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Kapitel 1

Einleitung

»Fine Baustellenabsperrung fallt wm: Der Autofahrer kann nicht ausweichen,
denn auf der Nebenspur fahren weitere Fahrzeuge. Mit einer neuen Software kon-
nen Autos in Gefahrensituationen kiinftig gemeinsam koordinierte Fahrmandver
durchfihren. [...]” [1].

1.1 Motivation

Seit langer Zeit beschéftigen sich die Automobilhersteller mit der Aufgabe, das
Fahren immer sicherer und komfortabler zu machen. Die Einfiihrung des Sicher-
heitsgurtes in den 50er Jahren war einer der ersten Schritte auf diesem Weg. Im
Laufe der Jahre fanden immer mehr Assistenzsysteme Einzug in das Automobil.
So wurde in den 70er Jahren das Antiblockiersystem (ABS), in den 80er Jahren
der Airbag als passives Sicherheitssystem sowie in den 90er Jahren das elektroni-
sche Stabilisierungsprogramm (ESP) eingefiihrt. Diese Assistenzsysteme sind aus
dem alltéglichen Autofahren nicht mehr wegzudenken und wurden entwickelt, um
fahrdynamische Stabilitéit zu garantieren (ABS, ESP) oder die Unfallschwere zu
reduzieren (Airbag).

Eine weitere Entwicklung auf dem Gebiet Fahrerassistenzsysteme stellt der Ab-
standsregeltempomat dar, welcher in den 90er Jahren eingefiithrt wurde. Hier-
fiir wurde erstmals ein Radarsensor zur Umgebungserfassung eingesetzt. Seitdem
wurde dieses Assistenzsystem weiterentwickelt und stdndig um neue Funktiona-
litdten erweitert. Derzeit verbessern die Assistenzsysteme nicht nur den Fahr-
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komfort, sondern greifen auch in kritischen Situationen in das Fahrgeschehen ein,
um bereits vor dem Unfall verschiedene Mafinahmen zur Unfallvermeidung oder
-minderung einzuleiten.

Wihrend immer mehr Assistenzsysteme neu- oder weiterentwickelt und auf dem
Markt zur Verfiigung gestellt werden, wachsen gleichzeitig auch die Anforderun-
gen an diese enorm. Der Reifegrad und die Akzeptanz von derzeit verfiigharen
Fahrerassistenzsystemen wurde in der Autobild untersucht [2]. Daraus geht her-
vor, dass bei vielen Assistenzsystemen ein Verbesserungsbedarf besteht. Ein vom
Fahrer nicht nachvollziehbares Warnen in unterschiedlichen Situationen ist nur
eines der Probleme bei der Entwicklung von Fahrerassistenzsystemen. Um eine
grofle Kundenakzeptanz zu erreichen, muss die vorliegende Situation von Assi-
stenzsystemen besser interpretiert werden konnen. Dies erfordert nicht nur die
Verbesserung der eingesetzten Sensorik zur Umfelderfassung, sondern auch den
Einsatz neuer Techniken, unter anderem die Anwendung von Methoden der kiinst-
lichen Intelligenz.

Kiinstliche Intelligenz ist ein Teilgebiet der Informatik, welches sich mit der Ent-
wicklung intelligenter Maschinen oder Programme beschiftigt. Dabei wird ver-
sucht, die Intelligenz eines Menschen nachzubilden [3], [4]. Die Definition nach
Elaine Rich, ,Artificial Intelligence is the study of how to make computers do
things at which, at the moment, people are better. [...]”, passt am besten fiir den
Einsatz der kiinstlichen Intelligenz auf dem Gebiet der Fahrerassistenzsysteme.

Abbildung 1.1 stellt den grundsitzlichen Aufbau eines intelligenten Programms,
auch Agent genannt, dar. Bei einer Aufgabenbewiltigung findet in den mei-
sten Fillen immer eine Interaktion eines intelligenten Agenten mit seiner Um-

Intelligenter Agent Sensoren
Amm—— A
s \
! \
Transferfunktion , Umgebung

\ I
» y

\

Aktuatoren

Abbildung 1.1: Aufbau eines intelligenten Agenten
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gebung statt. Die Informationen iiber die Umgebung werden iiber die Sensoren
zur Verfiigung gestellt (Radar, Kamera, Ultraschall, etc.). Der Riickkanal, also
die Einflussnahme auf die Umgebung, wird durch optische, akustische Hinweise
und Aktuatoren ermdglicht (Lenkung, Bremse). Die Abbildung einer moglichen
Handlung, basierend auf den zur Verfligung stehenden Informationen der Umge-
bungserfassung, wird als Transferfunktion bezeichnet. Der Prozess von der Umge-
bungserfassung bis zur Ableitung einer notwendigen Aktion wird auch Perception-
Action-Cycle genannt.

FEines der Ziele der Entwickler auf dem Gebiet der Fahrerassistenzsysteme ist das
Finden einer geeigneten Transferfunktion, die fiir eine bestimmte Art von Auf-
gaben am besten geeignet ist. Diese ist fiir das Verhalten eines Assistenzsystems
verantwortlich und spiegelt sich direkt in der Kundenakzeptanz dieser Systeme
wieder. Die Suche nach einer passenden Transferfunktion ist aus verschiedenen
Griinden eine sehr schwierige Aufgabe der Forschung und Entwicklung. Um ei-
ne bestimmte Situation besser verstehen zu kénnen, miissen Kriterien gefunden
werden, anhand welcher der Mensch seine Entscheidungen trifft. Dies wird auch
als die Fahigkeit der kognitiven Wahrnehmung bezeichnet. Die Entscheidungen
eines Menschen basieren meistens auf einem groflen Erfahrungsschatz, welcher
den Assistenzsystemen bereitgestellt werden muss. Auflerdem kann die Informa-
tionsfiille, die zur Entscheidungsfindung einem Menschen durch Sinnesorgane zur
Verfiigung steht, von keinem Sensor zur Umgebungserfassung abgedeckt werden.

Abbildung 1.2 zeigt einen moéglichen Aufbau einer Transferfunktion im Bereich
der Fahrerassistenzsysteme. Diese beinhaltet drei Schichten von der Objektbil-
dung iiber die Situationsanalyse bis hin zur Funktion. Die Situationsanalyse kann
noch einmal in verschiedene Aufgabenbereiche unterteilt werden. Diese kénnen
mit einer menschlichen Analyse einer vorliegenden Situation und Ableitung ei-
ner notwendigen Handlung verglichen werden. Als erstes muss eine Situation be-
schrieben werden. Dazu gehort die Festlegung von Objekteigenschaften und die
Definition von moglichen Objekt-Beziehungen. Zur néchsten Aufgabe gehort die
Interpretation und Klassifikation einer Situation. Nach dem eine Situation be-
schrieben und klassifiziert wurde folgt die Situationsprognose. Die Situationspro-
gnose beschéftigt sich mit der Vorhersage einer moglichen Weiterentwicklung von
Situationen. Zum Beispiel dauert ein vollstindiges Spurwechselmanéver in der
Regel 2.0s bis 4.0s. Wird dieses innerhalb der ersten Millisekunden klassifiziert,
so wird eine Vorhersage getroffen, dass dieses stattfinden wird oder wie dieses
sich weiterentwickeln kénnte. Da aber die tatsidchliche Entwicklung einer Situa-
tion nicht bekannt ist, wird im weiteren Verlauf dieser Arbeit das Ergebnis der
Klassifikation auch als Prognose bezeichnet. Zum Schluss wird die vorliegende
Situation und deren moégliche Weiterentwicklung beziiglich Sicherheit oder Kom-
fort bewertet. Je nachdem, wie die Bewertung aussieht, kénnen Handlungen wie
Lenken, Bremsen, Warnen oder Informieren abgeleitet werden.
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é Handlung
Situationsbewertung
5 t
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Abbildung 1.2: Aufbau einer Transferfunktion fiir ein Fahreras-
sistenzsystem

Die Situationsklassifikation spielt eine wichtige Rolle bei der Suche nach einer
passenden Transferfunktion. Das Verhalten eines Assistenzsystems kann an eine
bestimmte Fahrsituation, falls diese verstanden werden kann, angepasst werden.
Dadurch wird die Kundenakzeptanz erhoht, was dem Ziel der Entwicklung ent-
spricht. Um dies zu erreichen, miissen im ersten Schritt ein passendes Modell
und entsprechende Modellparameter zur Modellierung einer Situation gefunden
werden. Derzeit gibt es viele Methoden wie Neuronale Netze, Fuzzy-Logik, Bayes-
Netze auf dem Gebiet der kiinstlichen Intelligenz, die fiir solche Aufgabestellungen
geeignet sind. Die Aufgabe der Forschung ist die Untersuchung von vorhandenen
Methoden und deren Weiter- oder Neuentwicklung, um das bestmdgliche Ergeb-
nis bei der Losung einer bestimmten Aufgabe zu erzielen.

Diese Arbeit beschiiftigt sich mit der allgemeingiiltigen Beschreibung einer Fahr-
situation (Situationsbeschreibung) sowie mit der Erkennung von Fahrsituationen
(Situationsklassifikation).
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1.2 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit baut auf den Ergebnissen von [5], [6], [7], [8] auf. Hier wur-
de eine Verbesserung der Funktionalitit eines Abstandsregeltempomaten durch
die Erkennung von Einscherer-Situationen mit Bayes-Netzen untersucht.

Eine konsequente Erweiterung dieser Arbeiten, um mehr Verstidndnis iiber die
vorliegende Situation zu gewinnen, ist die Erkennung von Einscherer- und Aus-
scherer-Situationen sowohl fiir die umgebenden Fahrzeuge als auch fiir das Ego-
Fahrzeug. Dazu wurde in dieser Arbeit ein neues Bayes-Netz-Modell entwickelt
und neue Situationsmerkmale zur Beschreibung einer Fahrsituation eingefiihrt.
Die vorliegende Arbeit ist wie folgt gegliedert:

e Um ein besseres Verstiandnis fiir die in dieser Arbeit eingesetzten Methoden
und Begriffe zu bekommen, werden in Kapitel 2 die notwendigen mathe-
matischen Grundlagen der Bayes-Netze vorgestellt.

e Kapitel 3 gibt einen Uberblick iiber den Stand der Technik und eingesetzte
Methoden der Situationsklassifikation sowie derzeit vorhandene Fahreras-
sistenzsysteme wieder. Daraus werden notwendige Erweiterungen der Ak-
tionserkennung auf dem Gebiet der Fahrerassistenzsysteme abgeleitet.

e Kapitel 4 beschéftigt sich mit der Modellierung von Fahrmanévern in einem
Autobahnszenario. Zunichst wird der Modellierungsansatz und die Idee
der Erkennung von Fahrmanévern vorgestellt. Danach werden Situations-
merkmale zur Beschreibung einer Situation, deren Berechnung sowie das
entwickelte Bayes-Netz-Modell und der Bayes-Netz-Parameter beschrieben.

e Der Aufbau des entwickelten Moduls zur Erkennung vom Fahrmandévern
und die Umsetzung im Fahrzeug wird in Kapitel 5 vorgestellt. Zusétzlich
wird das entwickelte Modell zur Beschreibung einer Situation, der einge-
setzte Versuchstriger mit der entsprechenden Sensorik sowie die verwende-
ten Sensoreingangsdaten beschrieben.

e Die Erkennungsleistung des Fahrmanover-Erkennungsmoduls wurde in ei-
nem Fahrversuch evaluiert. Diese Ergebnisse werden in Kapitel 6 vorge-
stellt. Dabei werden verschiedene Systemauslegungen und deren Auswir-
kungen auf das Klassifikationsergebnis untersucht.

e Kapitel 7 fasst die wichtigsten Ergebnisse dieser Arbeit zusammen und
gibt einen kurzen Ausblick auf mogliche weitere Aufgabenstellungen und
Verbesserungen des in dieser Arbeit entwickelten Modells zur Erkennung
von Fahrmandvern in einem Autobahnszenario.






Kapitel 2

Grundlagen

Die niichsten Kapitel geben einen Uberblick iiber Bayes-Netze, die in dieser Arbeit
als Methode zur Klassifikation von Fahrmanévern eingesetzt wurden. Die Moti-
vation fiir den Einsatz der Bayes-Netze, ihre mathematischen Grundlagen sowie
ihre Funktionsweise werden in den Kapiteln 2.1 und 2.2 vorgestellt. Objektorien-
tierte Bayes-Netze stellen eine Erweiterung der klassischen Bayes-Netze dar. Thre
Vorteile und Aufbau werden in Kapitel 2.3 erklédrt. Die in den nichsten Kapiteln
vorgestellten Grundlagen stammen aus der Literatur [9], [10], [11], [12], [13].

2.1 Warum Bayes-Netze?

Bei vielen Aufgaben, die ein Mensch im téglichen Leben bewéltigen muss, fin-
det ein Prozess der Schussfolgerung (Ergebnis des Nachdenkens) statt [9], [10],
[11]. Dazu muss der Mensch im ersten Schritt die verfiigbaren Informationen
verarbeiten, um im zweiten abschétzen zu kénnen, was wahr ist. Daraus kénnen
dann mogliche Handlungen abgeleitet werden. An dieser Stelle unterscheidet man
grundsétzlich zwischen einem sicheren und unsicheren Schlussfolgern. Ein Arzt
muss zum Beispiel anhand der Symptome eines Patienten eine mégliche Krank-
heit feststellen, um dann zu entscheiden, was zu tun ist, um diese zu bekdmpfen.
Da ein Arzt nicht immer in seiner Entscheidungsfindung sicher sein kann, versucht
er abzuschétzen, was dem Patienten fehlen konnte. In anderen Worten muss er
die Frage beantworten: ,Wie wahrscheinlich ist eine mdégliche Krankheit?”. Die
Unsicherheiten bei der Schlussfolgerung entstehen aus dem fehlenden Erfahrungs-
schatz auf dem Aufgabengebiet (,So ein Fall wurde noch nie beobachtet.”) oder
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aus der zur Verfiigung stehenden Information. Dabei kénnen die Informationen
unsicher sein (,,Der Patient ist nicht sicher zu welcher Uhrzeit gegessen wurde.”)
oder komplett fehlen (,Ergebnis eines durchgefihrten Tests fehlt.”). Besitzt ein
Arzt einen groflen Erfahrungsschatz und stehen gleichzeitig geniigend Informa-
tionen zur Verfiigung, so ist die Wahrscheinlichkeit sehr hoch, dass eine richtige
Entscheidung getroffen wird. An dieser Stelle spricht man von einem Experten
auf einem bestimmten Aufgabengebiet [11], [12].

Um den Menschen bei seinen Schlussfolgerungen zu unterstiitzen, werden Com-
putersysteme benétigt, die in der Lage sind unterschiedliche Moglichkeiten bei
der Entscheidungsfindung zu beriicksichtigen. Einer der Ansitze ist eine einfa-
che Auswahl von nur einer der vielen Mdglichkeiten. Da aber meistens Informa-
tionen zur Entscheidungsfindung unsicher sind, ist es ungliicklicherweise nicht
immer moglich, sich nur fiir eine der Moglichkeiten zu entscheiden. In unserem
obigen Beispiel konnte es viele Krankheiten geben, die bei der gleichen zur Ver-
figung stehenden Information moglich wiren. Viele davon kénnen auch hochst
unwahrscheinlich sein, sind aber nicht sicher auszuschliefen. Daraus folgt, dass
ein Computersystem nicht nur die Moéglichkeiten, sondern gleichzeitig auch die
Wahrscheinlichkeiten fiir diese beriicksichtigen muss. Der Umgang mit unvoll-
stdndigen oder unsicheren Informationen spielt dabei eine wichtige Rolle.

Die Wahrscheinlichkeitstheorie bietet an dieser Stelle einen Formalismus zur Be-
riicksichtigung von vielen moglichen Ereignissen und deren Wahrscheinlichkeiten.
Dazu gehort im Allgemeinen die Vielfalt von probabilistischen, grafischen Model-
len. Der Aufbau von solchen intelligenten Systemen besteht aus drei wesentlichen
Komponenten: Représentation, Inferenz und Lernen. Es wird eine angemesse-
ne mathematische Beschreibungsform zur Reprisentation unserer Welt (,,Modell
fiir medizinische Diagnostik.”) benétigt. Aufbauend auf dieser Form miissen viele
Fragen, die von Interesse sind, effektiv beantwortet werden kénnen (,Wie wahr-
scheinlich ist eine Krankheit bei gegebener Information?”). Auflerdem muss es
moglich sein, anhand der zur Verfiigung stehenden Informationen und Experten-
wissen, das Schlussfolgern von solchen Systemen zu verbessern. (,,Je mehr gleiche
Symptome fiir eine bestimmte Krankheit beobachtet worden sind, desto sicherer
ist man, dass es sich auch um diese handelt.”)

Bei der Bewiltigung einer Fahraufgabe muss der Mensch die gleiche Art der
Schlussfolgerung durchfiihren ( ,Wie wahrscheinlich ist ein mdéglicher Ausgang ei-
ner Fahrsituation bei gegebener Information?”). Somit miissen die eingesetzten
Methoden zum Verstehen einer Situation auf dem Gebiet der Fahrerassistenzsy-
steme dies unterstiitzen. Die Anforderungen an die moglichen Verfahren kénnen
folgendermaflen zusammengefasst werden:

e Umgang mit Unsicherheiten (Sensorrauschen) und unvollstindigen Infor-
mationen. Umgang mit Modellunsicherheiten, da ein Modell nur einen ver-
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einfachten Ausschnitt der Realitéit représentiert.

e Beherrschung der Komplexitit durch Einbringung von a-priori Wissen und
kausalen Zusammenhéngen.

e Schnelle und effiziente Inferenz-Algorithmen.

e Lernfihigkeit zur Optimierung der Ergebnisse einer Schlussfolgerung.

Bayes-Netze gehoren zu probabilistischen graphischen Modellen, die Schlussfol-
gerungen unter Beriicksichtigung von Unsicherheiten unterstiitzen. Bayes-Netze
bieten eine Beschreibungsform zur Bildung eines Modells zur Losung einer be-
stimmten Aufgabe. Die kausalen Zusammenhinge zwischen den verschiedenen
Variablen werden durch die Netzstruktur und das a-priori Wissen iiber das Ver-
halten eines Systems durch die Bayes-Netz-Parameter abgebildet. Aulerdem ge-
horen Bayes-Netze zu den lernfihigen Klassifikationsverfahren. Da Bayes-Netze
in den letzten Jahren zur Lésung von verschiedenen Aufgaben verwendet wurden,
gibt es viele Werkzeuge auf dem Markt, die die Erstellung von Modellen, eine effi-
ziente Berechnung der Inferenz und den Einsatz von Lernverfahren unterstiitzen.
Somit wéren alle Anforderungen fiir den Einsatz der Bayes-Netze auf dem Gebiet
der Fahrerassistenzsysteme erfiillt.

2.2 Einfithrung in Bayes-Netze

Probabilistische graphische Modelle bestehen aus drei wesentlichen Hauptkompo-
nenten: Reprdsentation, Inferenz, Lernen. In den néichsten Kapiteln werden diese
Komponenten und deren Grundlagen vorgestellt [11].

2.2.1 Reprisentation

Bayes-Netze sind kausale Netze, welche aus einem qualitativen und einem quan-
titativen Teil aufgebaut sind [10], [11], [12].

Der qualitative Teil beschreibt eine Bayes-Netz-Struktur (G), welche einen ge-
richteten, azyklischen Graphen darstellt (engl. directed acyclic graph (DAG)).
FEin DAG besteht aus einem Satz von Variablen, die als Knoten in einem Bayes-
Netz abgebildet werden. Dabei konnen die Variablen diskrete oder kontinuierli-
che Zustéinde annehmen. Diskrete Zustéinde sind zum Beispiel (¢rue, false) oder
(rot, griin, blau). Kontinuierliche Zustédnde werden dagegen durch eine Dichte-
funktion dargestellt. Eine tyg)ische Dichtefunktion stellt die Normalverteilung
y=f(zlp,o) =~ 271_67% dar. Die kausalen Zusammenhinge zwischen den
Variablen in einem DAG werden durch gerichtete Kanten dargestellt. Wenn eine
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Verbindung zwischen einer Variable A zu einer Variable B vorhanden ist, so ist
B ein Kindknoten der Variable A, und A ein Elternknoten der Variable B [11].

Der quantitative Teil beschreibt die Stdrke einer Verbindung zwischen zwei Va-
riablen. Wenn A ein Elternknoten von B ist, so beschreibt die bedingte Wahr-
scheinlichkeit P (B | A) die Stdrke dieser Verbindung. Im Allgemeinen muss einer
Variable B in einem Bayes-Netz mit den Elternknoten Ao, ..., A, eine bedingte
Wahrscheinlichkeitstabelle P (B | Ao, ..., A, ) hinzugefiigt werden (engl. conditio-
nal probability table (CPT)). Besitzt eine Variable B keine Elternknoten, so ver-
ringert sich die Tabelle zu einer nicht bedingten Wahrscheinlichkeitstabelle P (B).

Abbildung 2.1 a) zeigt ein Beispiel fiir ein Bayes-Netz. Eine besondere Struk-
tur eines gerichteten azyklischen Grafen stellt Abbildung 2.1 b) vor. Diese wird
auch als Polybaumstruktur bezeichnet. Ein Graph hat eine Polybaumstruktur
wenn nur ein einziger Pfad von einer Variable zu einer anderen vorhanden ist. In
Abbildung 2.1 a) sind zwei Pfade von der Variable A zu Variable E dargestellt,
dagegen ist in Abbildung 2.1 b) nur ein einziger Pfad vorhanden. Abbildung 2.1 ¢)
stellt einen gerichteten zyklischen Graphen dar. Dieser ist bei der Betrachtung

von Bayes-Netzen nicht erlaubt.
c) ;

v v 3

a) b)

Z PeId

Pfad 1

Abbildung 2.1: a) Gerichteter azyklischer Graph mit den
zu definierenden Wahrscheinlichkeiten: P (A),
P(B|A), P(C|B), P(D|B), P(E|C,D).
b) Gerichteter azyklischer Graph mit Polybaum-
struktur. c¢) Gerichteter zyklischer Graph. Nicht
erlaubt fiir den Einsatz von Bayes-Netzen [10].
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FEin Bayes-Netz G besteht aus:

e FEinem Satz von Variablen und gerichteten Verbindungen zwischen diesen.

e Jede Variable beinhaltet einen Satz von Zustinden, welche diskret oder kon-
tinuierlich sein konnen.

e Alle Variablen zusammen mit den gerichteten Kanten bilden einen azykli-
schen, gerichteten Graphen. Ein gerichteter Graph ist azyklisch wenn keine
gerichtete Verbindung von Ao — ... — A, existiert, so dass Ao = A,.

e Jede Variable X im Netz mit den Eltern Ao, ..., Ay beinhaltet eine bedingte
Wahrscheinlichkeitstabelle P (X | Ao, ..., An) [10].

2.2.1.1 Bestimmung von Bayes-Netz-Strukturen und bedingten
‘Wahrscheinlichkeitstabellen

Beim Modellieren eines Systems mit einem Bayes-Netz miissen drei Schritte
befolgt werden: Auswahl der notwendigen Variablen, Bestimmung der kausa-
len Zusammenhénge und Bestimmung von bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen
(CPT’s). Dabei muss beachtet werden, dass das Ergebnis der Schlussfolgerung
bei gegebenen Informationen immer nachvollziehbar ist und das Verhalten sich
in der Welt widerspiegelt [10], [11].

Bei der Auswahl von Variablen wird zwischen beobachtbaren (Informations-
Variable) und nicht beobachtbaren Variablen (Hypothesen-Variable) unterschie-
den. Ein Bayes-Netz dient dem Zweck, anhand der Beobachtungen Schlussfolge-
rungen iiber die nicht beobachtbaren Variablen zu ziehen.

Nach der Auswahl von Variablen miissen im néchsten Schritt die kausalen Zusam-
menhéinge (gerichtete Verbindungen) zwischen diesen identifiziert werden. Dies
kann sich als schwierig erweisen, da nicht immer klar ist, auf welche Art und
Weise Ereignisse in der Welt zusammenhéngen und wie diese sich gegenseitig be-
einflussen. Auflerdem miissen die Variablen so zusammenhéngen, dass der Mensch
in der Lage ist, den Einfluss von Variablen zu verstehen und zu bestimmen. Bei
einer falschen Auswahl von Verbindungen kénnen absurde Abhéngigkeiten ent-
stehen, deren Einfluss in der Welt nicht beobachtet und bestimmt werden kann.

