Kollisionswarnungen nur in eindeutig interpretierbaren Szenen zu aktivieren.

8.11 Gesamtvergleich der Methoden

Abschlieflend werden die drei untersuchten Methoden in Hinblick auf Fahrerintentionser-
kennung und Kollisionsdetektion detailliert miteinander verglichen. Es wurde jeweils die
beste Parametrierung verwendet:

1. Random Forest ohne Historie auf allen verfiigharen Merkmalen

2. Kurspradiktion mit Differenzkodierung und Normierung der Kurskrimmung, an-
hand der Parameter (Aa, Aay, grer)

3. Klassifikations-HMMs mit Q=15 Zustanden, ein Random Forest Modell je Zustand
(Random Forest X)

Die Evaluierungsmetriken sind detailliert in Kapitel 4.5 beschrieben. Die Auswertung wur-
de durchgingig auf kritische Zeitpunkte beschriankt, um die starke Uberzahl der Neutral-
Klasse zu kompensieren (Abb. 8.2).
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8.11.1 Fahrerintentionserkennung

Tabelle 8.2 zeigt die Klassifikationsgiite der Deeskalationsmanéver. Random Forest (RF)
und HMMs erzielen eine fast identische Fehlerrate von etwa 13%. Die Deeskalationsma-
nover, von der Kurspradiktion abgeleitet, weichen zu 32.5% von der Ground Truth ab,
und erzielen damit einen mehr als doppelt so hohen Fehler.

Strategie Korrektheit (%) Fehler (%)
1: Random Forest 86.7 13.3
2: Kursschatzung 67.5 32.5
3: HMM + RF 86.8 13.2

Tabelle 8.2: Gesamtkorrektheit der geschatzten Deeskalationsmanéver lber alle kritischen Zeitpunkte in den
Daten. Verfahren 1 und 3 wurden von vornherein nur auf diesen Klassen trainiert und erzielen eine hohere
Gite als die Kursschatzung, die generisch und kontinuierlich arbeitet.

Performanz je Klasse

Eine Aufschliisselung der Klassifikationsrate nach Manovern differenziert die Resultate
(Abb. 8.18): RF und HMMs erzielen auf fast allen Klassen eine hohe Detektionsrate
(Sensitivity) sowie Robustheit (Precision) von > 67%. Lediglich Kollisionen werden mit
46% Erkennungsrate schlechter verarbeitet.

Die Kurspradiktion erkennt die Kollisionsklasse mit einer hoheren Sensitivitat von 85%,
jedoch nur 30% Robustheit. Dies bedeutet, dass in den Testdaten unter 10 Zeitpunk-
ten, zu denen eine Kollision geschatzt wurde, 7 Fehlalarme waren. Gleichzeitig ist sie fiir
Bremsvorgénge mit einer Erkennungsrate von 6% scheinbar ungeeignet - es konnte daran
liegen, dass die Langs- und Querschiatzung unabhéngig voneinander geschéatzt werden und
besonders die Langsschatzung noch Verbesserungspotenzial bietet.

Sensitivity p(¥" =c | ¥ =c¢) Precision p(¥ =c | ¥" =¢c) Specificity p(¥" #c | ¥ = c)
4 1 1 —

08

0.8 0.8 I Neutral
— I Brake
07 | 07 [
. Right
06 06 Collision
Total correctness

05

0.4

0.3

02

01

ol
1 2 3 1 2 3 1 2 3

Abbildung 8.18: Gesamtfehler der Fahrerintentionserkennung, bedingt liber die Klasse. Die Kurspradiktion
(2) erzielt die geringste Korrektheit, besonders die Klasse Brake wird kaum erkannt. Kollisionen werden dafiir
zuverlassig gefunden, jedoch mit geringer Prazision und vielen Fehlalarmen.
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8.11 Gesamtvergleich der Methoden

Performanz beziiglich Kritikalitat

Um situative Kennzahlen zu erhalten, wird die erweiterte bedingte Sensitivitat (Kapitel
4.5.3) verwendet: Die Verteilung der Fehler wird beziiglich des Kritikalitdtsmafles TTC
dargestellt, um zu ermitteln, zu welchen Zeitpunkten wahrend einer kritischen Szene sich
die Klassifikation verbessert oder verschlechtert. Weil niedrige TTCs extrem selten sind,
muss beriicksichtigt werden, dass die Statistik in diesem Bereich verféilscht sein kann.
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Abbildung 8.19: Situative Klassifikationsrate, bedingt iiber die wahre Klasse und die geschatzte Kollisions-
zeit TTC. Mit niedrigerer TTC werden die Szenen zunehmend kritisch. Die Zahlen kennzeichnen die Anzahl
Zeitpunkten, die in diese Kategorie mit eingingen.