Die Anzahl der bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen, die spezifiziert werden
miissen, hdngen von der Bayes-Netz-Struktur ab und werden als Parameter eines
Bayes-Netzes bezeichnet. Eine richtige Auswahl von Parametern ist sehr wichtig,
da diese das Verhalten in der Welt beschreiben. Das Finden der richtigen Pa-
rameter ist eine sehr schwierige Aufgabe und braucht sehr viel Erfahrung. Bei
der Auswahl der Parameter kann auf Beobachtungen in der Welt oder auf eine
subjektive Schditzung von Experten zuriickgegriffen werden. Im ersten Fall gibt
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es Hilfestellungen durch Einsatz von Lernmethoden, die einen optimalen Para-
metersatz anhand der Daten approximieren kénnen. Im zweiten Fall muss der
Entwickler selbst einschétzen, wie der richtige Parametersatz aussehen konnte,
damit ein bestimmtes Verhalten am besten beschrieben werden kann. Dabei ver-
lasst man sich meistens auf die Erfahrung vom Experten. Je besser das Verhalten
durch einen Parametersatz beschrieben werden kann, desto besser und glaubwiir-
diger ist das Ergebnis einer Schlussfolgerung. In der medizinischen Diagnostik
konnten durch eine falsche Auswahl von Parametern falsche Erkrankungen eines
Patienten diagnostiziert werden.

2.2.1.2 Verbindungsarten und d-Separation

Das Schlussfolgern in einem Bayes-Netz bedeutet die Beantwortung der Frage:
Wie beeinflusst die Anderung des Zustandes einer Variable im Netz eine an-
dere?” Dazu miissen die Abhéngigkeiten der Variablen im Netz untersucht wer-
den. Abbildung 2.2 zeigt alle méglichen Verbindung zwischen Variablen in einem
Bayes-Netz. Dabei wird zwischen seriellen, divergierenden und konvergierenden

a) b)

O

Abbildung 2.2: a) Serielle Verbindung: Wenn B bekannt ist,
so wird die Verbindung zwischen A und C
blockiert. b) Divergierende Verbindung: Wenn
A bekannt ist, so ist die Verbindung zwischen
den Kindknoten blockiert. ¢) Konvergierende
Verbindung: Wenn A bekannt ist, so ist die
Verbindung zwischen den FElternknoten nicht
blockiert [10].
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Verbindungen unterschieden [10], [13]. Die Unabhéngigkeit zwischen den Varia-
blen in einem kausalen Netz wird auch als d-Separation bezeichnet. Im Folgenden
wird im Detail jede einzelne Verbindungsart und der Einfluss der Variablen auf-
einander vorgestellt.

Abbildung 2.2 a) zeigt eine serielle Verbindung zwischen den Variablen A, B und
C. Offensichtlich beeinflusst eine Anderung des Zustandes in A den Zustand von
B, welcher seinerseits eine Anderung des Zustandes in C verursacht. In dhnlicher
Weise beeinflusst die Anderung in C' den Zustand in A und B. Andererseits, wenn
der Zustand von B bekannt ist, so ist die Verbindung zwischen A und C blockiert.
Die Variablen A und C sind d-separiert, solange B gegeben ist. Fir eine serielle
Verbindung gilt: Die Zustandsdnderungen in Eltern-, oder Kindknoten beeinflus-
sen sich gegenseitig, solange der Zustand der dazwischenliegenden Variablen nicht
bekannt ist.

Beispiel 1 (serielle Verbindung)

Abbildung 2.3 zeigt ein serielles Bayes-Netz mit den Beziehungen zwischen den
Variablen Regenfall (kein, leicht, mittel, stark), Wasserstand (gering, mittel, hoch)
und Uberflutung (ja, nein). Wenn der Wasserstand nicht beobachtet werden kann,
gleichzeitig aber bekannt ist, dass der Regenfall stark ist, so wird diese Informati-
on den Zustand der Variable Wasserstand &ndern. Die Wahrscheinlichkeit ist sehr
hoch, dass bei einem starken Regenfall der Wasserstand hoch ist. Diese wiederum
wird die Wahrscheinlichkeit im Knoten Uberflutung verindern. Die Wahrschein-
lichkeit ist sehr hoch, dass bei hohem Wasserstand eine Uberflutung stattfindet.
Diese Schlussfolgerung gilt genauso in die andere Richtung. Andererseits, wenn
der Wasserstand bekannt ist, dann wird die Zustandsdnderung im Knoten Re-
genfall keine neue Aussage iiber eine mogliche Uberflutung bringen [10].

Abbildung 2.2 b) zeigt eine divergierende Verbindung zwischen den Variablen
A,B,C,...,E. Solange der Zustand der Variable A bekannt ist, nehmen die An-
derungen der Zusténde der Kindknoten keinen Einfluss aufeinander. Die Varia-

Abbildung 2.3: Ein Bayes-Netz-Modell fiir den kausalen Zu-
sammenhang zwischen den Variablen Regen-
fall, Wasserstand und Uberflutung [10].
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onte > Conm

Abbildung 2.4: Geschlecht eines Menschen beeinflusst seine
Grofse und Haarlinge [10].

blen B,C, ..., E sind d-separiert, solange A gegeben ist. Fir eine divergierende
Verbindung gilt: Die Anderungen in den Zustinden der Kindknoten becinflussen
sich gegenseitig, solange der Zustand des Elternknotens nicht bekannt ist.

Beispiel 2 (divergierende Verbindung)

Abbildung 2.4 zeigt ein divergierendes Bayes-Netz mit den Beziechungen zwischen
den Variablen Geschlecht (mdnnlich, weiblich), Gréfe (< 168cm, > 168cm) und
Haarlinge (kurz, lang). Wenn das Geschlecht einer Person nicht bekannt ist,
so konnen Riickschliisse auf das Geschlecht, iber das Beobachten der Haarlinge
eines Menschen, gezogen werden. Personen mit langen Haaren haben eine grofiere
‘Wahrscheinlichkeit weiblich zu sein. Das Geschlecht verdndert gleichzeitig die
Wahrscheinlichkeit fiir die Grdfle einer Person. Ist die Wahrscheinlichkeit hoch
fiir eine Person, weiblich zu sein, so ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass diese
kleiner als 168cm ist. Andererseits, wenn das Geschlecht einer Person bekannt
ist, gibt die Information iiber die Haarlinge keine neuen Erkenntnisse iiber ihre
Gréfe [10].

Abbildung 2.2 c) zeigt eine konvergierende Verbindung zwischen den Variablen
A,B,C, ..., E. Das Wissen iiber ein mogliches Ereignis eines Elternknotens, lasst
keine Schlussfolgerungen iiber andere mogliche Ereignisse zu, solange der Zustand
des Kindknotens nicht bekannt ist. Die Variablen B, C, ..., E sind d-separiert, so-
lange A nicht gegeben ist. Fir eine konvergierende Verbindung gilt: Die Ande-
rungen der Zustinde der Elternknoten beeinflussen sich gegenseitig, solange der
Zustand des Kindknotens (oder seiner Nachkommen) bekannt ist.

Beispiel 3 (konvergierende Verbindung)

Abbildung 2.5 zeigt ein konvergierendes Bayes-Netz mit den Beziehungen zwi-
schen den Variablen Salmonellen, Grippe, Brechreiz, Bldsse. Ist nichts iiber einen
moglichen Brechreiz oder Bldsse einer Person bekannt, so sind keine Riickschliisse
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Brechreiz

Abbildung 2.5: Eine Vergiftung durch Salmonellen oder eine
Grippe kbnnen Brechreiz auslosen, welcher Blds-
se verursachen kann [10].

auf eine Grippe moglich, falls Informationen iiber eine Vergiftung durch Salmo-
nellen vorliegen. Andererseits, wenn eine Information iiber die Blisse eines Men-
schen vorhanden ist, ist die Wahrscheinlichkeit fiir eine mogliche Grippe hoch,
wenn bekannt ist, dass keine Vergiftung durch Salmonellen vorliegt [10].

Der gegenseitige Einfluss von Variablen aufeinander ist vollsténdig durch die drei
vorgestellten Verbindungsarten beschrieben. Die allgemeinen Regeln sind in der
folgenden Definition zusammengefasst.

d-Separation: Zwei Variablen A und B in einem kausalen Netz sind d-Separiert,
wenn fir alle Pfade zwischen A und B ein Zwischenglied C existiert, so dass bei
e ciner seriellen oder divergierenden Verbindung C bekannt ist, oder

e ciner konvergierenden Verbindung weder C moch seine Nachkommen be-
kannt sind [11].

2.2.1.3 Multiplikationssatz fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten

Ist die Abhéngigkeit von Variablen in einem kausalen Netz bekannt, so ldsst sich
im néchsten Schritt die Wahrscheinlichkeit fiir ein Ereignis im Netz bestimmen.
Dazu muss zunéchst die Verbundwahrscheinlichkeit aller Variablen im Netz be-
rechnet werden [10], [11].
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Wenn G = {Ao, ..., An} ein Bayes-Netz und P (G) = P (Ao, ..., A,) die Verbund-
wahrscheinlichkeit darstellen, so lisst sich die Wahrscheinlichkeit P (A;) als auch
P (A;| E) berechnen, wobei E die bekannten Evidenzen im gesamten Netz re-
prasentiert. Die Verbundwahrscheinlichkeit P (G) muss die Eigenschaften eines
Bayes-Netzes G widerspiegeln: (i) die bedingte Wahrscheinlichkeit fiir eine Va-
riable im Netz bei gegebenen Eltern muss in P (G) genauso definiert sein, wie
in G spezifiziert und (%) wenn die Variablen A und B in G bei gegebenem Satz
an Evidenzen E d-separiert sind, dann miissen diese auch in P (G) unabhéngig
bleiben [10], [11].

Unter Beriicksichtigung dieser Eigenschaften lédsst sich der Multiplikationssatz fiir
bedingte Wahrscheinlichkeiten der Wahrscheinlichkeitstheorie fiir kausale Netze
umformulieren.

Multiplikationssatz fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten: Die Verbundwahr-
scheinlichkeit zwischen den Variablen Ao, ..., Ay lisst sich nach dem Multiplika-
tionssatz folgendermafen berechnen [11]:

P(Ao,...An) = P (An|Ag, .., A1) -
P (An—1]Ao, ... An_2) - ... - P (A1]Ao) - P (Ao).

Sind die kausalen Abhéingigkeiten der Variablen bekannt, so lidsst sich die Ver-
bundwahrscheinlichkeit fiir Bayes-Netze folgendermaflen darstellen.

Multiplikationssatz fiir bedingte Wahrscheinlichkeiten (Bayes-Netz): Die
Verbundwahrscheinlichkeit aller Variablen in einem Bayes-Netz G = {Ao, ..., An}
lisst sich als Produkt der bedingten Wahrscheinlichkeiten, die in G spezifiziert
sind, berechnen:

n

P(G) =[] P (Ailpa(As)), (2.1)

1=0
wobet pa (A;) die Elternknoten von A; reprisentiert [11].

Fiir das in Abbildung 2.1 a) dargestellte Bayes-Netz ist die Verbundwahrschein-
lichkeit nach Gleichung 2.1 folgendermaflen formuliert:

P(A,B,C,D,E)=P(A)-P(B|A)-P(C|B)-P(D|B)-P(E|C,D)

Ein Bayes-Netz stellt somit eine kompakte Reprisentation einer Verbundwahr-
scheinlichkeit aller Variablen im Netz dar.
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2.2.2 Inferenz

In den vorherigen Kapiteln wurde die Représentation von Bayes-Netzen vorge-
stellt. Dazu wurde auf

e die Variablen in einem Bayes-Netz und kausale Zusammenhénge (Knoten,
gerichtete Kanten)

e den Einfluss der Variablen aufeinander und deren Unabhéngigkeit (CPT"s,
d-Separation)

eingegangen.

Das Schlussfolgern bedeutet das Bestimmen des Einflusses einer Variablen im
Netz auf eine andere, bei gegebenen Informationen. Evidenzen im Netz werden
mit E und der Zustand einer Evidenz mit e bezeichnet. Gesucht ist die Wahr-
scheinlichkeit einer Variablen A im Netz bei gegebenen Informationen (Eviden-
zen):

P(AE=e) = ?

Dabei unterscheidet man nach Algorithmen, die exakt oder approximiert in einem
Bayes-Netz eine Inferenzrechnung durchfiithren kénnen. In den néchsten Kapiteln
werden die Grundlagen des Schlussfolgerns in einem Bayes-Netz vorgestellt.

2.2.2.1 Arten der Inferenz

Die Parameter in einem Bayes-Netz werden immer ausgehend von der Ursache
zur Wirkung angegeben. Nichtsdestotrotz konnen in Bayes-Netzen verschiedene
Schlussfolgerungen durchgefiihrt werden. Die Arten einer Schlussfolgerung sind
in Abbildung 2.6 dargestellt. Er wird zwischen kausaler, diagnostischer, interkau-
saler und gemischter Inferenz unterschieden [13].

2.2.2.2 Einfiigen von Evidenzen

Bayes-Netze werden fiir die Berechnung von neuen Wahrscheinlichkeiten nach
Einfiigen von neuen Informationen ins Netz benutzt. Werden in ein Bayes-Netz G
mit den Variablen A € G Evidenzen E eingefiigt, so miissen die Wahrscheinlich-
keiten fiir A mit den Beobachtungen e multipliziert und anschliefend normiert
werden. Ein Beobachtungsvektor e fiir eine Variable Farbe mit den Zusténden
(rot, grin, blau) und Wahrscheinlichkeit P (Farbe) = (0.3,0.6,0.1) konnte fol-
gendermaflen aussehen:
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Kausal Diagnostisch Interkausal Gemischt

Abbildung 2.6: Arten einer Inferenz in Bayes-Netzen. E steht
fiir Evidenz, A fiir eine Abfrage (die Wahrschein-
lichkeit von A ist von Interesse) [13].

e e = (0.0,0.0,1.0) heiBt, der Zustand der Variable Farbe ist blau und ist
sicher beobachtbar,

e e = (0.8,0.1,0.3) heifit, die Beobachtung ist unsicher, aber es wird ge-
glaubt, dass die Farben rot zu 80%, grin zu 10% und blau zu 30% vertre-
ten sein kénnten. Die Wahrscheinlichkeit P (Farbe|E = e) dndert sich zu
(0.73,0.18,0.09).

Evidenzen im ersten Fall werden als harte und im zweiten Fall als weiche oder
Likelihood-Beobachtung bezeichnet. Obwohl der Wert einer Beobachtung zwi-
schen null und eins liegt, muss die Summe der Beobachtungen nicht unbedingt
eins ergeben. An dieser Stelle kann nur bedingt von Wahrscheinlichkeiten gespro-
chen werden. Es ist eher ein Glaubenswert einer Beobachtung fiir einen Zustand
einer Variablen im Netz. Nichtsdestotrotz wird P (E) als a-priori Wahrscheinlich-
keit einer Evidenz und P (A, E) als Ergebnis der Multiplikation von P (A) und e
bezeichnet.

Wenn G = {Ao,..., An} ein Bayes-Netz und eg, ...,em als statistisch unabhin-
gig angenommene Evidenzen im gesamten Netz darstellen, dann ldsst sich das
Einfiigen von diesen folgendermaflen formulieren:

PG E=e) = H (A;lpa (A H (2.2)
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Die a-priori Wahrscheinlichkeit einer Evidenz P (E) ist das Ergebnis der Margi-
nalisierung der Wahrscheinlichkeit von P (G).

P(E) = Y P(G,E) (2.3)
g

Somit lésst sich im néchsten Schritt die neue Wahrscheinlichkeit fiir die Zustéinde
einer Variablen im Netz nach Einfiigen von neuen Informationen bestimmen.
2o\ian P9, E)

P(A|E=e) = W (2.4)

In unserem vorherigen Beispiel ldsst sich die Wahrscheinlichkeit P (Farbe|E = e)
fiir harte Evidenzen folgendermaflen berechnen.

P(Farbe=r,E=e;) = P(Farbe=r)-e.=0.3-0.0=0.0
P(Farbe=g,E=eg) = P (Farbe=g)-eg=0.6-0.0=0.0
P(Farbe=b,E =ep) = P (Farbe=5)-e,=0.1-1.0=0.1
P(E) = Y P(Farbe,E)=0+0+0.1=0.1
Farbe
P(Farbe=r,E=e;) 0.0
P(F = FE = r = = — = (.
(Farbe = r| er) P (E) 01 0.0
_ _ _ P(Farbe=g,E=eg) 00 _
P (Farbe = g|E =eg) = P (E) =01 =0.0
P(Farbe=b,E =ep) 0.1
P(F =bE = = =— =1
(Farbe = b| ep) P(E) 01 0
P (Farbe|E =€) = (0.0,0.0,1.0)
Beim Einfiigen von Likelihood-Evidenzen ist die gleiche Rechnung durchzufiihren.
P(Farbe =r,E=e;) = P(Farbe=71)-e,=0.3-0.8=0.24
P (Farbe = g,FE =eg) = P (Farbe=g)-eg=0.6-0.1=0.06
P(Farbe=b,E=e,) = P (Farbe=">)-ep,=0.1-0.3=0.03
P(E) = > P(Farbe, E)=0.24+0.06+ 0.3 = 0.33
Farbe
_ _ _ P(Farbe=r,E=e) 024
P(Farbe=r|E=e;) = P (E) =033 =0.73
P (Farbe =g, FE =eg) 0.06
P(F =g|E = = = —=0.18
(Farbe = g|F = eq) P (E) 0.33
_ _ _ P(Farbe=b,FE =ep) 0.03
P (Farbe =bE =ep) = P(E) =033~ 0.09

P(Farbe|E=e) = (0.73,0.18,0.09)
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2.2.2.3 Eliminierung von Variablen

Die Eliminierung von Variablen ist ein allgemeingiiltiger Algorithmus zur Berech-
nung der Inferenz in einem Bayes-Netz [10], [11], [12]. Bei diesem Prozess wird
die Verbundwahrscheinlichkeit der gesamten Variablen im Netz bestimmt und die
Variablen, die nicht von Interesse sind, eliminiert.

P(a) = > T[] P(Apa(a) (2.5)

G\{A;} Acg

Die Funktionsweise dieses Algorithmus zur Eliminierung von Variablen wird an-
hand eines Beispiels vorgestellt. Abbildung 2.7 stellt ein Bayes-Netz dar, welches
die Polizei oder die Feuerwehr durch ein Computersystem (C'S) oder eine Per-
son (PRS) iiber einen Alarm (A) informiert. Der Alarm kann von einem Be-
wegungssensor (BS) oder von einem Rauchsensor (RS) ausgeldst werden. Nach
Gleichung 2.1 ergibt sich die Verbundwahrscheinlichkeit fiir dieses Bayes-Netz zu:

P(G) =P (BS)-P(RS)- P (A|BS,RS) - P(CS|A)- P (PRS|A)

Zur Berechnung der Inferenz sind neben der Bayes-Netz-Struktur auch die ent-
sprechenden Wahrscheinlichkeitstabellen in Abbildung 2.7 dargestellt.

True False True False
0.7 0.3 0.6 0.4
BewegungsSensor
BS RS P(Alarm) 1-P(Alarm)
T T 0.95 0.05
T F 0.80 0.20
F T 0.90 0.10
F F 0.01 0.99
ComputerSystem
Alarm P(CS) 1-P(Cs) Alarm P (PRS) 1-P(PRS)
T 0.99 0.01 T 0.8 0.2
F 0.2 0.8 F 0.01 0.99

Abbildung 2.7: Bayes-Netz zur Uberwachung eines Hauses [13].
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Um eine bessere Darstellung der Berechnung zu erreichen, wird eine Faktor-
schreibweise eingefiithrt. Ein Faktor ¢ ist eine Funktion oder eine Tabelle iiber
eine endliche Anzahl Variablen X, die zu jeder Konfiguration von X einen realen
Wert R liefert [12].

¢:Val(X) > R

Die Faktoren fiir die bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen im obigen Beispiel
sehen folgendermaflen aus:

$1(BS) = P(BS)
$2(RS) = P(RS)
¢s(A,BS,RS) = P(A|BS,RS)
$4(CS,A) = P(CS|A)
¢5(PRS,A) = P(PRS|A)

Mit dieser Schreibweise gilt:
P(G) = p102¢3¢1¢5

Sind die Bayes-Netz-Struktur und die Bayes-Netz-Parameter bekannt, so kénnen
verschiedene Fragestellungen beantwortet werden. Die folgenden Beispiele zeigen
ausfiihrlich die Berechnung von kausaler und diagnostischer Inferenz. Alle ande-
ren Typen der Inferenz lassen sich auf die gleiche Art bestimmen.

Beispiel 4 (Kausale Inferenz ohne Evidenzen)

Wie grof ist die Wahrscheinlichkeit P (CS), dass die Polizei durch ein Com-
putersystem informiert wird?

Die Wahrscheinlichkeit P (C'S) ist nach Gleichung 2.5 folgendermafien gegeben:

P(CS) = S biagsads

BS,RS,A,PRS

Nach dem Distributivgesetz lésst sich diese umformulieren zu:

> 61 (BS)-

> "2 (RS)Y " 63 (A, BS,RS) ¢4 (CS, A) > ¢5 (PRS, A)
RS A

PRS

Wie man sieht, werden die Variablen nach und nach marginalisiert und das
Ergebnis mit der ndchsten Summe multipliziert. Als erstes wird die Summe
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> prg @5 (PRS, A) iiber alle Zustéinde der Variablen PRS berechnet. Mit 7
wird der Zustand A = true und mit dem ¥ Zustand A = false bezeichnet.

7 (A) = > ¢5(PRS,A)

PRS
(A = 08+02=1
(A = 0014099=1

Als zweites wird das Ergebnis der ersten Summe mit dem der zweiten Sum-
me multipliziert und anschliefflend die Variable A eliminiert. Die Verbundwahr-
scheinlichkeit P(BS, RS, CS) enthélt alle méglichen Kombinationen der Varia-
blen BS, RS,CS.

74 (BS,RS,CS) = > ¢3(A,BS,RS)¢4(CS, A) 75 (A)
A

" (BS,RS,CS 0.95-0.99-140.05-0.2-1 = 0.9505

" (BS,RS,CS) = 0.80-0.99-1+0.20-0.2-1=0.8320

/" (BS,RS,CS) = 0.90-0.99-1+0.10-0.2-1=0.9110

7 (BS,RS,CS) = 0.01-0.99-1+0.99-0.2-1=0.2079

7 (BS,RS,CS) = 0.80-0.01-1+0.20-0.8-1=0.1680
/" (BS,RS,CS) = 0.90-0.01-1+0.10-0.8-1 = 0.0890

)
)
)
)
" (BS,RS,CS) = 0.95-0.01-140.05-0.8-1=0.0495
)
)
/17 (BS, RS, CS) 0.01-0.01-140.99-0.8-1 =0.7921

In den néchsten Schritten werden die Variablen RS, BS eliminiert.

73(BS,CS) = Y ¢2(RS)74(BS,RS,CS)
RS
5 (BS,CS) = 0.9505-0.6 + 0.8320 - 0.4 = 0.9031
" (BS,CS) = 0.9110-0.6 4 0.2079 - 0.4 = 0.6298
2 (BS,CS) = 0.0495-0.6 4 0.1680 - 0.4 = 0.0969
/7 (BS,CS) = 0.0890-0.6 +0.7921 - 0.4 = 0.3702
P(CS) = > ¢é1(BS)s(BS,CS)
BS
P(CS=t) = 0.9031-0.7+0.6298 - 0.3 = 0.8211

P(CS=f) = 0.0969-0.7+0.3702-0.3 = 0.1789
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Beispiel 5 (Kausale Inferenz mit Evidenzen)

Wie grof} ist die Wahrscheinlichkeit P (C'S|BS = true), dass die Polizei durch
ein Computersystem informiert wird, wenn bekannt ist, dass ein Bewegungssen-
sor aktiviert wurde?