Abb. 8.19 zeigt, dass mit sinkender TTC die Klassifikationsrate fiir Ausweichmandéver
steigt. Intuitiv ist dies verstandlich, weil mit der Annéherung die Handlungsmoglichkeiten
des Fahrers sinken; auch die Voruntersuchung des Bayes-Fehlers lief§ diese Verbesserung
erwarten. Fir die Anhalte- und Kollisionsklasse ergeben sich jedoch keine Verdnderun-
gen, was durch die stark verminderte Zahl ausgewerteter Szenen und damit niedrigere
statistische Aussagekraft erkliart werden kann.

Das Defizit der Kurspriadiktion gegeniiber RF und HMMs steigt beztiglich Ausweichvor-
gangen mit der TTC an - zu frithen Zeitpunkten erkennen die diskreten Schétzer eine
Ausweichabsicht des Fahrers also besser. Ein Grund dafiir ist, dass mit dem verwendeten
Kursmodell nur kreisformige Kurse mit konstantem Radius abgebildet werden konnen;
damit kann ein zukinftiges Ausweichmandver mit diesem Modell nur schwer abgebildet
werden (Kapitel 4.4).
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Wihrend HMMs mit Random Forest (3) gegeniiber RF allein (1) in der Gesamtauswertung
kaum Unterschiede aufweisen, stellt sich in der bedingten Auswertung eine leichte Tendenz
heraus: HMMs konnen Ausweichvorginge tendenziell besser erkennen, wihrend RF mehr
Bremsvorgénge korrekt findet.

8.11.2 Korrektheit der Warnfunktion

Mit Bezug zur Anwendung wurde die Schiatzung der Deeskalationsklassen nun auf die
Kollisionserkennung beschréankt und zusammen mit der Warnfunktion ausgewertet. Wah-
rend einer eskalierenden Situation ist nur das erste Auftauchen einer Warnung relevant,
weil daraufhin der Fahrer benachrichtigt wird. Die Anzahl der Zeitpunkte mit korrekter
Warnung ist also nicht von Belang, sondern die Anzahl korrekt behandelter Szenen.

Die Ergebnisse dieser anwendungsspezifischen Untersuchung sind konform zu den vorheri-
gen generischen Ergebnissen: Von insgesamt 54 Kollisionsszenen werden mit der Kurspra-
diktion zwar alle gefunden, jedoch erscheinen ebenso viele Fehlalarmszenen (Abb. 8.20).
RF und HMMs finden 41 bzw. 43 Kollisionsszenen und weisen damit immer noch ein
hohes Nutzenpotenzial fiir die Schadensvermeidung auf.

Korrektheit der Warnfunktion m 1) Random Forest
m 2) Kurspradiktion
03)HMM RF

60

50

40

30

20 +

10 ~

Warnung in Kollisionsszenen Szenen mit Fehlalarm

Abbildung 8.20: Auswertung der Warnfunktion szenenweise. Insgesamt wurden 163 kritische Szenen beriick-
sichtigt, darunter 54 Kollisionsszenen. Die Kurspradiktion wird zwar in allen Kollisionsszenen aktiv, erzielt
jedoch genauso viele Fehlalarme - bei Random Forest und HMMs ist das Verhaltnis deutlich besser.

Bei Betrachtung der Fehlalarmszenen fallt nun erstmal ein Unterschied zwischen den
sonst stets dhnlichen Resultaten auf: Mit 8 gegeniiber 15 Fehlalarmszenen ist RF am
robustesten gegen Fehlalarme; diesem groflen Vorteil gegeniiber HMMs stehen nur zwei
zusétzlich verpasste Kollisionsszenen gegeniiber. Eine manuelle Auswertung ergab zudem,
dass etwa die Halfte der Fehlalarme in subjektiv kritischen Situationen auftraten mit
spiten Lenkvorgingen oder Ubertreten der Komfortgrenzen (Kapitel 3.2); damit sind sie
zu einem bestimmten Grad tolerierbar und relativieren die Fehlalarme etwas.

Die Fehlalarmrate ist ein wichtiger Faktor fiir die Behandlung des Warndilemmas und das

Akzeptanzverhalten des Fahrers (Kapitel 3.4). Letztendlich muss anhand des Gesamtsys-
tems entschieden werden, welche Strategie das beste Kosten-Nutzen-Verhaltnis liefert.
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8.11 Gesamtvergleich der Methoden

Diese Wahl ist unter anderem von der Zielgruppe der Autofahrer und deren Fahrstil ab-
héngig.

8.11.3 Nutzen des Warnsystems zur Unfallvermeidung

Abschliefend wurde ermittelt, welchen Nutzen die betrachteten Warnstrategien im realen
Unfallgeschehen haben konnen. Hierzu wurde simuliert, dass der Fahrer in Kollisionssze-
nen nach der Warnung eine Notbremsung durchfithrt (Kapitel 3.2); die Anzahl vermie-
dener bzw. gelinderter Unfille gibt damit Auskunft {iber den finalen Wirkungsgrad des
Gesamtsystems.

Simulierter Nutzen zur Kollisionsvermeidung
70 m Kollision mit > 20km/h

m Kollision mit 0 - 20km/h
60

M Kollision komplett verhindert

50

40

30

20

10

1) Random Forest 2) Kursprédiktion 3) HMM RF 4) Ohne Warnung

Abbildung 8.21: Simulierter Nutzen der verschiedenen Warnstrategien zur Kollisionsvermeidung. Fiir die-
se Auswertung wurden insgesamt 64 Kollisionsszenen betrachtet. Die verbleibenden Kollisionsszenen wurden
abhangig von der Relativgeschwindigkeit in zwei Kategorien eingeteilt, fir leichten und schweren erwarteten
Schaden.

Insgesamt lagen 64 Kollisionsszenen vor, in 12 Szenen betrug die Kollisionsgeschwindig-
keit weniger als 20 km /h, was als unkritisch angenommen werden kann. In einigen Szenen
wurde das Objekt erst nach dem Warnzeitpunkt detektiert, so dass eine vollstandige Ver-
meidung der Kollision unmoglich ist. Fiir den Vergleich der Verfahren hat dieser Umstand
aber kaum eine Bedeutung.

Im Resultat entsteht durch die Kurspréadiktion der meiste Nutzen: 27 Kollisionen werden
vollstdandig vermieden, und es verbleiben nur noch 33 statt 52 schlimmen Unféllen. Ran-
dom Forest und HMMs verhindern zwar nur 14/15 Kollisionen vollsténdig, reduzieren die
schlimmen Kollisionen aber ebenfalls effektiv auf 38/37 (Abb. 8.21). Wahrend die Kur-
spradiktion also insgesamt fast doppelt so viel Unféalle vermeidet wie Random Forest und
HMDMs, reduziert sich der Vorteil in schweren Unfallszenen auf etwa 13% mehr Nutzen.
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8.11.4 Ergebnisse im Vergleich

Fiir die Erkennung der Deeskalationsklassen konnte mit RF und HMMs ein Gesamtfehler
von 13% erzielt werden, was die grundsétzliche Anwendung dieser Verfahren unter Beweis
stellt. Die Kurspradiktion erzielt mit 32% einen deutlich hoheren Fehler - er wurde auf
das zugrundeliegende Kursmodell zuriickgefiithrt, welches noch nicht alle Deeskalations-
mandéver abbilden kann.

Durch die anwendungsnahe Evaluierung der Warnfunktion erhalten die Unterschiede eine
greifbare Bedeutung: Auf insgesamt 163 kritischen Szenen entsteht mit der Kurspradik-
tion eine korrekte Warnung in allen 54 Kollisionsszenen, jedoch mit genauso vielen Fehl-
alarmen. RF und HMMs warnen etwas seltener, erzielen dafiir aber mit nur 8 bzw. 15
Fehlalarmszenen ein besseres Verhéltnis zwischen Nutzen und Ubernutzen.