Es wird die gleiche Rechnung wie im vorherigen Beispiel durchgefiihrt, mit dem
Unterschied, dass jetzt Evidenzen in das Netz eingefithrt und danach die Va-
riablen marginalisiert werden (s. Gleichung 2.2, 2.5). Dies fiihrt zu folgender
Gleichung:

P(CS,eps) = Z P1p203P105€Bs

BS,RS,A,PRS

oder umformuliert:

P(CS,ess) = Z¢1 (BS)esns -
BS

> 62 (RS)> 3 (A,BS,RS) ¢4 (CS,A) > ¢5 (PRS, A)
RS A

PRS

Die Eliminierung bis zur Variablen RS wird aus der vorherigen Rechnung iiber-
nommen. Es muss nur noch die letzte Summe berechnet werden.

P(CS,ess) = Y ¢1(BS)ess 73(BS,CS)
BS
P(CS=tess) = 0.9031-1-0.7+0.6298-0-0.3 = 0.6322
P(CS=feps) = 0.0969-1-0.7+0.3702-0-0.3 = 0.0678

Im letzten Schritt wird die gesuchte Wahrscheinlichkeit P (C'S|ess) nach Glei-
chung 2.4 bestimmt.

. P(CS, eBs)
P(CSless) = S5 P(CS, eps)
0.6322
P(CS = t‘EBs) = m = 0.9031
P(CS = flems) = ——206T8 0069

0.6322 + 0.0678

Auf die gleiche Art kénnen auch Likelihood-Evidenzen ins Netz eingefiigt werden.

Beispiel 6 (Diagnostische Inferenz mit Evidenzen)

Wie grof} ist die Wahrscheinlichkeit P (BS|CS = true), dass ein Bewegungssen-
sor aktiviert ist, wenn die Polizei durch ein Computersystem informiert wurde?
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Die Wahrscheinlichkeit P (BS|C'S = true) wird wieder als Summe iiber das Pro-
dukt der einzelnen Wahrscheinlichkeiten dargestellt:

P(BS,ecs) = > didegsdagsecs

RS,A,CS,PRS

Die Umformulierung dieser Gleichung fiithrt zu:

P(BS,ecs) = Zdﬁ (BS) ¢2 (RS) -
RS

> ¢3(A,BS,RS)Y ¢ (CS, A)ecs ) &5 (PRS, A)
A cs

PRS

Als erstes wird die Variable PRS eliminiert.
7 (A) = > ¢5(PRS,A)

PRS
(A = 08+402=1
7 (A) = 0014099=1

Als zweites werden die Evidenzen ins Netz eingefiigt und die néichste Variable C'S
marginalisiert.

Ti(Aecs) = Y 64(CS A)ecsts (A)
cs
7i(Aecs) = 0.99-1-140.01-0-1=0.9900
7/ (Ajecs) = 0.2-1-14+0.8-0-1=0.2000
Die Berechnung der nichsten Summe fiihrt zur Eliminierung der Variablen A.
73 (BS,RS,ecs) = Y _¢s3(A,BS,RS) (A, ecs)
A
75' (BS,RS,ecs) = 0.95-0.99 4+ 0.05-0.2 = 0.9505
7 (BS,RS,ecs) = 0.80-0.99 + 0.20 - 0.2 = 0.8320
4" (BS,RS,ecs) = 0.90-0.99+0.10-0.2 = 0.9110
)

7 (BS,RS,ecs) = 0.01-0.99+0.99-0.2 = 0.2079

Im letzten Schritt wird die Variable RS marginalisiert und die Wahrscheinlichkeit
P (BS|CS = true) berechnet.

P(BS,ecs) = Y 1 (BS)¢s(RS)7s(BS, RS, ecs)
RS
P(BS =t,ecs) = 0.9505-0.6-0.7 4 0.8320-0.4-0.7 = 0.6322

P (BS = f,ecs) 0.9110-0.6 - 0.3 4 0.2079 - 0.4 - 0.3 = 0.1889
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_ P (BS,ecs)
PiBSlecs) = 5~ TP (BS.ecs)
0.6322
P(BS=tlecs) = Gazaa10.1889 ~ 709
P(BS = flecs) = ——A889 (930

0.6322 + 0.1889

2.2.2.4 Clique (Junction) Tree Algorithmus

Wie in dem vorherigen Kapitel gezeigt wurde, ist der Algorithmus zur Elimi-
nierung von Variablen sehr einfach und kann sowohl fiir Bayes-Netze als auch
fiir Markov-Netze zur Berechnung von Inferenz herangezogen werden [11], [12].
Dabei wird das Distributivgesetz auf das Produkt der bedingten Wahrscheinlich-
keiten angewandt, Variablen, die nicht von Interesse sind, marginalisiert und zum
Schluss die gesuchte Wahrscheinlichkeit normiert.

Die Komplexitit der Berechnung, also Anzahl der notwendigen mathematischen
Operationen, hingt sehr stark von der Reihenfolge ab, in welcher die Variablen
eliminiert werden. Junction Tree Algorithmus (JTA) ist eine spezielle Form des
bereits vorgestellten Algorithmus zur Eliminierung von Variablen, welcher sehr ef-
fizient eine exakte Berechnung von Inferenz durchfithren kann. Die Effizienz wird
durch das Finden einer optimalen Reihenfolge fiir die Eliminierung von Varia-
blen erreicht. Wie der Name des Algorithmus bereits sagt, wird die Berechnung
von Inferenz in einem sogenannten Clique Tree durchgefiihrt. Dazu wird eine
Umstrukturierung des originalen Bayes-Netzes und eine Neuorganisation von Va-
riablen im Netz benotigt.

Um ein besseres Verstédndnis von der Funktionsweise des Algorithmus zu bekom-
men, werden im Folgenden Grundlagen der Graphentheorie ohne eine Beweisfiih-
rung vorgestellt.

Cluster Graph: Ein Cluster Graph ist ein ungerichteter Graph, bei welchem:

e Die Knoten eine Teilmenge von Variablen im Netz, auch Cluster genannt
C; C{Xy,...,Xn}, darstellen.

o Die Verbindungen zwischen zwei Cluster C; und C; eine Teilmenge S; ; C
Ci N C; zwischen diesen darstellen [11], [12].

Cluster Graphen miissen folgende Eigenschaften erfiillen:

e Jeder Ausgangsfaktor ¢, der Variablen X in einem Originalgraphen muss
in einem Cluster Graphen beriicksichtigt werden.

e Fiir jeden Ausgangsfaktor ¢ muss ein Cluster C; existieren, so dass dieser
dem Cluster zugeordnet werden kann.
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e Der Ausgangsfaktor v; eines Clusters C; ist das Produkt der Ausgangsfak-
toren ¢ von Variablen, die zu diesem Cluster gehéren 1; (C;) = [] ¢

e Wenn zwischen Cluster C;, C; eine Variable X € C; NC); existiert, so muss
es einen einzigen Pfad zwischen C; und C; geben, so dass alle Cluster und
Verbindungen auf dem Pfad die Variable X enthalten.

Abbildung 2.8 stellt einen ungerichteten Graphen und eine mogliche Cluster
Reprisentation von diesem dar. Im Beispiel sind vier Cluster C1 = (4, B),
Cy = (B,C), C3 =(C,D) und C4 = (A, D) dargestellt.

Abbildung 2.9 stellt zwei ungiiltige Cluster Graphen dar. Im Fall a) entspricht die
Schnittmenge C N C3 der Variablen X € {B}. Da aber der Pfad zwischen diesen
Cluster keine Variable B enthilt, ist dieser Graph ungiiltig. Im Fall b) existieren
zwei Pfade vom Cluster C2 zu Cy, und zwar iiber die Cluster Cy und C3, was
nicht erlaubt ist.

Die Inferenz in Cluster Graphen wird durch das Senden von Nachrichten zwischen
den Cluster realisiert. Im ersten Schritt werden jedem Cluster, wie auch bei der
Eliminierung von Variablen, Faktoren 1 bis 14 zugeordnet (Abb. 2.8). Mochte
ein Cluster C eine Nachricht 614 an Cluster C4 senden, so wird die ankom-
mende Nachricht §2—,1 vom Cluster Cy mit den Ausgangsfaktoren des Clusters
C1 multipliziert. Anschlielend werden alle Variablen, die nicht in der Verbindung
zu Cluster C4 enthalten sind, marginalisiert.

(51_>4 = 252—& (B) ?/)1 (A7 B)
B

a) b)
ONO.
()

Abbildung 2.8: a) Ungerichteter Graph b) Cluster Graph [12].
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Abbildung 2.9: Ungiiltige Cluster Graphen: a) Verbindung Cj
und Cj ist falsch. b) Zwei Pfade von Cy iiber
01,3 zu 04 [12]

Die Nachricht 2,1 kann auf die gleiche Art berechnet werden.

d251 = Z%az (C)y2(B,C)
C

Das Senden von Nachrichten in einem solchen Cluster Graph ist auch als Belief
Propagation Algorithm bekannt. Es gibt mehrere Strategien, die hier nicht disku-
tiert werden, zur Beantwortung der Fragen: ,Wie werden die Cluster gebildet?”,
SWie lange und iber welche Verbindungen miissen die Nachrichten gesendet wer-
den, damit das Ergebnis der Berechnung konvergiert?”

Eine spezielle Form von Cluster Graphen stellen Clique Trees dar. Diese weisen
die gleichen Eigenschaften auf und garantieren durch ihren Aufbau eine optima-
le Reihenfolge zur Eliminierung von Variablen in einem Netz. Im Vergleich zur
Berechnung von Inferenz in allgemeinen Cluster Graphen kann hier eine exakte
Berechnung durchgefiihrt werden.

Clique Tree: Ein Clique Tree ist ein Cluster Graph mit einer Baumstruktur, bei
welchem:

e Die Knoten eine Teilmenge von Variablen im Netz, auch Cluster genannt
C; C{Xy,...,Xn}, darstellen.
e Die Verbindungen zwischen zwei Cluster C; und C; eine Schnittmenge

Si,j = Ci N Cj zwischen diesen darstellen [11], [12].

Die bekanntesten Algorithmen zur Erstellung eines Clique Trees und Berechnung
von Inferenz wurden von [14], [15] vorgestellt. Diese fithren folgende Arbeits-
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schritte durch: Moralisierung eines Bayes-Netzes, Triangulation, Erstellung eines
Clique Trees, Berechnung von Inferenz.

Moralischer Graph: Ein moralischer Graph G ist ein ungerichteter Graph, wel-
cher eine dquivalente Darstellung eines gerichteten azyklischen Graphen reprd-
sentiert. Um diesen darzustellen, werden in einem gerichteten azyklischen Graph
die Elternknoten mit gemeinsamen Kindknoten verbunden und die Richtungen
aller Kanten entfernt [11], [12].

Triangulation: Ein ungerichteter Graph G ist trianguliert, wenn jeder Zyklus
der Lange gréfer Drei eine Kante besitzt, welche zwei nicht benachbarte Knoten
in diesem Zyklus verbindet (Abb. 2.10).

FEin triangulierter Graph besitzt eine optimale Reihenfolge zur Eliminierung von
Variablen [11], [12].

Laut der vorherigen Definition ist die Triangulation eines Graphen #quivalent
zu der Suche nach einer optimalen Reihenfolge zur Eliminierung von Variablen
im Netz. Je nach Problemstellung, die durch Triangulation gelost werden muss,
konnen verschiedene Optimierungskriterien definiert werden. Im Allgemeinen ver-
sucht ein Algorithmus zur Triangulation eines Bayes-Netzes die Anzahl von Va-
riablen in einer Clique (C; C {Xj,...,X,}) oder die Groe von resultierenden
bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen einer Clique (¢; (C;) = [ ¢x) so klein wie
moglich zu halten.

Abbildung 2.11 stellt a) Ein Bayes-Netz b) den dazu erstellten moralischen und c)
triangulierten Graph sowie d) einen méglichen Clique Tree dar. In diesem Beispiel
gibt es auch andere Mdoglichkeiten, die Cluster miteinander zu verbinden, so dass

efe 91: 9

Abbildung 2.10: a) Ungerichteter Graph. b) Triangulierter un-
gerichteter Graph.
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Abbildung 2.11: a) Bayes-Netz b) moralischer Graph c) trian-
gulierter Graph d) moglicher Clique Tree [12].

wieder ein giiltiger Clique Tree entsteht.

2.2.3 Lernen

In diesem Kapitel werden die Grundideen fiir das Anwenden von Lernmethoden
vorgestellt. Beim Optimieren von Bayes-Netz-Parametern oder dem Lernen einer
Bayes-Netz-Struktur gibt es mehrere Ausgangsszenarien. Die Daten, die zum Ler-
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nen verwendet werden, konnen entweder vollstdndig oder unvollsténdig vorliegen.
Zusétzlich kann die Bayes-Netz-Struktur bekannt oder unbekannt sein [11].

Angenommen, die zur Verfiigung stehenden Daten D besitzen eine zutreffende
Wahrscheinlichkeitsverteilung P*, die von einem probabilistischen graphischen
Modell M* generiert werden kann. Bei der Suche nach einem passenden Para-
metersatz ist das Ziel von Lernalgorithmen die Approximation der Verteilung P*
anhand dieser Daten. Dabei wird das Verhalten des Modells untersucht. Kann
die Verteilung P* fiir die Daten D approximiert werden, so ist wichtig, im nich-
sten Schritt die Generalisierbarkeit des gefundenen Parametersatzes anhand von
neuen Daten D’, die nicht zum Lernen verwendet worden sind, zu iiberpriifen.

Mit Hilfe von Lernalgorithmen kann auch nach einer moglichen Struktur eines
Bayes-Netzes, die dem Modell M* am ehesten entspricht, gesucht werden. Dabei
werden direkte und indirekte Abhéngigkeiten von Variablen und deren Kausalitét
untersucht [11].

Wird eine Lernmethode auf einen vorhandenen Datensatz zu lange angewandt
oder stehen nicht sehr viele Daten zum Lernen zur Verfiigung, so kann der Ler-
nalgorithmus sich an sehr spezifische Zufallseigenschaften von Trainingsdaten, die
keinen Zusammenhang oder keine Zielfunktion besitzen, einstellen. Dieses Pro-
blem ist auch als Owverfitting bekannt. Beim Lernen von Parametern bedeutet
dies, dass der gelernte Parametersatz die Zufallsfehler oder das Rauschen anstatt
des tatséchlich vorliegenden Sachverhalts beschreibt. Beim Lernen von Struktu-
ren tritt das Owverfitting Problem auf, wenn zu komplexe und absurde Strukturen
gelernt werden. Beides kann durch Einfiihrung von Lernregeln (i.d.R. durch Regu-
larisierung, Bestrafung von Komplexitiit) kontrolliert werden. Die Auswahl von
solchen Regeln ist schwierig und beeinflusst stark die Leistungsfahigkeit einer
Lernmethode [11].

FEiner der Algorithmen, welcher zum Lernen von Parametern eingesetzt werden
kann, wurde von [16] vorgestellt. Dieser ist auch als Expectation Maximizati-
on Algorithmus (EM-Algorithmus) bekannt. Zum Lernen von Strukturen eines
Bayes-Netzes kann auf die Arbeiten von [17] verwiesen werden. Dieses basiert
auf Randbedingungen (engl. constraint based) und ist auch als PC-Algorithmus
bekannt.

2.3 Objektorientierte Bayes-Netze

Komplexe Bayes-Netze beinhalten oft identische Bayes-Netz Fragmente. Im be-
reits vorgestellten Modell zur Uberwachung eines Hauses (Abb. 2.7) kénnten zum
Beispiel mehrere Sensorgruppen verbaut worden sein. Jede ist damit in der Lage,
einen Alarm auszulésen. Abbildung 2.12 a) zeigt ein neues Bayes-Netz Modell
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Abbildung 2.12: a) Bayes-Netz zur Uberwachung eines Hauses
mit drei Sensorgruppen (SA1,SA2,SA3). b)
Bayes-Netz Klasse fiir eine Sensorgruppe (SA).

mit drei Sensorgruppen SA1, SA2,SAS3.

Nachteil eines solchen Modells ist der entstehende Aufwand bei einer moglichen
Anderung. Sollen neue Sensoren einer Gruppe hinzugefiigt oder Parameter geén-
dert werden, miissen die Anderungen im Beispiel drei mal durchgefiihrt werden.
In grofen Modellen kann der Anderungsaufwand noch héher ausfallen.

Haben identische Bayes-Netz Fragmente die gleiche Anzahl an Zustdnden und
identische bedingte Wahrscheinlichkeitstabellen, so kann ein generisches Bayes-
Netz Fragment erstellt werden. Abbildung 2.12 b) stellt ein BN-Fragment fiir eine
Sensorgruppe dar. So ein Fragment wird als eine Klasse und jede instanziierte
Klasse als ein Objekt bezeichnet. Fiir jede Klasse miissen zusétzlich die Eingangs-
und Ausgangsknoten definiert werden. Mit so einer Beschreibungsform werden im
weiteren Vorgehen entsprechende Bayes-Netz-Objekte zum Modellieren verwen-
det. Das entstehende Bayes-Netz-Modell wird auch als objektorientiertes Bayes-
Netz (OOBN) bezeichnet [10], [18].

Abbildung 2.13 a) zeigt die objektorientierte Form eines Bayes-Netzes, erstellt
fiir das Modell in Abbildung 2.12 a). In diesem Beispiel werden keine identi-
schen Bayes-Netz Fragmente kopiert, sondern die entsprechenden Instanzen zum
Modellieren verwendet. Wird in dem vorgestellten Beispiel ein neues Sensorsy-
stem hinzugefiigt oder Parameter in der Sensorkonfiguration geéindert, so muss
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Abbildung 2.13: a) Objektorientiertes Bayes-Netz zur Uberwa-
chung eines Hauses mit drei Sensorinstanzen.
b) Bayes-Netz Klasse zur Uberwachung eines
Hauses.

nur die Klasse:SensorAlarm modifiziert werden. Die verwendeten Instanzen der
Klasse:SensorAlarm bekommen die Anderung automatisch mit und miissen nicht
gedndert werden.

Beim objektorientierten Modellieren kénnen Instanzen von Klassen in weiteren
Klassen verwendet werden. In unserem Beispiel kénnen die drei Instanzen der
Klasse:SensorAlarm zu einer neuen Klasse:HausUberwachung zusammengefasst
werden (Abb. 2.13, b). Auf dieser Ebene kénnen auch weitere Variablen hinzuge-
fiigt werden. Es kann jetzt ein Bayes-Netz-Modell zum Beispiel zur Uberwachung
von mehreren Hiusern aufgebaut werden. Dieses ist in Abbildung 2.14 dargestellt.

Abbildung 2.15 zeigt das nicht objektorientierte Bayes-Netz zur Uberwachung
mehrerer Hiuser. Wie man sieht, ist dieses Modell sehr schwer zu dndern und zu
erweitern.

Ein objektorientiertes Bayes-Netz kann als ein klassisches Bayes-Netz mit speziel-
len Eigenschaften betrachtet werden. Bevor eine Inferenzrechnung durchgefiihrt
werden kann, werden die objektorientierten Modelle in ein klassisches Bayes-
Netz-Modell transformiert. Um solche Transformationen durchzufiihren, wurden
entsprechende Algorithmen entwickelt.
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Abbildung 2.14: Objektorientiertes Bayes-Netz zur Uberwa-
chung mehrerer Hauser.

Abbildung 2.15: Bayes-Netz zur Uberwachung mehrerer Hiuser.






Kapitel 3

Stand der Technik

In diesem Kapitel wird der aktuelle Stand der Technik und aktuelle Entwick-
lungen von Fahrerassistenzsystemen in der Automobilindustrie vorgestellt. Ka-
pitel 3.1 gibt einen kurzen Uberblick iiber die derzeit verfiigbaren Assistenzsy-
steme und deren Aufbau wieder. Um das Verhalten eines Fahrerassistenzsystems
zu verbessern, spielt die Entwicklung eines Verstindnisses fiir die vorliegende Si-
tuation eine wichtige Rolle. Die Erkennung von Aktionen, welche die Fahrzeuge
durchfithren kénnen, ist einer der ersten Schritte in diesem Entwicklungsprozess.
Kapitel 3.2 fasst die aktuellen Arbeiten und Ansitze bei der Aktionserkennung
zusammen. Kapitel 3.3 stellt mogliche Erweiterungen auf diesem Gebiet vor.

3.1 Fahrerassistenzsysteme

Der Begriff Fahrerassistenzsystem konnte nach [19] folgendermafBien definiert wer-
den: Ein Fahrerassistenzsystem ist ein System, welches den Fahrer beim Fiihren
eines Kraftfahrzeuges unterstiitzt. Das Ziel der Fahrerassistenzsysteme ist die Stei-
gerung des Fahrkomforts und der Sicherheit. Diese kénnen in zwei Bereiche Fah-
rerassistenz auf Stabilisierungsebene und Fahrerassistenz auf Bahnfithrungs- und
Navigationsebene gegliedert werden. Die Daimler AG verfolgt auf dem Gebiet
der Fahrerassistenzsysteme ein integrales Sicherheitskonzept, welches in die vier
Bereiche Sicher Fahren, Bei Gefahr, Bei einem Unfall und Nach einem Unfall
unterteilt ist [20].

Abbildung 3.1 stellt schematisch ein Vierschichtenmodell eines Fahrerassistenz-
systems dar. Dieses besteht aus Umgebungserfassung, Fusion, Situationsanalyse
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Abbildung 3.1: Schichtenmodell eines Fahrerassistenzsystems

und Funktion.

Zur Umgebungserfassung werden derzeit verschiedene Sensorsysteme eingesetzt.
Dazu gehoren Kamera-, Radar-, Lidar-Systeme, Ultraschallsensoren und ande-
re Datenquellen, wie z.B. das GPS (Global Positioning System), digitale Karten
oder Fahrzeug-Fahrzeug-Kommunikation. Der Zustand des eigenen Fahrzeuges
kann mit Hilfe von Drehraten-, Beschleunigungs- und Raddrehzahlsensoren er-
fasst werden.

Die zur Verfiigung stehenden Sensordaten werden im néchsten Schritt in einem
Fusionsmodul fusioniert. Dies erhoht die Qualitdt und Zuverlassigkeit von vor-
handenen Informationen.

Damit ein Fahrerassistenzsystem eine adédquate Reaktion auf eine Verkehrssitua-
tion berechnen kann, muss dieses in der Lage sein, nicht nur die Umgebung zu
erfassen, sondern auch die vorliegende Situation zu analysieren. Mit dieser Aufga-
be befasst sich die dritte Schicht eines Fahrerassistenzsystems. Zu den Aufgaben
der Situationsanalyse gehoren die Entwicklung eines Verstdndnisses fiir eine Si-
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tuation (z.B. Aktionserkennung) sowie die Bewertung derer Kritikalitét.

Die Aufgabe der vierten Schicht ist die Ableitung notwendiger Handlungen (Len-
ken, Bremsen, Warnen, Informieren), um den Komfort bei einer Fahraufgabe zu
erhohen oder um einen in Gefahrensituationen bevorstehen Unfall zu verhindern
oder die Unfallschwere zu reduzieren.

Im Folgenden werden Beispiele fiir Fahrerassistenzsysteme vorgestellt, die derzeit
auf dem Markt verfiigbar sind. Diese sind in Fahrerassistenz auf Stabilisierungs-
ebene und auf Bahnfithrungs- und Navigationsebene aufgeteilt.

3.1.1 Fahrerassistenz auf Stabilisierungsebene

Assistenzsysteme auf einer Stabilisierungsebene haben als Aufgabe, die Stabilitéit
und Lenkbarkeit eines Fahrzeuges in der Léngs- und Querrichtung zu garantie-
ren [19], [20]. Dazu gehdren z.B. das Antiblockiersystem (ABS), die Antriebs-
schlupfregelung (ASR) oder das Elektronische Stabilisierungsprogramm (ESP).

Das Antiblockiersystem verhindert das Blockieren der Réder bei einer Bremsung,
um so die Lenkbarkeit eines Fahrzeuges in jeder Situation zu garantieren.

Um die Leistung eines Motors optimal auf die Strale zu bringen regelt die An-
triebsschlupfregelung den Motormoment oder bremst die Antriebsrdder gezielt
ab. Dabei verhindert das System das Durchdrehen der Réder. Dies erleichtert
das Anfahren auf unterschiedlicher Fahrbahnbeschaffenheit.

Durch das Abbremsen einzelner Riadern ist das ESP in der Lage, das Fahrzeug
im querdynamischen Grenzbereich z.B. beim plotzlichen Ausweichen zu stabili-
sieren. Dabei wird das Abkommen von der Fahrbahn oder das Schleudern eines
Fahrzeuges verhindert.