Beachtlich ist der Vorteil von RF gegeniiber HMMs; im Vergleich zur Erkennung der
Deeskalationsmanéver wurde kein solcher Unterschied gefunden (Abschnitt 8.11.1). Die
Fehlerkennungen der HMMs sind also auf mehrere Szenen verteilt, wahrend RF eher
einzelne Szenen komplett richtig oder falsch klassifiziert. Daraus lésst sich ableiten, dass
das Training der HMM-Struktur noch nicht optimal ist und einzelne Ausreifler zulésst.

In der abschliefenden Nutzenbetrachtung wurden mit der Kurspradiktion 27 von 64 Kol-
lisionsszenen vollstandig vermieden. RF und HMMs vermeiden zwar nur 14 bzw. 15 Kol-
lisionen vollsténdig, werden aber grundsatzlich auch aktiv, da schlimme Unfélle nur zu
13% weniger reduziert wurden als mit der Kurspradiktion. Mit diesen Strategien wird die
Kollision also grundsatzlich erkannt, jedoch zu entsprechend spéteren Zeitpunkten als bei
der Kurspradiktion.

Zusammenfassend erzielt RF den besten Kompromiss zwischen Nutzen und Ubernutzen,
gefolgt von den HMMs mit der doppelten Anzahl an Fehlalarmszenen. Die Kurspradikti-
on weist sehr viele Fehlalarmszenen auf, die den leicht erhohten Nutzen deutlich abmin-
dern.

8.12 Zusammenfassung

Anhand des Bayes-Fehlers konnte die Bedeutung historischer Merkmale fiir die Schatzung
der Fahrerintention bewiesen werden. Um dieses Ergebnis in der praktischen Anwendung
zu verifizieren, wurde der Random Forest Algorithmus mit historischen Daten untersucht.
Die Resultate waren gemischt: Die Verwendung historischer Informationen mit dem Mo-
ving Window Prinzip ergab auf Highlevel-Mantvern eine Verbesserung, auf Deeskalati-
onsmanovern jedoch eine geringe Verschlechterung der Klassifikation. Sie wurde auf die
variierende Ausfiihrgeschwindigkeit der Manover zuriickgefithrt; eine entsprechende An-
passung der Abtastpunkte blieb jedoch ohne Erfolg. Eine mogliche Interpretation ist, dass
die Ergénzung der Daten mit historischen Werten zuviel Redundanz verursacht. Letzt-
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endlich erzielt Random Forest zwar gute Ergebnisse, ist aber nicht fiir sequentielle Daten
konzipiert und stofit damit an seine Grenzen.

Um eine Verbesserung der Klassifikation zu erzielen und gleichzeitig die sequentielle Da-
tenstruktur auszunutzen, wurden Hidden Markov Modelle angewandt und methodisch
weiterentwickelt. Mit randomisierten Ensemble-HMMs wurde die Abtastrate der Gro-
Benordnung w = 2Hz bestatigt. Gleichzeitig konnten Verbesserungen nur durch mehr
Gaussian Mixtures erreicht werden, nicht jedoch durch mehr Zustdnde - im Extremfall
eines einzelnen Zustands entstanden sogar die besten Resultate. Es wurde gefolgert, dass
die Modellierung der Beobachtungswahrscheinlichkeiten, der HMM-Struktur sowie der
zeitlichen Fortschritte mit sorgfaltigem Expertenwissen durchgefithrt werden muss; die
Resultate des Baum Welch Trainings allein sind fiir diesen Anwendungsfall nicht benutz-
bar.