3.1.2 Fahrerassistenz auf Bahnfiihrungs- und Naviga-
tionsebene

Assistenzsysteme auf der Bahnfiihrungs- bzw. Navigationsebene kénnen in Sicht-
verbesserungs-, Einparkassistenz-, Frontalkollisionsschutz-, Spurhalteassistenzsy-
steme sowie Abstandsregelung und Navigation unterteilt werden [19], [20].

Als ein Beispiel fiir zahlreiche Sichtverbesserungssysteme kénnen Abbiegelicht,
Fernlicht-Assistent, aktives Kurvenlicht, Nachtsicht-Assistent genannt werden.
Das Abbiegelicht vergrolert den Sichtbereich bei Abbiegemandvern. Es schaltet
sich automatisch ein, wenn bei eingeschalteten Scheinwerfern der Blinkerhebel
betétigt oder das Lenkrad eingeschlagen wird. Der Fernlicht-Assistent erkennt
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mittels einer Kamera den Gegenverkehr und blendet gezielt den Bereich aus, in
dem sich das vorausfahrende Fahrzeug befindet. Aktives Kurvenlicht vergrofiert
den Sichtbereich auf kurvenreichen Strecken, dabei folgen die Scheinwerfer den
Lenkbewegungen der Rider. Bei einem Nachtsicht-Assistenten wird der Sichtbe-
reich mittels einer Infrarotkamera erhght.

Die Parkassistenzsysteme warnen nicht nur vor Hindernissen beim Einparken. Die
heutige Generation der Parkassistenzsysteme iibernimmt zusétzlich die Aufgabe
der Suche nach einem passenden Parkplatz bis hin zum teilautonomen Einparken
des Fahrzeuges.

Zu den Frontalkollisionsschutzsystemen gehoren der Bremsassistent, welcher bei
einer drohenden Kollision den Fahrer warnt und gleichzeitig den Bremsdruck
im Bremssystem so anpasst, dass bei einer Bremsung der Unfall noch verhin-
dert werden kann. Ist der Unfall nicht mehr vermeidbar leitet der Bremsassistent
eine Vollbremsung ein, um so die Unfallschwere zu reduzieren. Um den optima-
len Insassenschutz zu erreichen, kénnen weitere Mafinahmen wie das Ausrich-
ten der Sitze, straffen des Anschnallgurtes oder situationsabhéngige Auslésung
eines Airbags eingeleitet werden. Die neueste Generation der Frontalkollisions-
schutzsysteme basieren auf einem Radarsensor, welcher die Information iiber die
vorausfahrenden Fahrzeuge liefert.

Droht das Fahrzeug die Spur zu verlassen, greifen die Spurhalteassistenzsysteme
in das Fahrgeschehen ein. Im ersten Schritt wird der Fahrer beim Verlassen der
Spur gewarnt. Reagiert der Fahrer nicht, so wird im zweiten Schritt durch einen
Brems- oder Lenkeingriff das Fahrzeug in die Spur zuriickgefiihrt. Unter anderem
wird der Fahrer zusétzlich bei der Spurfithrung unterstiitzt, indem das Fahrzeug
in der Spurmitte gefiihrt wird. Zu solchen Systemen gehért auch die Uberwachung
des toten Winkels, was das Spurwechseln sicherer macht.

Die Regelung des Abstandes zu einem vorausfahrenden Fahrzeug wird von ei-
nem Abstandsregeltempomaten iibernommen. Die Abstands- und die Geschwin-
digkeitsinformation der umgebenden Fahrzeuge wird mittels eines Radarsystems
bestimmt. Basierend auf diesen Informationen kénnen Geschwindigkeit und Ab-
stand des eigenen Fahrzeuges an die Situation angepasst werden. Eine Erweite-
rung dieses Systems stellt die Stop&Go Funktion dar, welche das Fahren in einem
Stau durch automatisches Abbremsen und vom Fahrer initiiertes Anfahren des
Fahrzeuges erleichtert.

3.2 Methoden der Aktionserkennung

Um die Akzeptanz der Fahrerassistenzsysteme zu erhéhen, miissen diese genauso
so gut oder besser als Fahrer auf verschiedene Situationen reagieren. Dazu ist es
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notwendig, die vorliegende Situation zu analysieren und zu verstehen. Die Erken-
nung von Aktionen, die ein Fahrzeug durchfiihrt oder durchfiihren kann, spielt
dabei eine wichtige Rolle. Zum Beispiel konnte der Abstandsregeltempomat mit
dem entsprechenden Wissen iiber die aktuelle Situation bei verschiedenen Fahr-
manévern wie Einscheren, Ausscheren sowie Uberholen oder Abfahren von einer
Autobahn, die Regelung der Geschwindigkeit und des Abstandes besser umsetz-
ten. Die Klassifikation von Gefahrensituationen konnte dem Bremsassistenten
helfen, die entsprechenden Schutzmafinahmen frither einzuleiten, um einen opti-
malen Schutz bis hin zu Unfallvermeidung zu garantieren.

FEine der vielen Herausforderungen bei einer solchen Aufgabe ist die Modellierung
der entsprechenden Situation. Dazu gehort auf der einen Seite der Umgang mit
unvollstdndigem Wissen, da nicht jede Situation komplett beobachtbar ist, und
auf der anderen Seite der Umgang mit Messunsicherheiten, die bei Verwendung
von Fahrzeugmessdaten stets vorhanden sind. Des Weiteren hingt die Art der
Durchfithrung einer Aktion vom individuellen Fahrerverhalten ab, wodurch sich
eine Vielzahl von Moglichkeiten ergibt.

In den letzten Jahren haben sich viele Methoden zur Aktionserkennung im Bereich
der Fahrerassistenzsysteme bewéhrt. Dazu gehort der Einsatz von Fuzzy-Logik,
Hidden Markov Modellen, Bayes-Netzen, dynamischen Bayes-Netzen, Dempster-
Shafer-Theorie, Neuronalen Netzen und Relevance Vector Machines.

Unter einer Aktion wird hier eine mogliche Handlung oder Absicht eines Fah-
rers wihrend einer Fahraufgabe verstanden. Dazu gehoren die Ausfithrung von
unterschiedlichen Fahrmanévern wie Fahrzeug- und Spurfolgen, Spurwechseln,
Einscheren, Ausscheren, Uberholen in einem Autobahnszenario sowie Anhalten,
Abbiegen, Wenden im stédtischen Gebiet, z.B. auf einer Kreuzung. Unter ande-
rem wird auch versucht, den mentalen Zustand des Fahrers wie Miidigkeit oder
Aufmerksamkeit zu bestimmen.

Als Eingangsdaten fiir die Klassifikationsverfahren kénnen die eigenen Ego-Fahr-
zeugdaten, Daten aus der Umgebungserfassung, kommunizierte Daten iiber Fahr-
zeug-Fahrzeug Kommunikation sowie die GPS Daten zur Lokalisierung von Fahr-
zeugen verwendet werden.

3.2.1 Fuzzy-Logik

Die Arbeiten von [21] stellen einen autonomen Uberholassistenten vor. Das Uber-
holverhalten eines Fahrers wird mit Hilfe der Fuzzy-Logik nachgebildet. Als Ein-
gangsdaten dienen die Positionen, Geschwindigkeiten u.s.w. der Fahrzeuge, die
mit einem hoch genauen GPS Systemen bestimmt und via Wireless-LAN kom-
muniziert werden.
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Der Vorschlag von [22] arbeitet mit Fuzzy-Logik und kombiniert diese mit einem
endlichen probabilistischen Zustandsautomaten [23], [24]. Ein Manover besteht
aus einer Folge von Basis-Elementen (z.B. Bremsen, Beschleunigen, Lenken), die
in einem Zustandsautomat abgebildet werden. Die Sensoreingangsdaten werden
in einem ersten Schritt in linguistische Terme umgesetzt (Fuzzifizierung). An-
hand dieser wird die Fuzzy-Regelbasis evaluiert und der Zugehorigkeitsgrad zwi-
schen den Basiselementen bestimmt. Zum Schluss wird mit einem Bayes-Filter der
wahrscheinlichste Zustand (Basis-Element) des Zustandsautomaten bestimmt.

In [25] wird eine komplette Systemarchitektur zur Empfehlung eines Spurwechsel-
mandvers mit einer entsprechenden HMI-Schnittstelle vorgestellt. Als Grundlage
fiir die Erkennung der Fahrerabsicht wird ein Fuzzy-Logik Ansatz wie bei [26]
bevorzugt, welcher mit CAN-Busdaten arbeitet.

Ein System zum Durchfiihren eines automatischen Spurwechselmandvers wird
in [27] vorgestellt. Dieses basiert auf zwei Zustandsautomaten, welche das Spur-
wechsel- und Geschwindigkeitsverhalten modellieren. Die Entscheidung fiir einen
Zustandsiibergang von einem Zustand in einen anderen ist mit Hilfe der Fuzzy-
Logik realisiert.

3.2.2 Bayes-Netze

Die Arbeiten von [5], [6], [7] beschéftigen sich mit Erkennung von Einscherer-
Situationen mit Bayes-Netzen in einem Autobahnszenario. Hier wurde eine Ver-
besserung der Funktionalitit eines Abstandsregeltempomaten durch die Erken-
nung von Einscherer-Situationen untersucht. Die vorliegende Arbeit baut auf
diesen Ergebnissen auf und fiihrt folgende Erweiterungen ein. Als erstes wird
in dieser Arbeit ein symmetrisches Spurkoordinatensystem zur Berechnung von
Situationsmerkmalen eingefiihrt. In diesen Koordinatensystemen ist das Verhal-
ten der definierten Situationsmerkmale gleich. Dies erleichtert die Modellierung
und Parametrierung eines Bayes-Netzes. Als zweites werden verschiedene Objekt-
Objekt-Beziehungen eingefiihrt (z.B. Fahrzeug-Fahrzeug-Beziehung). Dies ermog-
licht die Klassifikation von mehreren Fahrmanoévern zwischen allen beteiligten
Verkehrsteilnehmern (nicht nur Einscherer). Als drittes werden in dieser Arbeit
objektorientierte Bayes-Netze (OOBN) eingesetzt. Durch den Aufbau von ge-
nerischen Bayes-Netz-Objekten und deren Wiederverwendung kann das Bayes-
Netz-Modell hierarchisch in Schichten aufgebaut werden. Dadurch wird die Kom-
plexitéit des Modells und die Anzahl der zu definierenden Bayes-Netz-Parameter
deutlich reduziert.

Ein Ansatz zur Erkennung von Fahrmanovern, welcher die Fuzzy-Logik mit den
Bayes-Netzen kombiniert, wird in [28] diskutiert. Die Situationsmerkmale werden
mit Hilfe einer Fuzzy-Regelbasis in linguistische Terme transformiert (Fuzzifizie-
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rung), welche als Evidenzen in ein Bayes-Netz einflieen. Hier wird ein System
zur Erkennung von Notbremssituationen als Beispiel vorgestellt.

In [29] werden zwei Modelle basierend auf einer linearen Regression und Bayes-
Netzen zur Pridiktion von Fahrerverhalten (Bremsen, Beschleunigen, Lenken)
im Kreuzungsbereich beschrieben. In den Arbeiten von [30], [31] wird auch das
Verhalten von Verkehrsteilnehmern im Kreuzungsbereich modelliert. Dabei setzt
sich die gesamte Situation aus einzelnen, zusammenhéngenden Einheiten, wel-
che das Verhalten von unterschiedlichen Verkehrsteilnehmern direkt beeinflussen,
zusammen.

Die Arbeiten von [32], [33], [34], [35], [36] beschiftigen sich mit dem Umgang
von unsicheren Informationen bei der Objekterkennung, Datenfusion und Situa-
tionsanalyse. Unter anderem wird hier ein System zur Empfehlung eines Spur-
wechselmandvers unter Einsatz von Bayes-Netzen vorgestellt.

3.2.3 Dynamische Bayes-Netze

Die Modellierung des Fahrerverhaltens (Fahrzeugfolgen, Spurwechsel) wird in den
Arbeiten von [8] mit Hilfe eines DBN durchgefiihrt. Dabei werden die Fahrerak-
tionen iiber einen bestimmten Zeitraum beobachtet und daraus eine Spurwech-
selintention abgeleitet. Da die Berechnung der dafiir erforderlichen Inferenz in
einem dynamischen Bayes-Netz rechenintensiv ist und gleichzeitig auch die An-
zahl der zu definierenden Parameter ansteigt, handelt es sich bei diesen Arbeiten
primér um einen theoretischen Ansatz, der in der Praxis nicht umgesetzt wurde.

Die Arbeiten von [37] beschéftigen sich mit der Erkennung von Situationen in ei-
nem Autobahnszenario, die zu einem Stau fithren kénnen. Hier werden auch Spur-
wechselmandver klassifiziert. Die Modellierung von Situationen wird mit Hilfe von
dynamischen Bayes-Netzen (DBN) durchgefiihrt. Dazu wird im ersten Schritt
mit Hilfe von Kalman-Filtern der Bewegungszustand von detektierten Objekten
geschétzt und vorhergesagt. Die Daten wie Position und Geschwindigkeit von
Objekten gehen dann als Evidenzen in das DBN ein.

In [38] wird unter Einsatz eines DBN’s Fahrerstress wihrend verschiedenen Mané-
vern (Uberholen, Notbremsen oder Abbiegen) klassifiziert. Dabei ist der Stressfak-
tor in die vier Stufen normal, low, medium und high unterteilt.

Ein Modell fiir Kreuzungen und Fahrerverhalten im Kreuzungsbereich wird in [39]
vorgestellt. Eine Kreuzung wird dabei als eine Anzahl vorhandener Spuren und
moglicher Spuriibergéinge dargestellt. Das Fahrerverhalten hiangt direkt von die-
sem Modell ab und wird verallgemeinert mit Hilfe eines probabilistischen Gra-
phen modelliert. Es wird davon ausgegangen, dass der Fahrer einer Spur folgt.
Die Pradiktion eines Fahrerverhaltens wird mit DBN realisiert.
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In den Arbeiten von [40] wird eine Situation als eine zeitliche Entwicklung ver-
schiedener Groflen (relative Geschwindigkeit, Abstand, Winkelfehler zwischen
zwei Fahrzeugen) betrachtet. Diese wird als ein DBN modelliert. Die Parameter
des dynamischen Bayes-Netzes werden mit Hilfe der Kernel Regression anhand
eines gelabelten Datensatzes trainiert. Das System wurde fiir die Erkennung von
Uberholmanévern entwickelt.

In [41], [42] wird unter Einsatz von DBN eine Risikoanalyse im Kreuzungsbereich
durchgefiihrt. Dazu wird die Intention eines Verkehrsteilnehmers (,Was hat der
Fahrer vor?”) mit der erwarteten Entwicklung einer Situation (,Was muss der
Fahrer tun?”) verglichen. Durch diesen Vergleich kénnen geféhrliche Situationen
erkannt werden.

3.2.4 Hidden Markov Modelle

Bei dem Ansatz von Hidden Markov Modellen (HMM) wird meistens eine Ak-
tion (z.B. Fahrmanover) als Folge von Zusténden modelliert. In [43] wird ein
HMM, mit dem Fahrmanéver wie Abbiegen, Spurwechseln, Uberholen usw. klas-
sifiziert werden konnen, vorgestellt. Dabei wird auch der Einsatz von Coupled
Hidden Markov Modellen (CHMM) untersucht [44]. Als Eingangsdaten fiir das
HMM dienen Ego-Fahrzeugdaten (Gaspedal, Bremspedal, Lenkwinkel), Spurin-
formationen sowie die relative Geschwindigkeit und Position von umgebenden
Fahrzeugen.

In den Arbeiten von [45] wird ein Fahrmandover als eine zeitliche Entwicklung
von gemessenen Fahrzeugdaten (Lenkradwinkel und Geschwindigkeit) betrachtet.
Dabei wird der zeitliche Verlauf der Daten in vier fiir das Fahrmanover charakte-
ristische Phasen unterteilt. Diese Phasen werden dann mit Hilfe von neuronalen
Netzen erkannt. Die Vorhersage, welches Fahrmanover (zeitliche Entwicklung der
vier Phasen) gerade stattfindet, wird mit Hilfe von HMM’s durchgefiihrt. In dieser
Arbeit werden Fahrmanover wie Rechts-, Linksabbiegen, Wenden usw. adressiert.

Eine mogliche Systemarchitektur fiir die Entwicklung der Fahrerassistenzsysteme
der neuen Generation wird in [46] vorgestellt. Diese umfasst ein Vierschichten-
modell von Umgebungserfassung, Informationsfusion, Situationsanalyse und Wis-
sensreprisentation. Die Modellierung von Fahrszenen wird mit Hilfe von Markov-
Logik-Netzwerken durchgefiihrt [47].

In [48] werden anhand der Fahrzeugdaten wie Geschwindigkeit, Lenkwinkel und
Bremsdruck die drei verschiedenen Mano6ver Links-, Rechtsabbiegen und Spur-
wechseln klassifiziert. Als Vorlage fiir das vorgestellte Modell wurden Ansétze
auf dem Gebiet der Spracherkennung herangezogen.

Die Arbeiten von [49], [50], [51], [52] beschiiftigen sich mit der Erkennung und
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der Plausibilitéitspriifung von préidizierten Fahrmanovern. Es werden Fahrmand-
ver wie Spurwechsel, Uberholen, Fahrzeug- oder Spurfolgen erkannt. Die Mand-
ver werden einzeln als eigenstdndige Hidden Markov Modelle mit fiinf Zustdnden
modelliert. Zur Pradiktion eines Manovers werden Informationen wie Straflentyp,
Finfluss anderer Verkehrsteilnehmer, Straflengeometrie, aber auch zuletzt durch-
gefithrte Manover mitberiicksichtigt. Die Parameter der Modelle werden mithilfe
von Lernmethoden trainiert.

Um eine friihzeitige Erkennung von Fahrmanoévern zu ermoglichen, schlagt der
Ansatz von [53] vor, nur die ersten Zusténde (Submodell) eines gesamten Hid-
den Markov Modells zu betrachten. Die Parameter des HMM’s werden anhand
gelabelten Daten unter Einsatz von Lernmethoden bestimmt. Dabei wurde die
Erkennungsleistung fiir eine unterschiedliche Anzahl von Zusténden des gesamten
Hidden Markov Modells und Submodellen evaluiert. Das System wurde fiir die
Erkennung von Spurwechselmandvern sowie Abbiegemandévern trainiert.

Ein allgemeines Framework zur Modellierung und Erkennung von Fahrsituationen
mit HMM’s wird in den Arbeiten von [54] vorgestellt. Dabei wird jede einzelne
Fahrsituation durch ein individuelles HMM modelliert. Als Beispiel wird hier ein
Uberholmanéver klassifiziert.

In [55], [56] wird ein HMM zur Klassifizierung vom Fahrerverhalten wie Anhalten
an einer Stopplinie im Kreuzungsbereich vorgestellt.

3.2.5 Dempster-Shafer-Theorie

In den Arbeiten von [57], [58] wird eine Fahrsituation als eine Menge von Zustén-
den modelliert, die die elementaren Aktionen von und Interaktionen zwischen
Objekten beschreiben. Dabei werden auch Verkehrsregeln mitberiicksichtigt. Die
Beschreibung von Interaktionen zwischen Objekten und deren elementaren Ak-
tionen wird mit Hilfe von unscharfen Regeln in einem Demster-Shafer-Framework
durchgefiihrt.

In [59], [60], [61] werden mit Hilfe der Dempster-Shafer-Theorie Fahrmanéver
wie Spurwechsel, Uberholen, Einscheren, Fahrzeugfolgen usw. klassifiziert. Der
Ubergang eines Manévers in ein anderes (z.B. Einscheren, Fahrzeugfolgen) wird
mit Hilfe eines Zustandsautomaten modelliert.

Ahnliche Ansitze zur Klassifizierung von Fahrermiidigkeit werden in [62] vorge-
stellt.
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3.2.6 Neuronale Netze

Die Arbeiten von [63] beschéftigen sich mit der Erkennung von Spurwechselma-
noévern und vergleichen dabei unterschiedliche Methoden miteinander. Hier wird
der Einsatz von Neuronalen Netzen und Support-Vector-Machines (SVM) unter-
sucht. Die Spurwechselmandver konnten 1.5s frither vorhergesagt werden, wobei
der Einsatz von SVM die beste Erkennungsleistung zeigte.

In [64] werden Spurwechselmandver anhand von abgefahrenen Trajektorien-Histo-
rien der Fahrzeuge unter Einsatz von Neuronalen Netzen klassifiziert.

3.2.7 Relevance-Vector-Machine

In [65], [66], [67] werden mit Hilfe von Relevance-Vector-Machine (RVM) [68], die
eine Erweiterung der klassischen Support-Vector-Machines darstellen [69], eine
Intention fiir ein Spurwechselmanéover vorhergesagt. Als Basis fiir das vorgestell-
te Klassifikationsverfahren dienen die Arbeiten von [70], [71], die sich auch mit
der Erkennung von Spurwechselmandvern beschiiftigen. Ahnliche Ansiitze wurden
zur Erkennung von Abbiegemandvern auf einer Kreuzung [72] sowie zur Analyse
vom Bremsverhalten eines Fahrers 73], [74] vorgestellt. In diesen Arbeiten wurde
ein mehrdimensionaler Merkmalsvektor definiert, welcher verschiedene Sensorda-
ten mit Ego-Fahrzeugdaten zusammenfasst. Die RVM’s wurden mit Hilfe von
Lernmethoden trainiert und anhand von zahlreichen Versuchen im Labor und im
Realverkehr getestet.

Eine weitere Distanzfunktion zur Clusterung von Trajektorien stellt das LCSS
(engl. longest common subsequence) AhnlichkeitsmaB dar [75]. Der Vorteil des
Verfahrens liegt in der Moglichkeit, die Koordinaten der einzelnen zu verglei-
chenden Trajektorien zu iiberspringen. Es werden nur dhnliche Abschnitte von
zwei Trajektorien fiir die Berechnung des Ahnlichkeitsmafies beriicksichtigt, was
das Verfahren gegen Ausreifler robust macht. Viele Variationen des LCSS wur-
den auf dem Gebiet des Fahrzeug-Trajektorien-Clusterings verdffentlicht. In den
Arbeiten von [76], [77] wurde zur Pridiktion von Trajektorien ein rotationsin-
variantes AhnlichkeitsmaB vorgestellt. In den Arbeiten von [78], [79] wurde das
LCSS zur Klassifikation von verschiedenen Verkehrssituationen erweitert.

3.3 Bedarf neuer Losungen

Obwohl die in Kapitel 3.2 vorgestellten Ansitze bereits gute Ergebnisse bei der
Situationsklassifikation und Aktionserkennung auf dem Gebiet der Fahrerassi-
stenzsysteme liefern, ist noch viel Verbesserungspotenzial vorhanden.
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Evaluierung von modernen Fahrerassistenzsystemen in realen Verkehrsszenarien
spielt bereits in den frithen Entwicklungsphasen eine wichtige Rolle. Dazu ist
eine schnelle Entwicklung von Prototypen und die Integration in ein Fahrzeug
notwendig. Um dies zu erméglichen wird speziell fiir die Situationsklassifikati-
on ein strukturierter, leicht erweiterbarer und generischer Ansatz benotigt, wel-
cher als Baukastensystem eingesetzt werden kann. Dazu ist eine Modellierung
von Grundbausteinen mit verschiedenen Situationsmerkmalen, die sich als Ba-
sismodule zur Erkennung von verschiedenen Aktionen zusammensetzen lassen,
unumganglich. Zusétzlich wird eine allgemeingiiltige Beschreibung einer Fahr-
situation (Fahrszene), die sich auf weitere Situationen erweitern lisst, benotigt.
Diese Beschreibungsform wiirde eine einheitliche Schnittstelle fiir die entwickelten
Softwaremodulen bilden und so den Integrationsaufwand reduzieren.

Die Anforderungen wurden von bisherigen Arbeiten nicht immer beriicksichtigt.
Bei vielen Arbeiten handelt es sich primér um einen theoretischen Ansatz, wel-
cher in der Praxis nicht umgesetzt wurde. Viele Anséitze wurden nur im Labor
untersucht. Die Realisierung im Fahrzeug war manchmal aus Komplexitétsgriin-
den oder der fehlenden Rechenleistung nicht moglich.