Die vorgestellten Klassifikations-HMMs mit Random Forest Beobachtungen ergaben deut-
lich verbesserte Ergebnisse, die durch eine Anpassung der HMM-Struktur weiter ausge-
baut werden konnten. Eine detaillierte Analyse der Zustédnde zeigte, dass durch Random
Forest komplexere Beobachtungswahrscheinlichkeiten trainiert wurden als durch Gaussi-
an Mixtures, was die guten Ergebnisse erklart. Der Vergleich mehrerer Zustanden zeigte
jedoch, dass haufig dieselben Beobachtungswahrscheinlichkeiten gelernt wurden. Gleich-
zeitig lag die erwartete Verweildauer in einem Zustand der trainierten Modelle bei D = 1.2,
das HMM wechselt also standig den Zustand. Wéahrend des Baum Welch Trainings fand
somit keine Spezialisierung einzelner Zustande statt; das kompliziertere Training der Ran-
dom Forest Beobachtungen ist also weiterhin ausbauféahig.

Mit der Kursprédiktion wurde in dieser Arbeit ein generischer Ansatz vorgestellt: Auch
dynamische Situationen kénnen pradiziert werden, ohne auf einen einzelnen Anwendungs-
fall eingeschrankt zu sein. Dank geschickter Transformation der Parameter konnte hier
ein mittlerer Schétzfehler von 11cm Kursabweichung auf At = 2s Préadiktionszeit erzielt
werden - gegeniiber dem Standardverfahren der zirkuldren Pradiktion ist dies eine Ver-
besserung um fast 40%.

Im finalen, anwendungsbezogenen Vergleich konnte der Random Forest Algorithmus den
besten Kompromiss zwischen Vermeidung von Kollisionen und geringer Fehlalarmrate
erzielen. HMMs konnten die Fahrerintention global ausgewertet zwar gleich gut schatzen,
warnten aber in 15 gegeniiber 8 Szenen unberechtigt. Die Kurspradiktion erzielte bereits
im Vergleich der Deeskalationsmanover mehr als die doppelte Fehlerrate, was genauso in
der Anzahl von Fehlalarmszenen wiederkehrte.
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9 Zusammenfassung und Fazit

9.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde eine Briicke zwischen Fahrerassistenzsystemen und der Anwendung
grundsétzlicher Prinzipien des Maschinellen Lernens erstellt. Anhand des Warndilemmas
in uneindeutigen Situationen wurde abgeleitet, dass zur Kollisionsvermeidung eine frii-
he Kenntnis der Fahrerintention von essentieller Wichtigkeit ist. Fiir deren Erkennung
wurden verschiedene Verfahren untersucht und methodisch weiterentwickelt.

Anwendung in der Fahrerassistenz

Die Fahrerintention wurde durch diskrete Deeskalationsklassen modelliert, welche den Re-
lationswechsel zwischen dem Egofahrzeug und Bezugsobjekt beschreiben. Wahrend dis-
krete Klassen durch Maschinelles Lernen leicht pradiziert werden konnen, ist die Ver-
wendung einer solchen Schatzung jedoch stark auf Kollisionswarnsysteme eingeschrankt;
zudem wurde vermutet, dass eine getrennte Schétzung der Ego- und Objektzukunft Ab-
héngigkeiten minimieren und damit das Ergebnis verbessern kénnte.

Mit dieser Hypothese wurde die Pradiktion des zukiinftigen Fahrzeugkurses untersucht,
welche universeller anwendbar ist und zudem in Deeskalationsmanéver tiberfithrt werden
kann. Durch ein geschickt gewéhltes Pradiktionsmodell ergab sich eine grundsétzlich gute
Modellierbarkeit des Kurses, und mit Maschinellem Lernen fiir die Parameterfindung ein
30% geringerer Kursfehler gegeniiber kreisformiger Kurspréadiktion. Bei der Uberfithrung
in Deeskalationsmandéver entstanden jedoch zu viele fehlerhaft gefundene Kollisionen, und
das auf der Kurspradiktion basierende Warnsystem verursachte viele Fehlalarme.

Die Untersuchungen der Fahrerintentionserkennung lielen trotz verschiedener Algorith-
men und Modellierungen konforme Schlussfolgerungen iiber die Daten zu. Die grundle-
gende Definition der Evaluierungsmetriken in dieser Arbeit verhalfen zu dieser Vergleich-
barkeit; die Metriken sind skalierbar zwischen generisch und anwendungsspezifisch und
kénnen damit auch in verwandten Doménen der Mustererkennung oder Fahrerassistenz
verwendet werden.