Das Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines neuen Ansatzes zur Erkennung
von unterschiedlichen Fahrmanévern in einem Autobahnszenario fiir alle Ver-
kehrsteilnehmer. Das Klassifikationsmodul soll im Fahrzeug umgesetzt und eva-
luiert werden.

Die neuen Teilziele und Anforderungen konnen folgendermafien formuliert wer-
den:

e Erkennung von unterschiedlichen Fahrmandvern sowohl fiir das Ego-Fahr-
zeug als auch fiir die erkannten Objekte.

e Entwicklung eines allgemeingiiltiges Modells zur Behandlung von Unsicher-
heiten.

e Entwicklung einer allgemeingiiltigen Beschreibung verschiedener Fahrsitua-
tionen (Fahrszenen).

e Beherrschbarkeit der Komplexitat des eingesetzten Verfahren.
e Erweiterbarkeit von Modellen fiir weitere Klassifikationsaufgaben.

o Umsetzbarkeit der Modelle in einem Versuchstréger.

Durch das Klassifizieren bzw. Verstehen einer Fahrsituation kénnen die in Kapi-
tel 3.1 vorgestellten Fahrerassistenzsysteme verbessert werden. Dabei kann das
Ergebnis der Klassifikation fiir die Sicherheitssysteme oder Komfortsysteme ver-
wendet werden. Wahrend Sicherheitssysteme wie Bremsassistent immer aktiv
sind und nur kurzzeitig bei Gefahr in die Situation eingreifen, werden Komfortsy-
steme wie ein ACC-System vom Fahrer aktiviert, um bei der Durchfithrung einer
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Fahraufgabe entlastet zu werden. Der Einsatz eines Klassifikationssystems zur
Erweiterung und Verbesserung von Fahrerassistenzsystemen wird an folgenden
Beispielen vorgestellt:

e Ein ACC-System muss z.B. ein relevantes Objekt, zur Regelung des Ab-
standes und der Geschwindigkeit des Ego-Fahrzeuges, auswihlen. Durch die
Klassifikation von Fahrmanovern kann ein ACC-System in ihrer Entschei-
dungsfindung unterstiitzt werden, um so schneller auf die einscherenden
und ausscherenden Fahrzeuge zu reagieren [80].

e Die Regelparameter eines Spurhaltesystems konnen an die vorliegende Si-
tuation angepasst werden. Wird z.B. eine Baustellendurchfahrt durch ein
Klassifikationssystem klassifiziert, so kann die Lenkung straffer eingestellt
werden, um so das Fahren einer Schlangenlinie in engen Durchfahrten zu
verhindern.

e Wird z.B. ein Linksabbiegemandver von einem Klassifikationssystem pro-
gnostiziert, so kann diese Information bei drohender Kollisionsgefahr mit
einem entgegenkommenden Fahrzeug als Aktivierungsbedingung fiir einen
Bremseingriff benutzt werden. Je frither diese Klassifikation stattfindet, de-
sto mehr Zeit verbleibt, um den drohenden Unfall zu verhindern. Fehlt das
notwendige Verstdndnis iiber die Situation, miissen die Sicherheitssysteme
bis zum letztmdoglichen Zeitpunkt warten (z.B. keine Eingriffsmoglichkei-
ten fiir den Fahrer vorhanden) um dann den Eingriff durchzufiihren. In
den meisten Fillen ist hier nur eine Minderung der Unfallschwere und kei-
ne Unfallvermeidung maoglich [22], [81].

Wie man sieht, konnen durch die Entwicklung eines Versténdnisses fiir eine Situa-
tion die Auslosezeitpunkte oder die Regelparameter der Fahrerassistenzsysteme
in Bezug auf Sicherheit und Komfort verdndert werden. Das in dieser Arbeit ent-
wickelte System zur Klassifikation von Fahrmanovern dient zur Unterstiitzung
eines ACC-Systems und Erhohung des Fahrkomforts. Dabei wurde die Erken-
nungsleistung und die Umsetzbarkeit des Klassifikationssystems in einem Ver-
suchstriger evaluiert. Die Kundenakzeptanz wurde in dieser Arbeit jedoch nicht
untersucht.

Um solche Klassifikationssysteme entwickeln zu kénnen, werden ein Modell und
Modellparameter fiir eine zu verstehende Situation bendtigt. Da aber bei weitem
nicht alle Aspekte einer Situation beobachtbar sind (insbesondere die Intentionen
von Verkehrsteilnehmern), muss das eingesetzte Klassifikationsverfahren gleich-
zeitig mit unvollstdndigem Wissen und unsicheren Informationen umgehen kon-
nen. Um die aufgestellten Anforderungen zu erfiillen, wird in dieser Arbeit der
in Kapitel 2.1 vorgestellte Ansatz der objektorientierten Bayes-Netzen herange-
zogen. Die Bayes-Netze bieten eine qualitative (Modell) und quantitative (Mo-
dellparameter) Modellierung einer Situation. Die Bayes-Netz-Struktur beschreibt
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die bekannten Abhéngigkeiten zwischen der Bayes-Netz Variablen. Dadurch kann
a-priori Wissen in das Klassifikationssystem eingebracht werden, welches zur Re-
duktion der Komplexitit in einem Modell beitragt. Durch Bayes-Netz-Parameter
wird der Einfluss zwischen zusammenhéngenden Variablen modelliert. Auflerdem
ist ein Bayes-Netz Ansatz deterministisch und bietet die Moglichkeit der impli-
ziten Behandlung von Unsicherheiten. Letzteres wird durch das Einfiigen von
weichen Evidenzen (engl. likelihood evidence) realisiert.

Das im Rahmen dieser Arbeit entwickelte OOBN ist hierarchisch in logischen
Schichten strukturiert, welche fiir verschiedene Aufgaben vorgesehen sind (Kap. 4).
Durch die Modellierung und Bildung von generischen Bayes-Netz-Objekten, die
wiederverwendet werden konnen, ist der Aufbau von sehr komplexen Klassifikati-
onssystemen moglich. Die Bayes-Netz-Objekte lassen sich zur Erkennung von ver-
schiedenen Fahrman&vern auf unterschiedliche Art und Weise zusammensetzen.
Es konnen leicht neue Bayes-Netz-Objekte auf unterschiedlichen Ebenen hinzuge-
fligt werden. Somit ist es moglich, das Modell auf weitere Klassifikationsaufgaben
zu erweitern. Auflerdem kann fiir das aufgestellte Bayes-Netz-Modell mit Hilfe der
zur Verfiigung stehenden Werkzeugen ein C-Code generiert werden, der relativ
einfach in jede beliebige Entwicklungsumgebung integriert werden kann [82], [83].
Zusitzlich wird in dieser Arbeit eine allgemeine softwaretechnische Lésung zur
Beschreibung einer Fahrszene vorgestellt (Kap. 5). Somit werden durch den ver-
wendeten Modellierungsansatz alle aufgestellten Anforderungen erfiillt.

Die Flexibilitdt des objektorientierten Ansatzes, die Moglichkeit der impliziten
Behandlung von Unsicherheiten und die Beherrschbarkeit der Komplexitéit des
Modells sind die Griinde fiir den Einsatz von objektorientierten Bayes-Netzen als
Klassifikationsverfahren. Da das Bayes-Netz-Modell und die Bayes-Netz-Parameter
explizit definiert werden konnen, ist das Ergebnis der Klassifikation damit sowohl
nachvollziehbar als auch deterministisch. Diese Nachvollziehbarkeit spielt eine
wichtige Rolle bei Entwicklungen auf dem Gebiet der Fahrerassistenzsysteme.






Kapitel 4

Erkennung von
Fahrmanovern

In diesem Kapitel wird der in der vorliegenden Arbeit entwickelte Ansatz zur Er-
kennung von Fahrmanovern in Autobahnszenarien beschrieben. Grundlegend fiir
die Anwendung von Bayes-Netzen zur Losung einer Klassifikationsaufgabe sind
die Definition geeigneter Situationsmerkmale, die Modellierung der Bayes-Netz-
Struktur und die Auswahl der Bayes-Netz-Parameter. Dazu wird in Kapitel 4.1
zunéchst die Idee zur Erkennung von Fahrmano6vern vorgestellt. Kapitel 4.2 stellt
die definierten Situationsmerkmale und deren Berechnung im Detail dar. Weiter-
hin werden in den Kapiteln 4.3 und 4.4 das objektorientierte Bayes-Netz sowie
die entsprechenden Parameter diskutiert.

4.1 Modellierungsansatz

Die Idee zur Modellierung von Fahrmanévern in typischen Autobahnverkehrssze-
narien basiert auf sogenannten Objekt-Objekt-Beziehungen [84], [85], [86]. Ein
Objekt kann dabei eine Fahrbahnbegrenzung (z.B. Spurmarkierung, Leitplanke)
oder ein Fahrzeug représentieren. Diese Betrachtung ermoglicht objektorientier-
te Modellierung von Fahrmanévern (z.B. Spurwechsel, Spurfolgen, Objektfolgen)
auf mehreren Fahrspuren mit Bayes-Netzen.

Zur qualitativen Beschreibung der Bewegung eines Fahrzeuges in einer Spur wer-
den Bewegungsklassen € {L,R,F} eingefiihrt. Ein Fahrzeug kann dabei die
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Spur nach rechts (Klasse R), links (Klasse L) verlassen oder einfach einer Spur
folgen (Klasse F'). Dies ist schematisch in Abbildung 4.1 a) dargestellt.

Im néchsten Schritt werden jeweils zwei Fahrzeuge zusammen betrachtet. Durch
die Permutation der Bewegungsklassen in einer solchen Beziehung entstehen neun
Moglichkeiten der relativen Bewegung der Fahrzeuge zueinander. Diese werden
als Beziehungsklassen € {LL, ..., FF} bezeichnet (Abb. 4.1, b).

Durch die zusétzliche Information tiber die Position des Bezugsfahrzeuges in
der Spur (PosP,p € {links,rechts,voraus}) entstehen daraus dann 27 mogli-
che Fahrmandover (Abb. 4.1, ¢).

Ein Einscherer ist nur einer von vielen Fahrmanévern und kann folgendermafien
definiert werden: Fahrzeug I folgt der Spur (F), Fahrzeug 2 befindet sich auf der
linken Spur (Poslmks) und fiihrt ein Spurwechselmandver nach rechts durch (R).

a) b) c)
(L R
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\ F 7’ A AA\ f\ I“ ’
\\\ A /// S | *\\( A \\’\,/ A e
LL< ~ s ~ I/ L AN
N7 N N/ N/
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Abbildung 4.1: a) Bewegungsklassen (L,F,R) pro Fahrzeug. b)
Beziehungsklassen (LL, ..., FF) in einer Fahrzeug-
Fahrzeug-Beziehung. c¢) Fahrmandver in einer
Fahrzeug-Fahrzeug-Beziehung mit den Positions-
klassen (Pos?). Ein Einscher-Manover ist in einer
fzg1 — fzg2 Beziehung mit einem fetten Pfeil
markiert.
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4.1.1 Schichtenmodell

Zur Modellierung von Fahrmanoévern wird der in Kapitel 2 beschriebene Ansatz
der objektorientierten Bayes-Netze verwendet. Das Bayes-Netz-Modell ist hier-
archisch aufgebaut und besteht aus den vier Abstraktionsebenen. Diese sind in
Abbildung 4.2 dargestellt. Die Objekte und deren Beziehungen werden auf diesen
Ebenen diskutiert.

Die unterste Schicht stellt ein Modell zur Behandlung der Sensordaten dar. Da-
zu gehoren die Beriicksichtigung der Messunsicherheiten und Diskretisierung der
Messsignale.

Das Verhalten eines Fahrzeuges relativ zu einer Spurmarkierung wird in der
néchst hoheren Ebene als eine abstrahierte Fahrzeug-Spurmarkierung-Beziehung
modelliert. Um dieses Verhalten zu beschreiben, werden verschiedene Situati-
onsmerkmale definiert, die aus Sensordaten berechnet und als Evidenzen in das
Bayes-Netz eingefiigt werden.

Modellierung von Fahrmandvern
(Fahrzeug-Fahrzeug-Beziehung)

T

Modellierung von Spurwechselmanovern
(Fahrzeug-Spur-Beziehung)

T

Modellierung von Spurwechselverhalten
(Fahrzeug-Spurmarkierung-Beziehung)

T

Modellierung der Unsicherheiten
in Sensordaten

Abbildung 4.2: Hierarchischer Aufbau des objektorientierten
Bayes-Netz-Modells zur Erkennung von Fahr-
manovern
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Die Modellierung einer Fahrzeug-Spur-Beziehung wird von der dritten Abstrak-
tionsebene iibernommen. Aus der Fahrzeug-Spur-Beziehung ergeben sich drei un-
terschiedliche Spurwechselméglichkeiten pro Fahrzeug (Bewegungsklassen, Abb. 4.1,

a).

In der obersten und vierten Ebene werden zuséitzlich alle moéglichen Fahrzeug-
Fahrzeug-Beziehungen paarweise betrachtet (Beziehungsklassen, Abb. 4.1, b).
Durch die zusétzliche Information iiber die Position des Bezugsfahrzeuges in der
Spur ergeben sich insgesamt in einer Fahrzeug-Fahrzeug-Beziehung 27 durchfiihr-
bare Fahrmandover, die vom Bayes-Netz modelliert und erkannt werden (Abb. 4.1,

c).

Der Unterschied zwischen der dritten und der vierten Abstraktionsebene liegt
in der Betrachtungsweise der auf diesen Ebenen aufgestellten Hypothesen. Auf
der dritten Ebene wird eine Hypothese iiber einen Spurwechsel pro Fahrzeug
aufgestellt. Auf der vierten Ebene wird diese dann in einer Fahrzeug-Fahrzeug-
Beziehung, also fiir zwei Fahrzeuge, betrachtet. Das Verhalten eines Fahrzeuges
in der Spur (Beschreibung von Situationsmerkmalen, die auf einen Spurwechsel
hindeuten) wird dementsprechend auf der zweiten Abstraktionsebene modelliert.

4.2 Merkmalsextraktion

Die wesentliche Grundlage zur Erkennung von Fahrmanévern ist die Beobachtung
und Auswertung von charakteristischen Situationsmerkmalen, die als Evidenzen
in das Bayes-Netz einflieflen. Hierzu miissen solche Merkmale definiert und mo-
delliert werden. Wie bereits in Kapitel 4.1 beschrieben, basiert die Idee zur Erken-
nung von Fahrmandvern auf der qualitativen Beschreibung der Bewegung eines
Fahrzeuges in der Spur (Bewegungsklassen). Im Idealfall soll die Trennung der
Bewegungsklassen durch die Situationsmerkmale eindeutig sein. Dies ist in der
Realitéit nicht immer moglich. Aus diesem Grund spielt die Auswahl der Merk-
male bei allen Klassifikationsaufgaben eine wichtige Rolle. Dieser Schritt muss
sehr sorgfiltig durchgefiithrt werden und ist daher zeitaufwendig.

4.2.1 Koordinatensysteme

Da auf Autobahnen Kurven oder Verengungen beriicksichtigt werden miissen,
findet in dieser Arbeit die Berechnung der Situationsmerkmale in krummlinigen
Spurkoordinatensystemen statt. Abbildung 4.3 zeigt die gleiche Fahrsituation in
verschiedenen Koordinatensystemen. Fahrt ein Objekt z.B. in einer Rechtskurve,
so fithrt dieses in dem Ego-Koordinatensystem eine Bewegung nach rechts durch.
Die gemessene y-Koordinate zu verschiedenen Zeitpunkten wird gréBer (Abb. 4.3,
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Abbildung 4.3: a) Situation in dem Ego-Koordinatensystem. b)
Situation in dem krummlinigen Spurkoordina-
tensystem.

a). Dieses Koordinatensystem eignet sich nicht zur Beschreibung der Bewegung
eines Objektes in der Spur.

Um unterscheiden zu koénnen, ob ein Objekt der Spur folgt oder tatséchlich
ein Spurwechselmanéver durchfiihrt, wird dessen Bewegung in ein krummliniges
Spurkoordinatensystem transformiert (Abb. 4.3, b).

Die Transformation kann mit Hilfe von Frenet-Serret-Formeln durchgefiihrt wer-
den [87], [88]. Dabei wird zu jedem Punkt auf einer Kurve 7(s) ein Tangentenvek-
tor T, Hauptnormalenvektor N und Binormalenvektor B bestimmt. Diese drei
Vektoren spannen ein neues Koordinatensystem auf, in welchem der Zustand ei-
nes Objektes beschrieben wird (Anhang A).

Bei geradem Straflenverlauf wird ein Spurwechsel nach links oder rechts als sym-
metrisch angenommen. Um diese Symmetriebetrachtung im allgemeinen Fall zu
ermoglichen, werden fiir alle n beobachtbaren Objekte Obj1, ..., Obj, symmetri-
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sche, krummlinige Spurkoordinatensysteme
K, s€{lir}, i€ {Obji,...,Obj,}

zur linken (1) und rechten (r) Spurmarkierung (bzw. Fahrbahnbegrenzung) einge-
fithrt (Abb. 4.4, a). Die Situationsmerkmale werden sowohl fiir das linke als auch
das rechte Spurkoordinatensystem berechnet. Durch die Symmetriebetrachtung
wird das gleiche Verhalten der Situationsmerkmale in diesen symmetrischen Spur-
koordinatensystemen erreicht. Dies vereinfacht die Berechnung der Merkmale und
die Modellierung der Bayes-Netz-Struktur.

4.2.2 Situationsmerkmale

Um ein Spurwechselverhalten zu modellieren, werden Situationsmerkmale bens-
tigt, die auf den Spurwechsel hindeuten. Geeignete charakteristische Situations-
merkmale zur Erkennung von Spurwechselmantvern wurden bereits in fritheren
Arbeiten publiziert [5], [6], [7], [8]. Der hier vorgestellte Ansatz stellt eine Er-
weiterung dieser Arbeiten dar. Zusammengefasst betrifft dies im Einzelnen die
Modellierung:

e von Objekt-Objekt-Beziehungen,

e der Situationsmerkmale fiir das linke und rechte symmetrische Spurkoor-
dinatensystem, und

e cines neu eingefithrten Belegungszeitgitters zur zeitlichen Freiraumanalyse.

Die neu definierten Situationsmerkmale werden in dieser Arbeit fiir alle beob-
achtbaren Fahrzeuge und erkannten Fahrbahnbegrenzungen berechnet (Abb. 4.4,

a).

Fiir die Erkennung von Fahrmandvern werden auf den bereits vorgestellten Ab-
straktionsebenen verschiedene Hypothesen aufgestellt und durch die definierten
Situationsmerkmale beschrieben (Abb. 4.2). Dabei wird nach Grundhypothesen
und abgeleiteten Hypothesen unterschieden. Die Grundhypothesen werden direkt
anhand von definierten Situationsmerkmalen aufgestellt. Die abgeleiteten Hypo-
thesen setzen sich aus den Grundhypothesen zusammen.

Auf der ersten Ebene wird ein allgemeingiiltiges Modell zur Behandlung von
Messunsicherheiten aufgestellt (s. Kap. 4.3.1).

Auf der zweiten Ebene wird ein Spurwechselverhalten in einer Fahrzeug-Spur-
markierung-Beziehung modelliert (Abb. 4.2). Dazu wird die Hypothese Uber-
schreitung einer Spurmarkierung (USPM-H, Kap. 4.3.3.1) aufgestellt. Diese
setzt sich aus den Grundhypothesen
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Abbildung 4.4: a) Symmetrisches Spurkoordinatensystem pro
Fahrzeug. b,c) Situationsmerkmale zur Be-
schreibung eines Spurwechselverhaltens. d) Be-
legungszeitgitter zur Beschreibung einer Spur-
wechselmoglichkeit.

e Laterale Evidenz (LE-H),

e Trajektorie (TR-H) und

e Freiraum (FR-H) zusammen.
Im Folgenden werden die Situationsmerkmale zum Aufstellen der Grundhypothe-
sen vorgestellt.

Die LE-Hypothese wird durch die Merkmale

o laterale Geschwindigkeit v;,, und

e Spurversatz of,, modelliert (Abb. 4.4, b).
Zum Aufstellen der TR-Hypothese werden Merkmale

e die Zeit bis zur Uberquerung einer Spurmarkierung 75,
e die maximal ausgenutzte laterale Beschleunigung aj,;, . sowie

o der Kurswinkel relativ zum Spurverlauf ¢3,,,, definiert (Abb. 4.4, c).
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Die beiden LE-, TR-Hypothesen beschreiben das Spurwechselverhalten eines
Fahrzeuges zu einer Spurmarkierung. Eine detaillierte Berechnung dieser Situati-
onsmerkmale wird in Kapiteln 4.2.2.1 und 4.2.2.2 vorgestellt. Die entsprechenden
Bayes-Netz-Modelle werden in Kapiteln 4.3.2.1 und 4.3.2.2 beschrieben.

Die FR-Hypothese iiberpriift, ob ein Spurwechselmanéver moglich ist oder z.B.
durch eine Bebauung, andere Verkehrsteilnehmer nicht durchgefiihrt werden kann.
Zur Beschreibung dieser Hypothese wird ein sogenanntes Belegungszeitgitter ein-
gefithrt. Hier werden nicht die klassischen Belegungsgitter, die aus der Robotik
bekannt sind, verwendet [89]. Das Gitter ist einem Fahrzeug fest zugeordnet und
bewegt sich mit diesem mit. Hierbei werden die Zellen nicht binir als belegt oder
nicht belegt markiert, sondern beinhalten die Zeitinformation, wann die Zelle be-
legt oder freigegeben wird. Um dies zu berechnen, werden folgende Merkmale
eingefithrt (Abb. 4.4, d):

o die Zeit Thp, k € {l,v,7, h,vl,vr, hl, hr}, die ein Fahrzeug bis zum Eintritt
in die Zelle k braucht (engl. TimeToEnter),

e die Zeit T, die ein Fahrzeug bis zum Austritt aus der Zelle k braucht
(engl. TimeToDisappear), sowie

e die entsprechenden Abstinde eines Objektes Sk, S%p bis zum Eintritt in
bzw. Austritt aus der Zelle k.

Das Bayes-Netz-Modell der FR-Hypothese wird in Kapitel 4.3.2.3 vorgestellt.
Die Berechnung der entsprechenden Situationsmerkmale wird in Kapitel 4.2.2.3
beschrieben.

Mit der USPM-Hypothese kann nur festgestellt werden ob ein Fahrzeug entwe-
der die linke oder die rechte Spurmarkierung iiberquert. Die Modellierung dieser
Hypothese wird in Kapitel 4.3.3.1 beschrieben.

Wie bereits in Kapitel 4.1 vorgestellt, wird zur Erkennung von Fahrman6vern zu-
sitzlich die Position (Pos?) des Fahrzeuges in der Spur benétigt. Die Berechnung
der Position eines Fahrzeuges wird in Kapitel 4.2.2.4 beschrieben.

Der neu definierte Merkmalsvektor F' beinhaltet alle definierten Situationsmerk-
male zur Beschreibung eines Spurwechselmandvers und ist wie folgt definiert:
s,i,k,p __ S, EX) S,% S, S,1 D,
F - (Olat7 Viat> a’latm,lz7 spurs ,I‘lcqﬂ Pos ;
ki ahyi ki ki \ L (4.1)
ST K3 ST K3
Trw: Ste: Trps STD) )

wobei die Indizes s € {l,r} das linke und rechte Spurkoordinatensystem, ¢ €
{Fzgi,..., Fzgn} das betrachtete Fahrzeug, k € {l,v,r, h,vl,vr, hi, hr} die einzel-
ne Gitterzelle und p € {links, rechts,voraus} die Position des Bezugsfahrzeuges



4.2. Merkmalsextraktion 57

beschreiben. Der Merkmalsvektor der gesamten beobachteten Verkehrssituation
hat demnach die Dimension n -45. Hierfiir wird vorausgesetzt, dass der Fahrzeug-
zustand aller betrachteten Fahrzeuge sowie der Spurverlauf von den Sensoren
erfasst werden und damit bekannt sind.

Im Folgenden werden die abgeleiteten Hypothesen vorgestellt, die zur Erkennung
von Fahrmandvern aufgestellt werden.

Auf der dritten Ebene wird ein Spurwechselmanéver in einer Fahrzeug-Spur-
Beziehung modelliert (Abb. 4.2). Dazu wird die Hypothese Uberschreitung einer
Spurmarkierung sowohl fiir die linke als auch die rechte Spurmarkierung pro Fahr-
zeug aufgestellt. Die beiden Hypothesen bilden die Hypothese Spurwechsel (SW-
H). Auf dieser Ebene kénnen die bereits vorgestellten Bewegungsklassen klassi-
fiziert werden (s. Kap. 4.1). Ein Fahrzeug kann dabei die Spur nach links oder
nach rechts verlassen. Sind die beiden Hypothesen falsch so folgt das Fahrzeug
der Spur. Die Modellierung der Spurwechsel-Hypothese wird in Kapitel 4.3.3.2
vorgestellt.

Auf der vierten Ebene werden die Fahrmanover in einer Fahrzeug-Fahrzeug-
Beziehung modelliert (Abb. 4.2). Dazu wird die Hypothese Fahrmandver (FM-
H) aufgestellt. Die Fahrmandver-Hypothese setzt sich aus den pro Fahrzeug auf-
gestellten Spurwechsel-Hypothesen zusammen. Daraus konnen die bereits vorge-
stellten Beziehungsklassen klassifiziert werden (s. Kap. 4.1). Durch die zusétzliche
Information iiber die Position (Pos?) des Bezugsfahrzeuges in der Spur werden
die endgiiltigen Fahrmano6ver prognostiziert. Die Modellierung der Fahrmandver-
Hypothese wird in Kapitel 4.3.3.3 beschrieben.

Die Berechnung der Situationsmerkmale der Grundhypothesen wird in den néch-
sten Kapiteln im Detail vorgestellt (Gl. 4.1).

4.2.2.1 Merkmale der Hypothese Laterale Evidenz

Grundlage fiir die Berechnung der Merkmale v;q¢, 014 der LE-Hypothese stellt
ein Spurverlaufs-Modell dar (Abb. 4.4, b). Ein StraBenverlauf besteht grund-
sitzlich aus drei Segmenten: einem Geraden-Segment mit einem Radius R =
00, einem Kreis-Segment mit einem konstanten Radius R = konst und einem
Klothoiden-Segment mit R # konst. Klothoiden bilden den Ubergang zwischen
einem Geraden- und einem Kreis-Segment. Dadurch erreicht man eine ruckfreie
Fahrdynamik und erméglicht somit eine gleichmiflige Lenkbewegung am Lenk-
rad [90], [91], [92]. Dieses StraBenmodell bildet die Grundlage fiir viele opti-
schen Spurerkennungsalgorithmen. Da die Modellierung mit Klothoiden zu schwer
16sbaren Integralen fithrt, werden die Klothoiden-Parameter durch eine Taylor-
Reihenentwicklung angenihert. Dies fithrt zu einem vereinfachten Spurverlaufs-
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Modell und wird vereinfacht durch ein Polynom 3. Ordnung beschrieben [93].

Yspur (T) = % - Co 2t % -c1 oz (4.2)
Das Spurverlaufs-Modell wird zur Berechnung der lateralen Geschwindigkeit vq+
eines Fahrzeuges in der Spur und des Spurversatzes 0;,: verwendet. Zur Berech-
nung dieser Merkmale werden die Objekt- und die Spurdaten benétigt. Die Ob-
jektdaten werden im Ego-Koordinatensystem zur Verfiigung gestellt. Die opti-
schen Spurerkennungsalgorithmen liefern die Spurparameter im Koordinatensy-
stem K7 (Abb. 4.5). Dieses Koordinatensystem ist tangential zur Spurtangente
ausgerichtet. Es sind folgende Spurparameter bekannt:

® ¢o,c1 - Kriimmung und Kriimmungsénderung
® dyspur - lateraler Abstand zur Spurmarkierung

® (spur - Spurwinkelfehler

€y,ego

Abbildung 4.5: Spurverlaufs-Modell
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Abbildung 4.5 stellt schematisch die definierten Koordinatensysteme K1, Kego
und die Spurparameter dar. Der Vektor N ist der Normalenvektor und der Vektor
T ist der Tangentenvektor auf der von Vektor 7 beschriebenen Funktion. Diese
sind im Koordinatensystem K; definiert. In vektorieller Schreibweise kann der
Verlauf einer Spurmarkierung in folgender Form angegeben werden:

FKl (13) = (fsy(x)agsv(z))T (43)
fso(x) = =z

_ d 1 2 1 3
gso(x) = yspu7-+§'00'£5 +6-01~m

Somit beschreibt der Vektor 7k, () den Verlauf jeder Spurmarkierung in einem
Abstand dyspur. Der Tangentenvektor T im Koordinatensystem K ergibt sich
aus

7
TK = — =
bl
1 2 r
1 T+ 5-Cc1-x
e (4.4)
\/1+(co-a:+%-c1-m2)2 \/1+(co-a:—|—%-c1-m2)2
und demzufolge ist
Ng, =
1 2 r
—Co L —=+C1 X 1
0 2 = (4.5)

\/1+(CO'$+%'61'SE2)27\/1+(CO'$+%‘61'£B2)2

der Normalenvektor. Im zweidimensionalen Fall ldsst sich der Vektor N durch
das Vertauschen der x- und y-Komponenten des Vektors T darstellen, wobei die
r-Komponente einen Vorzeichenwechsel erfihrt.

Abbildung 4.6 stellt beispielhaft die notwendigen Groéflen zur Berechnung des la-
teralen Spurversatzes und der lateralen Geschwindigkeit eines Objektes in der
Spur dar. Das rechte Spurkoordinatensystem Kg,,, ist aus der Sicht des im
Beispiel dargestellten Objektes durch die Vektoren T und N aufgespannt. Die
Koordinaten des Objektes in diesem Koordinatensystem Kg,,, sind demnach

—

Povjjer = (0, yL)IT(TP . Um den lateralen Spurversatz des Objektes zur Spur-
spur spur
markierung zu bestimmen, muss folgendes Gleichungssystem gelost werden:

—

Povjre, = Tri(zL)+yL Nk (z1) (4.6)
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Abbildung 4.6: Berechnung vom lateralen Spurversatz zur Spur-
markierung

Dabei wird nach den GréBen (z1,y. )" gesucht, so dass der Vektor ﬁobj K, » also
die Position des Objektes, durch die Summe der Vektoren i und N gebildet wird.
Da die Koordinaten des Objektes im Ego-Koordinatensystem K4, gegeben sind,
miissen diese noch in das Koordinatensystem K; transformiert werden.

—

Tobj
Poijl = R(¢5pu7‘) ‘ (y Zj) (47)
03/ Kego

‘Wobei die Matrix

R (Gopur) = <cos(¢spur) —sin(¢spw)> (4.5)

sin (¢spu'r) Cos (¢spur)

eine 2D Drehung um den Winkel ¢y, darstellt. Die Losung des Gleichungssy-
stems 4.6 liefert die gesuchten Grofien (1 ,y L)T. Zur Bestimmung des lateralen
Spurversatzes des Objektes zur Spurmarkierung, muss der Abstand y, um die
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halbe Objektbreite Boy; korrigiert werden.

1
5" Bopj (4.9)

Olat = YL —
Die Geschwindigkeit des Objektes wird im Ego-Koordinatensystem Kcg, gemes-
sen und ist durch den Vektor ﬁoijEgo = (Uzobj’vyobj)jz;egn definiert. Um die

Geschwindigkeit des Objektes im Spurkoordinatensystem Kg,,, zu bestimmen,
muss die gemessene Geschwindigkeit Uoijego um den Winkel ¢gpur zwischen
dem Ego-Fahrzeug und dem Spurkoordinatensystem K; minus den Winkel ¢
zwischen dem Spurkoordinatensystem K; und dem Tangentenvektor T korrigiert
werden. Die laterale Geschwindigkeit ¥, des Objektes in der Spur ist demnach
folgendermaflen definiert:

Vyopj

ﬁlat - R(¢spur - (bj_) . (Il)ZObj) (410)
Kego

¢ = LT(x1)

Das entsprechende Bayes-Netz-Modell der LE-Hypothese wird in Kapitel 4.3.2.1
vorgestellt.

4.2.2.2 Merkmale der Hypothese Trajektorie

In diesem Kapitel wird die Berechnung der Situationsmerkmale Zeit zur Uber-
schreitung einer Spurmarkierung 7j.,, maximal ausgenutzte Querbeschleunigung
Qlat,e, und Spurwinkelfehler ¢sp.. vorgestellt. Grundlage fiir die Berechnung
dieser Merkmale der TR-Hypothese stellt ein Spurwechselmodell dar (Abb. 4.4,
¢). In der Literatur wird grundsétzlich nach bahn- und trajektorienbasierten
Fahrzeugfiihrungen unterschieden [94]. Im Gegensatz zu den bahnbasierten Kon-
zepten, welche keinerlei zeitliche Information zur Planung benutzen, beriicksich-
tigen die trajektorienbasierten Konzepte die Zeitinformation. Da in der vor-
liegenden Arbeit die Form der Spurwechselbahn von der Geschwindigkeit ab-
hingt (Gl. 4.26), wird hier von einer Spurwechsel-Trajektorie gesprochen. Aus
Griinden der Lesbarkeit wird die Funktion der Spurwechsel-Trajektorie mit y =
fsw(z) abgekiirzt.

Da die Situationsmerkmale Tjcr, Giat,,e., Pspur Dicht direkt messbar sind, miis-
sen diese geschitzt werden. Hierfiir wird ein Modell einer Spurwechsel-Trajektorie
bendtigt. Die Parameter dieses Modells werden aus der Trajektorie-Historie ge-
schitzt. Aus der geschitzten Trajektorie konnen dann die notwendigen Situati-
onsmerkmale berechnet werden. Die Berechnung erfolgt in bereits vorgestellten
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S

Spurkoordinatensystemen K,,,.. Abbildung 4.7 zeigt ein Modell einer Spurwechsel-
Trajektorie, die mit einem Polynom dritter Ordnung modelliert wurde [95].

Yy= fSw(m) = as- (m - msita,rt)3 +asz - (33 - xsttm‘t)Q (411)
+ ap- (CU - xstart) + ao

x € [msta'rt»mstart + D]

Ein Spurwechselmandver ist mit diesem Modell nur im Bereich zwischen Xstart
(Anfang der Trajektorie) und zstar: + D (Ende der Trajektorie) definiert. Die
Ubergangsliinge einer Spurwechsel-Trajektorie wird mit D bezeichnet. Der da-
bei zu fahrende laterale Versatz dy = Yend — Ystart muss vorgegeben werden
(Abb. 4.7). Um die unbekannten Parameter ao, a1, a2, as des Polynoms bestim-

K?"

spur

fsw (%)

Lstart Lstart + D

Abbildung 4.7: Modell einer Spurwechsel-Trajektorie
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men zu kénnen, werden folgende Bedingungen aufgestellt [95]:

fsw (mstart) = Ystart (412)
fsw (xsta’rt + D) =  Yend (413)
df sw
‘Cflm (msta'rt) = 0 (414)
Af sw
g:ﬂ (mstwt + D) = 0 (415)

Die aufgestellten Bedingungen definieren den y-Offset am Anfang bzw. Ende der
Trajektorie. Dieser nimmt entsprechend die Werte Ystart, Yend an. AuBlerdem
wird festgelegt, dass am Anfang bzw. Ende des Manovers die Tangente der Spur-
markierung gleich der Tangente der Spurwechsel-Trajektorie ist. Die Losung des
Gleichungssystem fiihrt zu folgenden Polynom-Parametern:

ao = Ystart (416)

o — 0 (4.17)

v — W (4.18)
-2 end — Ystar

I (y 53 Ystart) (4.19)

Die einzige Unbekannte in den bestimmten Parametern ist die Ubergangslinge
D. Um diese berechnen zu kénnen, werden zusétzliche Nebenbedingungen einge-
fithrt [95]. Die folgende Bedingung stellt sicher, dass das Fahrzeug wihrend des
gesamten Spurwechselmandévers eine vorgegebene maximale Querbeschleunigung
Qlat,,,, Nicht tiberschreitet.

d2fsw
S5 S e, (4.20)
Die zweite Ableitung der Funktion fs.(z) nach der Zeit liefert:
& fou i (3azz”® + 2 2. (6 2 4.21
iz m~(a3x + a2x+a1)+x - (6asz + 2a2) (4.21)

Unter der Annahme, dass die Langsgeschwindigkeit vg,,; der Fahrzeuggeschwin-
digkeit vop; entspricht und die Fahrzeugldngsbeschleunigung as,,; vernachléssigt
werden kann, gilt [95]:

Vzoy; A Vobj (4.22)
~0 (4.23)

= Gz,

Damit kann die Gleichung 4.21 vereinfacht werden:

d2fsw

T vap; - (6asz + 2az) (4.24)
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Die Bedingung 4.20 fiithrt zu

d2fsw dzfsw d2f5w
di2 di2 (wstav‘t) = di2 (xstart + D) = (425)
6 - end — Ystar
Vob; - 8 (end — ystare) (;)2 Yatart) < Glatman

Die Ubergangslinge D einer Spurwechsel-Trajektorie berechnet sich nach der

Gleichung 4.26.
D > ) 6 - |yend - ystart| 4.96
= Vobj - |alaz | ( . )

Da die gesamte Spurwechsel-Trajektorie nur im Bereich zwischen [Zstare, Zstart + D]
definiert ist, kann fiir die vollstdndige Beschreibung der Trajektorie das Glei-
chungssystem 4.27 angegeben werden [95].

Ystart, T < Tstart
3
a3 - (T-Tstart)”+
Yy = fsw(x) - ( shar ) 2 ;  Tstart S x S Tstart + D (427)
a2 - (T-Tstart)” + ao
Yend, X > Tstart + D

Die Parameter der Trajektorie werden aus der Trajektorien-Historie bestimmt.
Abbildung 4.8 zeigt schematisch eine solche Trajektorien-Historie. Diese wird
im Koordinatensystem Kg,,,, welches durch die Vektoren T und N aufgespannt
wird, angegeben. Die aktuelle Position des Objektes ist durch den Punkt Py;,., =
(0, 014¢) gekennzeichnet.

Zum Aufbau der Trajektorien-Historie werden die letzten N-Positionen (z;, ;) ,
1 € {0,..., N} der aktuell abgefahrenen Strecke eines Objektes aufgenommen.

Ti = Ti—1 — Vobj - AT (4.28)
¥i = Yi-1, t€{l,..,N} (4.29)
20 = 0 (4.30)
Yo = Olat (4.31)

Um die komplette Spurwechsel-Trajektorie zu bestimmen, miissen die Parameter
(Tstarts Ystarts Yend, Glat,a,) geschitzt werden. Da der Parameter yenq bekannt
ist, wird der zu schétzende Parametervektor folgendermafien definiert:

Tstart
z = Ystart (432)

Alatmaz
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Lstart Lstart + D

Abbildung 4.8: Schéitzung einer Spurwechsel-Trajektorie an-
hand der Trajektorien-Historie

Die Funktion §; = fsw(%:;2) beschreibt eine Spurwechsel-Trajektorie, die durch
den gegebenen Parametervektor z definiert wird. Unter der Annahme, dass nur
die y-Komponenten fehlerbehaftet sind, kann ein Parametervektor z durch Mini-
mierung des quadratischen Fehlers bestimmt werden.

9 = few(®i;2)+e;, 1€{0,..,N} (4.33)
N

z = arg minz | fow (225 2) — yil® (4.34)
i=0

Zur Schitzung der Parameter wird der Levenberg-Marquardt-Algorithmus ver-
wendet [96], [97], [98], [99].

Das erste Situationsmerkmal a;q4,,,, ist nach Schitzung der Trajektorien-Parameter
bekannt. Die definierten Merkmale Tj., und ¢spur werden von der geschitzten
Trajektorie abgeleitet. Der relative Spurwinkelfehler ist durch die erste Ablei-
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tung der Funktion fs.(z) an der Stelle P,;,., gegeben.

_ dfsw oy _ dfsw
Bupr = T (Pobise) =

(0) (4.35)

Die Zeit zur Ubeschreitung einer Spurmarkierung kann durch die folgende Formel
bestimmt werden:

Tstart + Troot

Toy = Lstart T Troot (4.36)

Vobj

Dabei ist 00t der Schnittpunkt der geschitzten Trajektorie mit der Spurmarkie-
rung (Abb. 4.8). Um diesen zu bestimmen, muss die Nullstelle der Spurwechsel-
Trajektorie berechnet werden.

fsw (JJ) = a3‘rgoot + a2x12“oot + a1ZTroot +ao =0 (437)

Das entsprechende Bayes-Netz-Modell der TR-Hypothese wird in Kapitel 4.3.2.2
vorgestellt.

4.2.2.3 Merkmale der Hypothese Freiraum

Die Freiraumanalyse spielt bei der Entwicklung von modernen Fahrerassistenz-
systemen eine wichtige Rolle. Die Information iiber die verfiigharen Handlungs-
moglichkeiten kann, je nach Situation, das Verhalten der Systeme beeinflussen.
Fiir die Erkennung von Fahrmanovern ist die Information iiber die Méglichkeit
eines Spurwechsels von Interesse. Diese kann fiir die Vermeidung von Fehlklassi-
fikationen oder als Information fiir den Fahrer benutzt werden, falls kein Spur-
wechselmandver moglich ist.

Grundlage fiir die Berechnung der Merkmale Trg,7p, STe,7p der FR- Hypothe-
se stellt das neu eingefiihrte Belegungszeitgitter dar. Das Belegungsgitter wird fiir
jeden Verkehrsteilnehmer in der Szene konstruiert und bewegt sich mit diesem
mit (Abb. 4.4, d). Jede Zelle besteht dabei aus einem Referenzpunkt (zreyf, Yres),
der Zellenlénge [ und der Zellenbreite b. Die Zellen kénnen durch Verkehrsteil-
nehmer oder Randbebauung belegt oder freigegeben werden. Im ersten Schritt
werden Objekt-Objekt-Beziehungen zwischen allen Objekten in der Szene aufge-
baut. Durch die Position der Objekte in der Spur wird festgelegt, welche Zellen
von welchen Objekten belegt werden konnen. Bei einer Bebauung, links oder
rechts von einem Objekt, werden die entsprechende Zellen als belegt markiert.

Das Ziel ist es, eine Beschreibung fiir eine Mdglichkeit eines sicheren Spurwech-
sels zu finden. Die Idee dabei ist, dass ein Fahrer einen Spurwechsel nur dann
durchfiihrt, wenn die Zielspur fiir eine ausreichend lange Zeit frei ist. Dies wird
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a) b) c)

L1
x

i, 1 g,
Trg >0,Srg >0 Trg <0,Srg <0 Trg < 0,87 <0
Trp >O,STD >0 Trp >O,STD >0 Trp <O,STD <0

Abbildung 4.9: Modellierung einer Freiraum-Hypothese. a)
Fahrzeug nihert sich der Zelle an. b) Fahrzeug
befindet sich in der Zelle. ¢) Fahrzeug entfernt
sich von der Zelle.

durch die Zeitreserven fiir das Eintreten (T'rg) bzw. Austreten (Trp) eines Bezie-
hungsobjektes in bzw. aus der Zelle modelliert. Die Belegungszeiten werden aus
der Relativgeschwindigkeit v..;, Relativbeschleunigung a,.; und den Abstinden
Str und Stp der Beziehungsobjekte zu den Zellen berechnet.

%  Qrel ’T72"E‘,TD + Vret - Tre,rD — STE,TD =0 (4.38)
Sind die Betréige der berechneten Zeiten groff genug (|Tre,rp| > T rp), so ist
ein Spurwechselmanéver moglich. Diese Zeitreserven sind nur eine hinreichende
Bedingung, wenn es darum geht, die Moglichkeit eines sicheren Spurwechselma-
novers zu beschreiben. Fahrt zum Beispiel ein Objekt kurz vor der betrachteten
Zelle mit der gleichen Geschwindigkeit wie das Beziehungsobjekt (v,e; = 0), dann
ist die Zelle zwar frei, da lim Trg = oo|, wiirden jedoch die meisten

Vel 0,001 —0

Fahrer auf ein Spurwechselmanéver verzichten. Ein Spurwechsel in einem sol-
chen Fall wére nicht im Sinne des kooperativen Fahrens, da es den Fahrer des
Beziehungsobjektes in eine riskante Situation versetzt. Demzufolge werden die
AbstandsmaBe fiir das Eintreten in (Stg) bzw. Austreten (Stp) aus der Zel-
le als weitere Merkmale beno6tigt. Somit ist ein sicheres Spurwechselmanéver nur
dann moglich, wenn die Betrige der Zeitreserven und der entsprechenden Abstén-
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de groB genug sind (|Tre,rp| > TFs*rp, |Sre,rp| > SF4'rp). Bei einer solchen
Modellierung ergeben sich insgesamt drei Félle:

e das Objekt nihert sich der Zelle an, Trg ist positiv (Abb. 4.9, a)

e das Objekt belegt die Zelle, Trg ist negativ und Trp ist positiv (Abb. 4.9,
b)
e das Objekt gibt die Zelle frei, Trp ist negativ (Abb. 4.9, ¢)

An dieser Stelle muss beachten werden, dass die Situationsmerkmale Trg, STg,
Trp,Stp zu den jeweiligen Zellengrenzen berechnet werden.

Das entsprechende Bayes-Netz-Modell der FR-Hypothese wird in Kapitel 4.3.2.3
vorgestellt.

4.2.2.4 Position des Objektes in der Spur

Fiir die Erkennung der endgiiltigen Fahrmanover werden die Positionen der Ob-
jekte in der Spur (Pos?, p € {links, rechts,voraus}) benstigt (Abb. 4.1, ¢). Dazu
werden im ersten Schritt aus der Sicht des Ego-Fahrzeuges drei Spuren berech-
net (SpurEg",SpurLi"kS7SpurRe°ht5). Jede Spur besteht aus einer linken und
einer rechten Spurmarkierung. Nach dem bereits in Kapitel 4.2.2.1 vorgestell-
ten Spurverlaufs-Modell kénnen die lateralen Abstdnde zur linken und rechten
Spurmarkierung einer Spur berechnet werden. Sind diese positiv, wird das Ob-
jekt dieser Spur zugeordnet. Bei der Uberschreitung einer Spurmarkierung muss
entschieden werden, wann das Objekt einer neuen Zielspur zugeordnet wird. Be-
findet sich das betrachtete Objekt zu einem definiertem Abstand in der Zielspur,
so wird dieses der neuen Spur zugeordnet.

4.3 Objektorientierte Modellierung von Fahr-
mandvern mit Bayes-Netzen

Die Grundlage fiir die Modellierung mit objektorientierten Bayes-Netzen ist die
Bildung von generischen Bayes-Netz-Objekten auf verschiedenen Abstraktions-
ebenen, die wiederverwendet werden kénnen. Die in Kapitel 4.2.2 (Gl. 4.1) vorge-
stellten Situationsmerkmale bilden die Evidenz-Knoten fiir das objektorientierte
Bayes-Netz. Diese werden zu verschiedenen Grundhypothesen zusammengefasst.
Die Grundhypothesen werden als Bayes-Netz-Objekte modelliert. Somit kann das
Bayes-Netz hierarchisch in logischen Schichten aufgebaut werden (Abb. 4.2). In
den néchsten Kapiteln werden die Bayes-Netz-Objekte der Grundhypothesen so-
wie die einzelnen Schichten des OOBN’s vorgestellt.
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4.3.1 Modellierung der Unsicherheiten in Sensordaten

Die gemessenen und abgeleiteten Groflen eines Signals hidngen stark von der Er-
fassungsgenauigkeit der Sensoren und Sensorrauschen ab. Demnach ist es wichtig,
beim Modellieren das Messrauschen eines Sensors zu beriicksichtigen. Der Vorteil
eines Einsatzes der Bayes-Netze bildet die Moglichkeit der impliziten Beriicksich-
tigung aller Unsicherheiten. Als erstes wird ein Bayes-Netz-Modell zur Behand-
lung der Unsicherheiten unter Berticksichtigung der Sensorgenauigkeit aufgestellt.
Dieses wurde bereits in den Arbeiten von [100] vorgestellt und erfolgreich einge-
setzt.

Im Allgemeinen setzt sich das gemessene Signal Spess aus der Uberlagerung des
realen Wertes und einer Stérung zusammen. Der reale Wert eines Signals kann als
Erwartung Ser und die Stérung als Messfehler Se,, bezeichnet werden. Somit
gilt fiir das gemessene Signal Sess = Serw + Serr [101].