Verschiedene Experimente ergaben eine Abtastrate der Groflenordnung w = 2Hz, um In-
formationen tiber das menschliche Steuerverhalten abzubilden. Gleichzeitig konnten durch
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Maschinelles Lernen die wichtigsten Merkmale fiir den Anwendungsfall identifiziert wer-
den. Ein solches Ranking ist in der Anwendung von besonders hohem Nutzen, es erlaubt
z.B. die explizite Modellierung heuristischer Klassifikatoren.

Methodische Erweiterungen

Im methodischen Fokus stand die Erweiterung von Hidden Markov Modellen fiir komplexe
Sensorsignale; sie wurden aufgrund vorheriger Untersuchungen mit dem Random Forest
Algorithmus kombiniert, welcher fiir die Berechnung der Beobachtungswahrscheinlichkei-
ten eingesetzt wurde.

Weil Random Forest konstruktionsbedingt ein diskriminatives Verfahren ist, HMMs aber
generativ arbeiten, wurde das Baum Welch Training entsprechend ausgebaut. Der ur-
springliche Klassifikationsfehler von 29% mit Gaussian Mixture Beobachtungen konnte
damit auf beachtliche 18.5% gesenkt werden.

Auch die Struktur der HMMs wurde erweitert: Die bekannten Ensemble-HMMs wur-
den zu einem Klassifikations-HMM kombiniert, was eine vereinfachte Anwendung fiir die
Online-Klassifikation langer Datensequenzen ermoglicht. Es konnte bewiesen werden, dass
die neue Struktur mindestens gleichmachtig zu den Ensemble-HMMs ist; dartiberhinaus
bietet sie aber eine flexible Modellierbarkeit der Klassentibergénge, wodurch eine weitere

Verbesserung auf 16% erzielt wurde (13% in der finalen Auswertung mit allen verfiigharen
Merkmalen).

Grenzen der Untersuchungen

Letztendlich konnten durch die HMM Erweiterungen mit Random Forest zwar deutlich
bessere Ergebnisse als mit Gaussian Mixture gesammelt werden, jedoch ergaben sich in
der Praxis keine Vorteile gegeniiber Random Forest allein.

Eine Interpretation dazu ist, dass HMMs keine globale zeitliche Streckung verarbeiten
konnen: Manoéver werden in unterschiedlicher Geschwindigkeit und Intensitit gefahren
(Kapitel 2.3) - diese Einfliisse sind aber tiber einen Steuervorgang ansatzweise konstant,
womit kein Markovprozess erster Ordnung mehr vorliegt. Hierfiir miissten komplexere
sequentielle Modelle untersucht werden. Lineare dynamische Systeme wéren eine nahelie-
gende Losung, die zur Klassifikation kontinuierliche und diskrete Zustande benétigen. Die
Komplexitat des Modelltrainings steigt dadurch jedoch stark an [Mur02].

Die vorgestellten HMMs mit Random Forest Beobachtungen werden noch nicht optimal
trainiert, was eine detaillierte Untersuchung der Zustande zeigt: Durch den diskriminati-
ven Charakter von Random Forest entstand wéhrend des Trainings héufig der Fall, dass zu
einem Zeitpunkt mehrere Zustidnde dieselben Aktivitdten besitzen. Dadurch konnte kei-
ne Spezialisierung der Zustande stattfinden, und das HMM konnte nicht die erwarteten

138



9.2 Fazit

Vorteile aus der zeitlichen Struktur ziehen. Um wahrend des Trainings also die Sequenzen
spezifisch auf bestimmte Zustdnde abzubilden, miissten noch passende Erweiterungen des
Baum Welch Algorithmus erforscht werden.

0.2 Fazit

Fir die Klassifikation sequentieller Daten wurde durch Klassifikations-HMMs mit Ran-
dom Forest Beobachtungen ein wichtiger Beitrag geleistet: Er ermoglicht eine gute Model-
lierbarkeit von Klassenwechseln, Online-Verarbeitung langer Sequenzen und stabile Ana-
lyse der Indikatorsignale. Das Training muss jedoch weiter optimiert werden, um zeitliche
Informationen in den Daten besser zu beriicksichtigen.