Unter der Annahme, dass die Storung mittelwertfrei und normalverteilt mit der
Varianz o2 ist, d.h. Serr ~ N(0,02), kann die bedingte Wahrscheinlichkeitsver-
teilung fiir das gemessene Signal folgendermaflien angegeben werden:

p(smess|serwy 0') = N(Seruu 0'2) (439)

Abbildung 4.10 zeigt das eingesetzte Modell zur Behandlung der Messunsicher-
heiten der von einem Sensor gemessenen Daten [100]. Da der reale Wert eines
Signals (Knoten Frwartung) nicht beobachtet werden kann, wird dessen Wahr-

M Erwartung (|

__ Standardabweichung [X]
1=0.22, 0=2.08E-4 p=0.12, 0=0.07
0.00 0-0,001 -
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0.00 0.05-0.1 : ¥ ;
0.00 0.1-0.15 1 5.22 -0.5--0.25
0.00 0.15-0.2 || 24.17 -0.25-0
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Abbildung 4.10: Modell zur Behandlung der Messunsicherhei-
ten [100]
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scheinlichkeitsverteilung durch das Bayes-Netz berechnet (Gleichung 4.39). Dazu
muss die Messung und deren Standardabweichung als Evidenz (rot eingefiirbte
Knoten) ins Netz eingefiigt werden. Da in dieser Arbeit diskrete Bayes-Netze
verwenden werden, miissen dementsprechend die gemessenen Signale in einem
vordefinierten Bereich diskretisiert werden.

Zur Verdeutlichung wird hier das in Abbildung 4.10 dargestellte Beispiel erldu-
tert. Die Beobachtung beinhaltet zwei Werte, die Messung = 0.12 und die ent-
sprechende Standardabweichung = 0.22. Die Wahrscheinlichkeit fiir diese Beob-
achtung betrigt p(Messung) = 1, p(Standardabweichung) = 1. Durch die vom
Bayes-Netz unterstiitzte diagnostische Inferenz wird die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung des realen Wertes Erwartung, nach dem Modell 4.39, berechnet. Diese
ist in Tabelle rechts vom Knoten Erwartung dargestellt (Abb. 4.10).

Die berechnete Wahrscheinlichkeitsverteilung des realen Wertes (Erwartung)
wird zur weiteren Inferenz im Bayes-Netz verwendet (Abb. 4.2, Ebene eins).

4.3.2 Modellierung der Grundhypothesen

In den folgenden Kapiteln werden die Evidenz-Knoten rot dargestellt. Die Be-
obachtungen beinhalten die Messung und deren Standardabweichung. Die Wahr-
scheinlichkeitsverteilung des realen Wertes wird, nach dem bereits in Kapitel 4.3.1
vorgestellten Modell zur Behandlung der Messunsicherheiten, berechnet. Die Si-
tuationsmerkmale zur Beschreibung eines Spurwechselmandvers bzw. Spurwech-
selmoglichkeit werden als Bayes-Netz-Objekte modelliert. Deren Struktur wird
im Folgenden vorgestellt.

4.3.2.1 Modellierung der Hypothese Laterale Evidenz

Die Grundhypothese Laterale Evidenz (LE-H) fasst die Merkmale laterale Ge-
schwindigkeit viq: und lateraler Spurversatz ojq¢ (s. Kap. 4.2.2.1) mit den ent-
sprechenden Standardabweichungen zusammen (Abb. 4.11).

4.3.2.2 Modellierung der Hypothese Trajektorie

Die Situationsmerkmale Zeit zur Uberschreitung einer Spurmarkierung Tjc,, die
maximal ausgenutzte Beschleunigung aiq+,,,, und relativer Spurwinkelfehler ¢spur
werden im Knoten Trajektorie (TR-H) zusammengefasst (s. Kap. 4.2.2.2). Das
entsprechende Bayes-Netz-Modell ist in Abbildung 4.12 dargestellt.
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Olat

Laterale Evidenz

Abbildung 4.11: Grundhypothese Laterale Evidenz

Trajektorie

Abbildung 4.12: Grundhypothese Trajektorie

4.3.2.3 Modellierung der Hypothese Freiraum

Um festzustellen, ob ein Spurwechselmanéver durchfiihrbar ist, werden Situati-
onsmerkmale wie die Zeit bis zum Eintritt in bzw. Austritt aus einer Zelle Trg rp
, sowie die entsprechenden Abstédnde Stg,rp benutzt (s. Kap. 4.2.2.3). Der Ein-
tritt in bzw. Austritt aus der Zelle werden durch die Knoten FEintritt, Austritt
modelliert (Abb. 4.13). Diese fassen die entsprechenden Situationsmerkmale zu-
sammen. Der Knoten Freiraum (FR-H) beschreibt die Wahrscheinlichkeit fiir die
Belegung einer Zelle.
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q
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Abbildung 4.13: Grundhypothese Freiraum

4.3.3 Modellierung der Fahrmanoéver-Hypothesen

4.3.3.1 Modellierung der Hypothese Ubeschreitung einer Spur-
markierung

Um das Spurwechselverhalten und die Spurwechselmoglichkeit eines Objektes
vollstédndig zu modellieren, werden die bereits vorgestellten Bayes-Netz-Objekte
der Grundhypothesen logisch zusammengefasst (Abb. 4.15).

Fiir die Modellierung des Spurwechselverhaltens eines Objektes zu einer Spur-
markierung werden die Objekte der Grundhypothesen Laterale Evidenz und Tra-
jektorie verwendet.

Die Moglichkeit fiir einen sicheren Spurwechsel wird durch die Freiraum-Hypothese
beschrieben. Diese Instanz reicht fiir die vollstdndige Modellierung einer Spur-
wechselmoglichkeit nicht aus. Es kann vorkommen, dass wiahrend ein Objekt eine
Zelle freigibt, ein anderes diese bereits belegt (Abb. 4.14). Um dieses Verhalten
zu modellieren, werden zwei Instanzen der Freiraum-Hypothese benétigt. Diese
bilden die Hypothese Spurwechselmdglichkeit. Ein Spurwechselmanéver ist nur
dann moglich, wenn beide Freiraum-Hypothesen wahr sind.

Die Bayes-Netz-Objekte der Grundhypothesen bilden eine neue Hypothese Uber-
schreitung einer Spurmarkierung (USPM-H). Mit dieser kann nur festgestellt
werden, ob eines der beobachteten Objekte eine der beiden Spurmarkierungen
(links, rechts) iiberquert (Abb. 4.2, Ebene zwei).
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Objz'

Abbildung 4.14: Fahrsituation, in der die rechte Zelle durch
ein Obj, freigegeben und gleichzeitig durch ein
Obj; belegt wird.

Laterale Evidenz

Laterale Evidenz

Freiraum (Objekt 1) Freiraum (Objekt 2)

Spurwechsel-
moglichkeit

Trajektorie

Uberschreitung einer
Spurmarkierung

Abbildung 4.15: Hypothese Ubeschreitung einer Spurmarkie-
rung
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4.3.3.2 Modellierung der Hypothese Spurwechsel

Auf der néchst hoheren Ebene wird eine Fahrzeug-Spur-Beziehung modelliert.
Wie in den vorherigen Kapiteln bereits erklirt, besteht eine Spur aus der linken
und rechten Spurmarkierung. Um das Verhalten eines Objektes in der Spur zu
beschreiben, werden zwei Instanzen der Hypothese Uberschreitung einer Spur-
markierung sowohl fiir die linke als auch fiir die rechte Spurmarkierung benétigt.
Diese werden zu einer neuen Hypothese Spurwechsel zusammengefasst (SW-H,
Abb. 4.16).

Die vorgestellten Situationsmerkmale der Grundhypothesen werden sowohl fiir die
linke als auch fiir die rechte Spurmarkierung berechnet und als Evidenzen in die
entsprechenden Instanzen der Hypothese Uberschreitung einer Spurmarkierung
eingefiigt (s. Kap. 4.2.2, Gl. 4.1). Auf dieser Ebene ist es somit méglich, die
Bewegungsklassen eines Objektes zu klassifizieren. Ein Objekt kann dabei die
Spur nach links (Klasse L) oder nach rechts (Klasse R) verlassen. Sind beide der
Hypothesen falsch, folgt das Objekt der Spur (Klasse F') (Abb. 4.2, Ebene drei).

4.3.3.3 Modellierung der Hypothese Fahrmandsver

Auf der letzten Ebene werden die Fahrzeug-Fahrzeug-Beziehungen modelliert.
Dazu werden pro Objekt die Instanzen der Spurwechsel-Hypothese verwendet
(Abb. 4.17). Diese werden zu einer neuen Hypothese Beziehungsklassen zusam-

Uberschreitung einer Uberschreilqng einer
Spurmarkierung Spurmarkierung

Abbildung 4.16: Hypothese Spurwechsel
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Positionsklassen

Beziehungsklassen

Fahrmangver

Abbildung 4.17: OOBN fiir die Modellierung von Fahrmanévern

mengefasst. Die Hypothese Beziehungsklassen beschreibt somit die relative Be-
wegung der Objekte zueinander. Dies entspricht den neun Beziehungsklassen
(LL,LR, ..., FF). Der Knoten Positionsklassen reprisentiert die moglichen Posi-
tionen des Bezugsobjektes in der Spur (Pos?,p € {links, rechts,voraus}).

Aus der Permutation der Zustinde der Knoten Beziehungs- und Positionsklas-
sen ergeben sich 27 mogliche Fahrmandver (FM-H), die zwei Objekte in einer
Objekt-Objekt-Beziehung durchfiihren kénnen (Abb. 4.2, Ebene vier).

4.4 Bayes-Netz-Parameter

Die Definition der Bayes-Netz-Struktur ist nur einer der Schritte bei der Model-
lierung mit Bayes-Netzen. Im zweiten Schritt muss das Bayes-Netz parametriert
werden. Die Auswahl der Bayes-Netz-Parameter spielt eine sehr wichtige Rol-
le, da von dem ausgewihlten Parametersatz die Erkennungsleistung des Systems
abhingt. Um eine moglichst gute Erkennungsleitung zu erreichen, miissen die
Parameter so gewahlt werden, dass im Falle eines Fahrmané6vers die Wahrschein-
lichkeit fiir dieses sehr hoch ist. Eine der Moglichkeiten der Parametrierung des
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Bayes-Netzes ist die Anwendung von Lernmethoden. Um eine gute Schétzung und
Optimierung der Parameter durchfiihren zu kénnen, wird eine grole Datenmenge
benotigt. Fiir diese Arbeit wurde das Bayes-Netz manuell parametriert. In den
néichsten Kapiteln werden die Parameter des gesamten Bayes-Netzes vorgestellt.

4.4.1 Parameter der Grundhypothesen

Da in dieser Arbeit diskrete Bayes-Netze verwendet werden, miissen die Eingangs-
knoten entsprechend diskretisiert werden. Dazu ist es notwendig, den Wertebe-
reich der Evidenz-Variablen zu kennen. Fiir die Definition eines Wertebereichs der
Grundhypothesen wurden wihrend einer Messfahrt die Extremwerte der Situa-
tionsmerkmale abgespeichert. Dabei unterscheidet man nach Extremwerten, die
wihrend eines Spurwechselmanévers und nach Extremwerten, die nicht wihrend
eines Spurwechselmandvers gemessen wurden. Diese sind in Tabelle 4.1 darge-
stellt.

Spurwechselmandéver
Ja ‘ Nein
Vat[m/ 8] -1.5 0.5
O1at[m] -1 1
ﬂc7' [5] _1 2
Glat g, [M/5%] | 1.5 0
¢spur [Tad] —0.05 [290] 0

Tabelle 4.1: Wertebereich der Situationsmerkmale zur Beschrei-
bung eines Spurwechselverhaltens.

Fiir die Definition eines Wertebereiches der Freiraum-Hypothesen wurden die in
Tabelle 4.2 dargestellten Werte definiert. Da die Entscheidung fiir ein sicheres
Spurwechselmanéver vom jeweiligen Fahrer abhéngt, ist die Parametrierung die-
ser Hypothese sehr schwierig. Befindet sich ein Objekt in einem Abstand von 10m
vor oder hinter der Zelle mit einem gleichzeitigen Zeitabstand von 1s, so wird an-
genommen, dass ein sicheres Spurwechselmantver moglich ist. Dies entspricht
einer Relativgeschwindigkeit von 10m/s.

Die bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen der Grundhypothesen werden in die-
ser Arbeit als Sigmoidfunktionen modelliert [11]. Die Sigmoidfunktionen werden
durch die Parameter 7, a und b entsprechend dem definierten Wertebereich be-
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Spurwechselméglichkeit
Ja Nein
TTE [S] 1 —1
STE [m] 10 —10
Trpls] | —1 1
Srplm] | —10 10

Tabelle 4.2: Wertebereich der Situationsmerkmale zur Beschrei-
bung einer Spurwechselmoglichkeit.

schrieben.

1

PX=JaB) = n o Ry

V E € {e1,...,en} (4.40)

Die n Variable wird zur Normierung der Werte eingesetzt. Die Wahrscheinlichkeit
P(X = Nein|E) kann durch die folgende Gleichung berechnet werden.

P(X = Nein|E) =1 - P(X = Ja|E) (4.41)

In den folgenden Kapiteln werden die gewédhlten Parameter der Sigmoidfunk-
tionen und die entsprechenden bedingten Wahrscheinlichkeitstabellen des Bayes-
Netzes vorgestellt.

4.4.1.1 Parameter der Hypothese Laterale Evidenz

Die laterale Geschwindigkeit eines Objektes in der Spur vias.,.,, und der laterale
Spurversatz zur Spurmarkierung oi4¢,,.,, , die durch das bereits vorgestellte Modell
zur Behandlung der Unsicherheiten berechnet werden, bilden die diskreten Ein-
ginge des Knotens Laterale Evidenz (LE-H, Abb. 4.11). Um die bedingte Wahr-
scheinlichkeit dieses Knotens P(LE|viat,, ., Olate,,) anzugeben, wird die Ver-
bundwahrscheinlichkeit P(vigt,,.., s Olat.,,, ) modelliert. Da die Variablen vjqt.,.,
und 0iq¢,,, als unabhingig angenommen werden, lidsst sich die Verbundwahr-
scheinlichkeit als Produkt zweier unabhéngiger Wahrscheinlichkeiten P(viat,,.,)
und P(0iat,,,, ) bestimmen. Die einzelnen Wahrscheinlichkeiten werden als Sig-
moidfunktionen mit den Parametern a.,,,,bv,,;, Go;uss boy,; Dach Gleichung 4.40
und 4.41 berechnet. Die Parameter der Sigmoidfunktionen entsprechen den Wer-
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ten:

P(LE = Jalviat,,) @ Qu,, =0.1, by, =4.5,
Y Viater, € {—1.5,...,0.5}
P(LE = Ja|oiate,y,) @ Gopay = 0.8, boy,, = 5.0,
Y Olater, € {—1.0,...,1.0}
Die gesamte bedingte Wahrscheinlichkeitsverteilung (engl. conditional probability

distribution (CPD)) fiir die Variable Laterale Evidenz kann dann folgendermaflen
angegeben werden:

1
P(LE = Jalviate,y Olaters,) = :
( | fate P Plate ) n Aoy + emp(bvlat : vlaterw)
1
72

Aoyt + 6$p(bolat . Olat“\w)
P(LE = Nein|viate,,,  Olate,,) = 1= P(LE = Jalviat,,,;Otater, )
v Viaterw s Olaterw

Der Verlauf der Wahrscheinlichkeiten der einzelnen Variablen sowie des Knotens
Laterale Evidenz ist in Abbildung 4.18 dargestellt.

1 T~ p(LE = Ja] e)
- o~ N\ .
o8 o8 s
= [} \ -
— 06 — 06 os
= ..
=N : Zoa
Q Q‘ 0.3
.
02 02 "
0 0
-1.5 -1 -0.5 0 05 -1 -0.5 0 0.5 1
m
Vet [2] 014t [M]

Abbildung 4.18: Parameter des Knotens Laterale Evidenz

4.4.1.2 Parameter der Hypothese Trajektorie

Die Situationsmerkmale Ticr,,., s Glatmaz,,.y, » Pspurer, Pilden die Eingéinge des Kno-
tens Trajektorie (TR-H, Abb. 4.12). Die Parametrierung wird nach dem gleichen
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Prinzip wie bei dem Knoten Laterale Evidenz mit den Sigmoidfunktionen durch-
gefithrt. Die Parameter wurden folgendermaflen gewahlt:

P(TR = Ja|Tier.,.,) ar,, = 18.0, br,, = 3.0,
YV Tierore € {—1.0,...,2.0}
aay,, = 0.05, bqp,, = —4.0,

Y Qlatmaz,,y € 10-0,...,1.5}

A opur = 0.06, by, = 130.0,

v d)spurcrw S {7005, veny 00}

P(TR = Jalaiat as,,., )

P(TR = Ja|pspurerw)

Abbildung 4.19 zeigt die bedingten Wahrscheinlichkeitsverldufe der einzelnen Va-
riablen sowie des Knotens Trajektorie.

Die Hypothesen Laterale Evidenz und Trajektorie beschreiben das Verhalten ei-
nes Fahrzeuges zu einer Spurmarkierung. Sind die Wahrscheinlichkeiten hoch, so
bedeutet dies, dass ein Objekt die Spurmarkierung iiberquert.

— p(TR = Jale)
/: 1 ‘\ (NUJ 1.4
N ~ 12 | 0
& g, )
- 0.5
aet s 08 s
=~ 3
~— .4§ 0.4 02
& S 02
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Abbildung 4.19: Parameter des Knotens Trajektorie
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4.4.1.3 Parameter der Hypothese Freiraum

Die Situationsmerkmale Trg,,.,, STE,,, bilden die Eingénge des Knotens Fin-
tritt, sowie die Variablen Trp.,.,STD.,, die Einginge des Knotens Austritt
(Abb. 4.13). Die Parameter der Sigmoidfunktionen entsprechen den Werten

P(Eintritt = Ja|TrE,,.,)
P(Eintritt = Ja|StE,,.,)
P(Austritt = Ja|Trp,,.,)

P(Austritt = Ja|Stp..,.,)

arry = 0.2, bryp = —3.0,
VTre.,.. € {-1,...,1}
aSrp = 04, bSTE = —04’
v Sre... €{-10,...,10}
ary, = 0.2, br., = 3.0,
VTrp.,., € {-1,...,1}
asyp = 0.4, bsTD =04,
Y Srp.,. € {—10,...,10}

und sind in Abbildung 4.20 dargestellt. Ist die Hypothese FEintritt wahr, also
p(Eintritt = Ja|E) = 1, bedeutet dies, dass ein Objekt sich weit vor der Zelle
befindet. Ist die Hypothese Austritt wahr, also p(Austritt = Ja|E) = 1, bedeutet

B
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Abbildung 4.20: Parameter der Knoten Fintritt, Austritt
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dies, dass ein Objekt sich weit hinter der Zelle befindet.

Die Freiraum-Hypothese setzt sich aus den Hypothesen iiber den Fintritt und
Awustritt zusammen. Diese beschreibt die Wahrscheinlichkeit fiir ein sicheres Spur-
wechselmanover. Ist die Wahrscheinlichkeit hoch, also p(Freiraum = Ja|E) = 1,
ist ein Spurwechselmandéver moglich.

Die Parameter der Freiraum-Hypothese (FR-H, Abb. 4.13) sind in Tabelle 4.3
dargestellt. Ein Spurwechselmandver ist somit nur dann moglich:

e wenn ein Objekt noch nicht in eine der Zellen des Belegungszeitgitters ein-
getreten ist, also die Wahrscheinlichkeit des Knotens Eintritt p(Eintritt =
Ja|E) =1, oder

e wenn ein Objekt sich bereits von einer Zelle entfernt, also die Wahrschein-
lichkeit des Knotens Austritt p(Austritt = Ja|E) =1 (Abb. 4.9 a,c).

Austritt Nein Ja
Eintritt Nein | Ja | Nein | Ja
Freiraum = Nein 1 0 0
Freiraum = Ja 0 1 1 1

Tabelle 4.3: Parameter des Knotens Freiraum

4.4.2 Parameter der Fahrmanodver-Hypothesen

4.4.2.1 Parameter der Hypothese Uberschreitung einer Spur-
markierung

Wie in Kapitel 4.3.3.1 vorgestellt, reicht eine Instanz der Freiraum-Hypothese
fiir die Modellierung der Moglichkeit eines sicheren Spurwechselmanévers nicht
aus. Deswegen werden zwei weitere Instanzen der Freiraum-Hypothese eingefiihrt.
Diese werden zu einer neuen Hypothese Spurwechselmdglichkeit zusammengefasst
(Abb. 4.15). Die Parameter dieser Hypothese sind in Tabelle 4.4 dargestellt. Ein
Spurwechselmanéver ist somit nur dann moglich, wenn beide der Instanzen Frei-
raum wahr sind. Dies bedeutet, dass keines der beiden betrachten Objekte eine
der Zellen des Belegungszeitgitters, fiir welche die Berechnung durchgefiihrt wird,
belegen.

Die Hypothese Uberschreitung einer Spurmarkierung (USPM-H, Abb. 4.15) ist
nur dann wahr, wenn die Hypothese Laterale Fvidenz oder die Hypothese Trajek-
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Freiraum (Obj1) Nein Ja
Freiraum (Objs) Nein | Ja | Nein | Ja
Spurwechselmdoglichkeit = Nein 1 1 1 0
Spurwechselméglichkeit = Ja 0 0 0 1

Tabelle 4.4: Parameter des Knotens Spurwechselmdglichkeit

torie wahr sind. Somit sind diese Hypothesen gleich gewichtet. Gleichzeitig muss
auch die Moglichkeit fiir einen Spurwechsel gegeben sein, also die Hypothese
Spurwechselméglichkeit auch wahr sein. Die Parameter des Knotens Uberschrei-
tung einer Spurmarkierung sind in Tabelle 4.5 dargestellt.

Trajektorie Nein Ja
Laterale Evidenz Nein Ja Nein Ja
Spurwechselmoglichkeit Nein | Ja | Nein | Ja | Nein | Ja | Nein | Ja
Uberschr. SprMrk. = Nein 1 1 1 0 1 0 1 0
Uberschr. SprMrk. = Ja 0 0 0 1 0 1 0 1

Tabelle 4.5: Parameter des Knotens Uberschreitung einer Spur-
markierung

4.4.2.2 Parameter der Hypothese Spurwechsel

Bei der Modellierung der Spurwechsel-Hypothese werden elementare Aktionen,
die ein Fahrzeug ausfiihren kann, betrachtet. Ein Fahrzeug kann in der Spur blei-
ben (F'), die Spur nach links (L) oder nach rechts (R) verlassen. Da die Hypothese
Uberschreitung der Spurmarkierung sowohl fiir die linke als auch die rechte Spur-
markierung angewandt wird, kénnen drei Bewegungsklassen (L, R, F') pro Objekt
im Knoten Spurwechsel klassifiziert werden (SW-H, Abb. 4.16). Damit ergibt
sich die logische Parametrierung des Knotens Spurwechsel, die in der Tabelle 4.6
dargestellt ist.

Der Vollsténdigkeit halber muss der Zustand (Rechts = Ja A Links = Ja) der
beiden Instanzen der Hypothese Uberschreitung einer Spurmarkierung ebenfalls
im Modell mitberiicksichtigt werden. Da in diesem Fall keine Aussage iiber ein
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Uberschreitung einer Spurmarkierung (Rechts) Nein Ja

Uberschreitung einer Spurmarkierung (Links) | Nein | Ja | Nein \ Ja
Spurwechsel = L 0 1 0 1/3
Spurwechsel = R 0 0 1 1/3
Spurwechsel = F 1 0 0 1/3

Tabelle 4.6: Parameter des Knotens Spurwechsel

Spurwechselmanéver getroffen werden kann, wird diesem Zustand eine gleichfor-

mige Wahrscheinlichkeitsverteilung Uniform(L, R, F) = %, %7 %) zugeordnet.

4.4.2.3 Parameter der Hypothese Fahrmandver

Um die relative Bewegung von Objekten zueinander zu beschreiben, werden die-
se in einer Beziehung betrachtet. Dazu wird jeweils eine Instanz der Spurwech-
sel-Hypothese pro Objekt benotigt (Abb. 4.17). Diese werden zu einer neuen
Hypothese Beziehungsklassen zusammengefasst. Die Parameter des Knotens Be-
ziehungsklassen sind in Tabelle 4.7 vorgestellt. Die erste Bewegungsklasse L ,
R oder F in den Beziehungsklassen (LL, LR, ..., F'F) bezieht sich auf das erste
Objekt, dementsprechend bezieht sich die zweite Bewegungsklasse auf das jeweils
betrachtete Objekt.