Die probabilistische Modellierung des Frameworks als Bayessches Netzwerk zeigt, wie
stochastische Unabhéangigkeiten ausgenutzt werden konnen. Die relevanten Vorgénge im
Verkehrsgeschehen werden dabei jeweils fiir sich geschétzt und sind nicht mehr abhén-
gig von mehreren Objekten; hierdurch ergeben sich Vorteile fiir die Schatzung und eine
transparente Evaluierung. Die probabilistischen Schéatzer berechnen auch Konfidenzen;
Fahrerassistenzsysteme konnen abhangig von diesen intensiver oder zuriickhaltender ein-
zugreifen und so die Akzeptanz des Benutzers zu verbessern.

Bei der Kurspradiktion konnten durch das parametrische Kursmodell und Maschinel-
les Lernen vielversprechende Fortschritte gegeniiber Standardverfahren erzielt werden. In
dynamischen Situationen zeigte sich ein grofies Ausbaupotenzial, weil durch die Kursap-
proximation mit einem zirkularen Modell zu hohe Abweichungen entstanden. An dieser
Stelle soll ein komplexeres Kursmodell motiviert werden, welches entsprechende Vorgéange
préaziser abbilden und vorhersagen kann.

9.3 Ausblick

Zukunftige Fahrerassistenzsysteme sollten die Situationsanalyse von der Objekterkennung
bis hin zur Fahrerintentionserkennung méglichst universell durchfithren (Abb. 1.3). Eine
ideale Modellierung deckt die Zusammenhénge zwischen allen relevanten Groéflen ab, wie
zum Beispiel sich beeinflussende Verkehrsteilnehmer. Von groflerer Bedeutung ist aber
die Ausnutzung der Unabhéngigkeiten, denn ein einzelnes Modell muss mit wachsender
Anzahl an Verkehrsteilnehmern und Objekten in der Szene frither oder spater an seine
Grenzen stoflen. Statt eines einzelnen HMMs oder Random Forest Modells, welches auf
allen Merkmalen parallel arbeitet, sollten also mit geschickter Dekomposition kleinere Mo-
delle erstellt werden, die jeweils nur die tatsachlich relevanten Informationen austauschen.
Mit der Kurspradiktion wurde bereits ein Schritt in diese Richtung unternommen.
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9 Zusammenfassung und Fazit

Fiir die Modellierung der einzelnen Komponenten sollte der Fokus vor allem auf die Ab-
bildung der zeitlichen Reihenfolge gelegt werden. Diese représentiert nicht nur Ablaufe
einzelner Mandéver, sondern auch kausale Zusammenhédnge und menschliche Schlussfol-
gerungen, wie die Reaktion auf vorausfahrenden Verkehr oder eine komplizierte Kreu-
zungssituation mit weiteren Verkehrsteilnehmern. Fiir den zeitlichen Riickblick wurde mit
HMDMs ein entsprechender Beitrag geleistet; vorausschauend werden teils spieltheoretische
Ansétze wie Backtracking fiir Pradiktionen verwendet. Nur ein gemeinsames, integriertes
Framework kann die Komplexitét und zahlreichen Moglichkeiten des Verkehrsgeschehens
beherrschen. Bei korrekter Modellierung und einem hinreichenden Abstraktionsgrad kann
es gleichfalls als Fahrerunterstiitzung und fiir autonomes Fahren eingesetzt werden - eine
grofle Gemeinsamkeit zweier bisher unterschiedlicher Doménen, die zukiinftig eine grofie
Rolle spielen kann.

Auf funktionaler Seite ist der genaue Modus der Fahrerunterstiitzung und damit die Inter-
aktion mit der menschlichen Komponente noch stark ausbaufédhig. Unsicherheiten werden
in derzeitigen Systemen kaum beriicksichtigt; je nach Resultat der Schatzung geschieht ein
Eingriff oder nicht. Studien zeigten grofles Potenzial und hohe Akzeptanz fiir graduelle
Eingriffe. Fiir zukiinftige Systeme wird deshalb empfohlen, die Eingriffsstarke entspre-
chend der Sicherheit der Situationsanalyse zu regulieren, was mit einem probabilistischen
Ansatz wie dem vorgestellten Framework leicht moglich ist.
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