Spurwechsel Obj, L R F

Spurwechsel Obj, | L | R | F | L | R|F | L|R|F
LL 1{0(0jO0O]O0O]O0O]O0]O0]O
LR 010,010 0]0]O0]O0
LF o010, 0|0]0]0]O0
FL 0 00|00 1]0]O0
FR 00|00 0|0]0]1]O0
FF 0|0l O0O|O0O|0]O0O]O0O]O0]1

Tabelle 4.7: Parameter des Knotens Beziehungsklassen

Um die endgiiltigen Fahrmanéver zu erkennen (FM-H, Abb. 4.17), wird zu-
sétzlich die Position des Bezugsobjektes in der Spur mitberiicksichtigt. Da die
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Position eines Objektes gut bestimmt werden kann, wird diese auch als sichere
Evidenz in das Bayes-Netz eingefiigt. Ist die Position eines Bezugsobjektes nicht
bekannt, so wird den Zustdnden des Knotens Positionsklassen eine gleichférmige
Wahrscheinlichkeitsverteilung zugeordnet (Uni form(Pos' ™,

POSTEChtS7POSvOTauS) — (%’ %, %))

Die Hypothesen Beziehungsklassen und Positionsklassen werden zu einer neuen
Hypothese Fahrmandver zusammengefasst. In dieser Arbeit werden nur Bezie-
hungen zwischen dem Ego-Fahrzeug und einem Objekt betrachtet. Die Zustdnde
des Knotens Fahrmandver sind dementsprechend benannt und werden als Mand-
verklassen bezeichnet. Diese sind:

Manoeverklassen € {Other, ObjCutIn, EgoCutlIn,
ObjCutOut, EgoCutOut,
LaneFollow, Obj Follow} (4.42)

Im Zustand Other werden alle Fahrmandver zusammengefasst, die nicht von
Interesse sind. Tabelle 4.8 zeigt die logische Parametrierung der Fahrmandver-
Hypothese. Die Interpretation der Tabelle wird am folgenden Beispiel erklért.

Das Bezugsobjekt fihrt links vom Ego-Fahrzeug (pos'™**) und folgt gleichzeitig

der Spur (Klasse F'). Wenn das Ego-Fahrzeug einen Spurwechsel nach links durch-
fithrt (Klasse L, Beziehungsklasse LF') bedeutet dies, dass das Ego-Fahrzeug in
die Spur des Bezugsobjektes einschert (FgoCutin).

Mit diesem Bayes-Netz-Modell kénnen auch Fahrmanover zwischen beliebigen
Objektpaaren klassifiziert werden. Um dies zu ermoglichen, miissen die berechne-
ten Situationsmerkmale der betrachteten Objektpaare als Evidenzen ins Bayes-
Netz eingefiigt werden. Damit kénnen auch komplexere Verkehrssituationen ana-
lysiert werden, was die Intelligenz in Fahrerassistenzsystemen kiinftig leisten
muss.
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Tabelle 4.8: Parameter des Knotens Fahrmandver






Kapitel 5

Umsetzung im Fahrzeug

Das in dem vorherigen Kapitel vorgestellte Bayes-Netz-Modell zur Erkennung
von Fahrmantvern wurde erfolgreich in einem Versuchstrager der Daimler AG
umgesetzt und getestet. Die folgenden Kapitel geben einen Uberblick iiber den
gesamten Versuchsaufbau. In Kapitel 5.1 wird zunéichst die Hardware-Architektur
erklart. Es werden im Einzelnen der eingesetzte Versuchstréger sowie die ver-
wendeten Rechnersysteme und deren Vernetzung vorgestellt. Eine der zahlrei-
chen Aufgaben der Situationsanalyse ist die Beschreibung einer Fahrsituation
(auch Szene genannt). Kapitel 5.2 stellt das in dieser Arbeit entwickelte Konzept
zur Szenenbeschreibung vor. Unter anderem werden auch die einzelnen Software-
Module und deren Implementierungsdetails aufgezeigt.

5.1 Hardware-Architektur

In den folgenden Kapiteln werden die hardware-technische Realisierung sowie die
verwendeten Rechner- und Sensorsysteme vorgestellt.

5.1.1 Versuchstriger

Fiir die Entwicklung und Evaluierung der in dieser Arbeit vorgestellten Algo-
rithmen wurde die Mercedes-Benz E-Klasse (Abb. 5.1) als Versuchstriger einge-
setzt. Das Fahrzeug ist mit einem Stereo-Kamerasystem, zwei Radarsystemen,
einem Fernbereichs-Radar (ARS30x) und Nahbereichs-Radaren ausgestattet. So-
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Abbildung 5.1: Links: Mercedes-Benz E-Klasse als Versuchs-
triager zur Evaluierung des Fahrmanover-
Erkennungsmoduls. Rechts: Aufbau der Rech-
nersysteme.

wohl das ARS30x als auch die Nahbereichs-Radare sind in Serie und werden zur
Umsetzung der Serienfunktionen wie DISTRONIC PLUS mit Stop&Go, rever-
sibler Gurtstraffer, adaptiver Gurtkraftbegrenzer, automatische SchlieSung der
Seitenfenster und des Schiebehebedachs sowie aller Notbremsfunktionen benutzt.
Das eingesetzte Kamerasystem gehort nicht zur Serienausstattung. Es handelt
sich hier um ein Entwicklungsmuster, das als ein neues Sensorsystem fiir die neue
Generation der Fahrerassistenzsysteme entwickelt wird. Dies sind die einzigen
Sensoren, die in dieser Arbeit zur Umfelderfassung eingesetzt werden.

Die Eigenschaften des ARS30x-Radarsystems sind in Tabelle 5.1 zusammenge-
fasst. Es handelt sich um ein Radar, das iiber einen Fern- und Nahbereich-Modus
verfiigt. Demnach werden die Objekte sowohl im Nahbereich von 0.25[m] bis 60[m)]
als auch im Fernbereich von bis zu 200[m] detektiert. Da die NBR-Sensoren fiir
die Erkennung von Fahrmantvern nicht relevant sind, soll in dieser Arbeit auf
diese nicht mehr eingegangen werden.

Das Stereo-Kamerasystem mit einer Basisbreite von 0.2[m] ist hinter der Wind-
schutzscheibe montiert (Abb. 5.2). Der Offnungswinkel des Kamerasystems be-
triagt ungefihr 40°. Der CMOS-Chip hat eine Auflésung von 1024 x 440 Pixel
und liefert 12 — Bit Grauwertbilder. Die Framerate betragt 30fps.
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Radareigenschaften
Fernbereich ‘ Nahbereich

Auflosung Distanzmessung 2[m]
Genauigkeit Distanzmessung 0.25[m)

Auflosung Winkelmessung | 1° 4°
Genauigkeit Winkelmessung | 0.1° 1°...2°

Geschwindigkeitsauflosung | 2.76[km/h] 5.52[km/h|
Geschwindigkeitsgenauigkeit | 0.5[km/h) 1.0[km/h]

Zykluszeit \ ca. 66[ms] ‘

Tabelle 5.1: Eigenschaften des Fernbereichsradars ARS30x [102]

Abbildung 5.2: Entwicklungsmuster  eines  Stereo-Kamera-
systems

5.1.2 Rechnersysteme und Vernetzung

Abbildung 5.3 zeigt den gesamten Uberblick iiber die eingesetzte Hardware-
Architektur des Versuchsfahrzeuges.

Die Aufgabe des Applikationsrechners ist die Emulation eines ACC- Steuerge-
rates und die Darstellung der Funktionalitdt aller Fahrerassistenzsysteme der
heutigen Generation. Die notwendigen Daten (z.B. Ego-Fahrzeugdaten, Objek-
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UDPl lEthernet
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Bildverarbeitungsrechner
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Daten ¥ Objekte ACC-Radarobjekte

CAN

Abbildung 5.3: Hardware-Architektur des Versuchstrigers

te der Nahbereich-Radarsensoren) werden iiber den CAN-Bus eingelesen. Das
ARS30x-Radarsystem liefert im Serienzustand die fiir die Serienfunktionen not-
wendigen Daten iiber den CAN-Bus. Allerdings werden im Sensor selbst mehr
Objekte erzeugt. Diese kénnen iiber eine Messschnittstelle (Mess-Interface-Box,
MI-Box) per UDP-Kommunikation zur Verfiigung gestellt werden. Die Kommuni-
kation der MI-Box mit dem Radar ist durch eine Ethernet-Verbindung realisiert.
Die Radarobjekte werden vom Applikationsrechner fiir alle anderen Verarbei-
tungseinheiten auf den CAN-Bus geschrieben. Der Rechner ist mit einem Core
2 Duo Intel Prozessor mit 2.6 GHz Taktfrequenz und einer Speicherkapazitét
von 2GByte RAM ausgestattet und stellt eine Entwicklungsplattform fiir Assi-
stenzsysteme der neuen Generation zur Verfiigung. Der Aufbau ermdéglicht eine
schnelle Anbindung neuer Sensoren und eine leichte Integration von Prototypen
der neuen Fahrerassistenzsysteme. Diese kénnen direkt im Fahrzeug demonstriert
und getestet werden.

Der Bildverarbeitungsrechner liest, wie der Applikationsrechner, die notwendi-
gen Ego-Fahrzeugdaten sowie die Radarobjekte iiber eine CAN - Verbindung ein.
Die Bilder des Stereo-Kamerasystems werden iiber eine Ethernet - Verbindung
vom Bildverarbeitungssteuergerit (BV-SG) zum BV-Rechner kommuniziert. Die
Verbindung des BV-Steuergerits mit dem Kamerasystem ist iiber eine Low Vol-
tage Differential Signaling (LVDS) Schnittstelle realisiert. Auf dem Bildverarbei-
tungsrechner laufen verschiedene Bildverarbeitungsalgorithmen, welche die not-
wendigen Eingangsdaten fiir die Erkennung von Fahrmandvern berechnen. Die
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wichtigsten sind die Spurerkennungsalgorithmen, die Freiraumanalyse sowie die
Erkennung von Bildverarbeitungsobjekten (BV-Objekte). Die eingesetzten Bild-
verarbeitungsalgorithmen sind anspruchsvoll und benétigen viel Rechenleistung.
Um den Anforderungen gerecht zu werden ist der Rechner mit einem Intel i7 Quad
Core Prozessor und einer Speicherkapazitat von 6GByte RAM ausgestattet. Zu-
sétzlich laufen auf diesem Rechner Fusionsalgorithmen, welche die Radarobjekte
mit den entsprechenden BV-Objekten fusionieren. Damit bildet dieser Rechner
eine gute Ausgangsbasis zur Entwicklung und Evaluierung der in dieser Arbeit
vorgestellten Algorithmen. Das Fahrmanover-Erkennungsmodul wurde in das be-
stehende Bildverarbeitungs-Framework integriert.

Bei der Entwicklung von verschiedenen Methoden und Algorithmen auf dem Ge-
biet der Fahrerassistenzsysteme wird immer in zwei Schritten vorgegangen. Im
ersten Schritt werden die entwickelten Algorithmen auf ihre Leistungsfahigkeit,
ohne Optimierung fiir den Einsatz in einem Steuergerit, untersucht. Da die Op-
timierung sehr viel Zeit in Anspruch nimmt, ist diese Vorgehensweise unumgéng-
lich. Zu diesem Entwicklungszeitpunkt steht die Frage, ob die ausgewidhlte Me-
thode zur Losung einer aufgestellten Aufgabe geeignet ist, im Vordergrund. Die
Algorithmen, welche sich im ersten Schritt als effektiv erwiesen haben, werden
dann im zweiten Schritt in Hinsicht auf Rechenzeit und Speichereffizienz opti-
miert.

Die gesamte Software-Architektur des Bildverarbeitungsrechners wird in den néch-
sten Kapiteln vorgestellt.

5.2 Software-Architektur

Abbildung 5.4 stellt den gesamten Software-Rahmen mit den eingesetzten Softwa-
remodulen vor. Die Eingangsdaten (z.B. Radarobjekte, Ego- Fahrzeugdaten usw.)
werden vom eingesetzten Bildverarbeitungs-Framework eingelesen und den ent-
sprechenden Modulen zur Verfiigung gestellt. Um die Kommunikation zwischen
den Modulen zu erméglichen, wurde in dieser Arbeit eine einheitliche Reprisenta-
tion der Daten (hier Weltmodell genannt) eingefiihrt. Das Weltmodell wurde nicht
nur zur Vereinheitlichung der Schnittstellen zwischen verschiedenen Algorithmen,
sondern auch zur Beschreibung einer Fahrsituation (Szene) und zur Organisati-
on der Daten entwickelt. Die Algorithmen tauschen die Daten grundsétzlich nur
iiber das Weltmodell aus und stellen damit die Ergebnisse den weiteren Verarbei-
tungseinheiten zur Verfiigung (s. Kap. 5.2.1). Das Bildverarbeitungsmodul bein-
haltet Bildverarbeitungsalgorithmen wie Spurerkennung, Freiraumanalyse und
die Erkennung von Bildverarbeitungsobjekten (s. Kap. 5.2.2). Das Sensordaten-
fusionsmodul bedient sich der erkannten Radar- bzw. BV-Objekte und fiihrt die
Fusionsalgorithmen aus (s. Kap. 5.2.3). Basierend auf den Ergebnissen der Bild-



92 Kapitel 5. Umsetzung im Fahrzeug

Stereo-
Bilder

: Fahrmandver-Erkennungsmodul

prssssssszmnss

| Datenorganisation (Weltmodell)

1 '
I | Sensordaten Objekte Objekt-Beziehungen : Ergebnisse Fahrerassistenz-
| der Sita- systeme

1

: ,_,-v 0BJ-1) OB \:\EZ ] i : Algorithmen

! v -l 1

! ]
EGO-Fahrzeug | o) |- \\ | Ago-t FAS-1
Daten =) |BEZ2 | !
et N B2} wigo2 FAS2
OBkS) /_7/“- :

Vegos Gegos ¥
Algo-3 FAS-3

ACC-Radar

valuierungsmodul

me

FLLLLLLLLT]

Abbildung 5.4: Software-Architektur des Bildverarbeitungs-
Frameworks

verarbeitung und der Fusion werden im Fahrmandver-Erkennungsmodul die Si-
tuationsmerkmale berechnet und die Klassifizierung von Fahrmandvern durchge-
fithrt (s. Kap. 5.2.4).

Um die Ergebnisse der Klassifizierung zu evaluieren wurde ein Evaluierungsmo-
dul entwickelt. Die Funktionsweise des Evaluierungsmoduls wird in Kapitel 6.2.1
vorgestellt.

Im Folgenden werden die Eingangsdaten, die Aufgabe und der Aufbau des Welt-
modells sowie die Funktionsweise des Fahrmanover-Erkennungsmoduls im Detail
beschrieben.
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5.2.1 Situationsbeschreibung und Weltmodell

Eine der Aufgaben der Situationsanalyse ist das Verstehen einer Verkehrssitua-
tion (auch Szene genannt). Hierfiir wurde in dieser Arbeit ein einheitliches Mo-
dell (Weltmodell) zur Beschreibung einer Szene entwickelt. Das hier entwickelte
Modell soll folgenden Anforderungen geniigen. Die Schnittstellen zwischen ver-
schiedenen Algorithmen sollen vereinheitlicht werden. Die Modularitét, Erweiter-
barkeit und Hardware-Unabhéngigkeit des Modells soll gewéhrleistet sein. Damit
die Softwaremodule aufeinander aufbauen konnen, soll der Austausch der Ergeb-
nisse zwischen diesen erleichtert werden. Zusétzlich ist die Moglichkeit fiir einen
Einsatz in einem Steuergerét bei der Entwicklung zu beriicksichtigen.

Abbildung 5.5 zeigt die Beschaffenheit des entwickelten Modells am Beispiel der in
dieser Arbeit fiir die Erkennung von Fahrmandvern umgesetzten Szenenbeschrei-
bung. Ein Framework stellt die notwendigen Eingangsdaten (Ego-Fahrzeugdaten,
Bilder des Stereo-Kamerasystems, usw.) den entsprechenden Softwaremodulen

:r Framework 1
______________________________________________________________ 1
12
Sensordaten Objekte Objekt-Beziehungen Ergebnisse
der
Bildverarbeitung EUS‘ ! E)éJ_C_U_T_II:l ! Algorithmen
objekte Fus- \ t--cmcmo- '/ Fus-
Radar Obj-1 Obj-2 Manover
3 Spur Yagder) —
tuat -
£ Spur- Spur- ttuations
2 1 2 merkmale
Spur m- == Nao oA A
Mrk i links H rechts |
Spur Spur Spur
Mrk-1 Mrk-2 Mrk-3
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1 1 ‘) )
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! Algorithmen : : Fahrerassistenz- :
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" Fahrmanovern 0o |
] 1 1

Abbildung 5.5: Weltmodell zur Beschreibung einer Fahrsituati-
on
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zur Verfiigung und ist gleichzeitig fiir deren Verwaltung zusténdig. Um die Daten,
je nach Hardwarearchitektur, einlesen zu kénnen, miissen die Hardwaretreiber neu
entwickelt oder es muss auf die bereits vorhandenen Kommunikationsprotokolle
(UDP, TCP/IP, CAN) zuriickgegriffen werden.

Das Weltmodell ist in verschiedene logische Module gegliedert. Dazu gehoren
die Module Sensordaten, Objekte, Objekt-Beziehungen und die FErgebnisse der
Algorithmen. Je nach Bedarf kann der notwendige Datenspeicher in den entspre-
chenden Softwarekomponenten angelegt werden. Wird eine Komponente nicht
verwendet, so wird auch kein Speicherplatz bendtigt.

Das Modul Sensordaten kapselt alle notwendigen Eingangsdaten, die von einge-
setzten Sensoren geliefert werden. Dazu gehoren z.B. Radardaten, GPS-Daten,
Kameradaten, Daten der Fahrzeug-Fahrzeug-Kommunikation usw.

Aus der Sicht der Situationsanalyse besteht eine Szene aus verschiedenen Objek-
ten, die miteinander interagieren kénnen. Die Interaktion zwischen solchen Ob-
jekten wird als eine Objekt-Objekt-Beziehung modelliert. Die Objekte werden aus
verschiedenen Sensordaten gebildet. Wie in Abbildung 5.5 dargestellt, sind es z.B.
Objekte aus der Objektfusion, Spurmarkierungen oder auch zusammengesetzte
Objekte wie eine Fahrspur, die dann aus einer linken und rechten Spurmarkierung
besteht.

Im dem Softwaremodul Objekt-Beziehungen werden verschiedene Beziehungen
zwischen verschiedenen Objekten modelliert. Ein Fahrmandver findet immer zwi-
schen zwei oder mehreren Fahrzeugen statt. In diesem Fall wird eine Fahrzeug-
Fahrzeug-Beziehung benotigt. Des weiteren kann ein Fahrzeug auf einer der vor-
handenen Fahrspuren fahren. Dazu wurde eine weitere Fahrzeug-Spur-Beziehung
vorgestellt. Eine Fahrspur besteht aus einer linken und rechten Spurmarkierung,
die wiederum als eine Spur-Spurmarkierung-Beziehung modelliert wurde.

Die Ergebnisse der einzelnen Algorithmen, die nicht als Objekte oder Objekt-
Beziehungen modelliert sind, kénnen im speziellen Softwaremodul Ergebnisse der
Algorithmen abgelegt werden und stehen somit zur weiteren Verarbeitung zur
Verfiigung.

Mit dem hier vorgestellten Weltmodell kann folgende Situation als Beispiel voll-
stéandig beschrieben werden: Ein Fahrzeug-1 fahrt auf einer Spur-1 und ein ande-
res Fahrzeug-2 auf einer anderen Spur-2. Aus der Sicht des Fahrzeuges-1 kénnte
das Fahrzeug-2 ein Fahrmandver durchfiihren, z.B. Einscheren (Abb. 5.6). Die Be-
rechnung von notwendigen Beziehungen zwischen Objekten und Situationsmerk-
malen sowie von Bayes-Netz-Inferenz wird vom Fahrmandover-Erkennungsmodul
iibernommen.

Das Weltmodell zur Beschreibung einer Situation kann auf weitere Szenen z.B. im
Kreuzungsbereich erweitert werden. Dazu miissen lediglich Sensordaten, Objek-
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Abbildung 5.6: Beispiel einer Fahrszene abgebildet im Weltmo-
dell

te oder Objekt-Beziehungen hinzugefiigt werden. Somit ist mit diesem Konzept
prinzipiell jede beliebige Fahrsituation modellierbar.

Das Weltmodell ist modular in logischen Schichten aufgebaut und ist auf Grund
der Modularitét leicht erweiterbar. Ein weiterer Vorteil des Konzepts ist der ein-
fache Austausch der Ergebnisse zwischen verschiedenen Algorithmen. Dadurch
ist die Bildung von komplexen Systemen, die sehr einfach wartbar sein miissen,
moglich. Dieser Vorteil ist nur durch die Standardisierung von Schnittstellen und
die einheitliche Reprisentation einer Szene zu erreichen. Dies ist im vorgestellten
Weltmodell gewahrleistet.

Damit das Weltmodell in einem Steuergerit eingesetzt werden kann, wurde die
Entwicklung in C' durchgefiihrt. Bei der Umsetzung wurde auf die Blackboard-
Softwarearchitektur zuriickgegriffen [103]. Diese wird dann verwendet, wenn vie-
le kleinere Programme zur Losung einer aufgestellten Aufgabe beitragen, was
auch dem in dieser Arbeit gegebenen Ausgangspunkt entspricht. Die Algorith-
men werden von einer zentralen Einheit gesteuert und nacheinander aufgerufen.
Dabei schreibt jedes Programm nach der Ausfithrung die Ergebnisse in einen ge-
meinsamen Speicher (Blackboard) zuriick, so dass andere Algorithmen auf diese
zuriickgreifen kénnen.

Da die Versuchstrager im Allgemeinen fiir die Entwicklung von verschiedenen
Fahrerassistenzsystemen aufgebaut werden, kann an dieser Stelle nicht garan-
tiert werden, dass die Software- bzw. Hardwarearchitektur immer gleich bleibt.
Fiir die Integration von Algorithmen der Situationsanalyse bedeutet dies eine
erforderliche Anpassung der Schnittstellen an die eingesetzte Entwicklungsumge-
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bung. Bauen die Algorithmen auf einheitlichen Schnittstellen auf, so muss ledig-
lich ein Umsetzer entwickelt werden, der die Eingangsdaten von der eingesetzten
Entwicklungsumgebung in das Weltmodell transferiert. Die Algorithmen der Si-
tuationsanalyse, die mit dieser Schnittstelle arbeiten, konnen ohne Verdnderung
weiterverwendet werden. Dies erleichtert die Austauschbarkeit von Situations-
analysemodulen zwischen verschiedenen Frameworks und verringert somit den
Integrationsaufwand.

Im folgenden Kapitel werden die in dieser Arbeit verwendeten Eingangsdaten und
ihre Weiterverarbeitung vorgestellt.

5.2.2 Eingangsdaten
5.2.2.1 Freiraumanalyse

Die Algorithmen der Freiraumanalyse liefern den freien befahrbaren Raum bis zu
einem erhabenen Objekt (z.B. Leitplanke, Fahrzeug usw.). Es handelt sich hier
um die Arbeiten des Bildverarbeitungsteams der Group Research and Advanced
Engineering Daimler AG [104]. Basierend auf dem berechneten Freiraum kann
der néchste laterale Ay-Abstand zu einem erhabenen Objekt geschétzt werden.
Dieser wird zur Weiterverarbeitung der Algorithmen der Situationsanalyse zur
Verfiigung gestellt. Aus der Sicht des Ego-Fahrzeuges bedeutet dies, dass der
Raum bis zu diesem lateralen Ay-Abstand frei ist. Tabelle 5.2 fasst die Eigen-
schaften des geschétzten Freiraums zusammen.

Freirauminformation ‘

Ay | lateraler Abstand zum erhabenen Objekt [m)]
tiife Lebensdauer |[s]

Tabelle 5.2: Freiraumeigenschaften

5.2.2.2 Spurerkennung

Eine der ersten Arbeiten zur bildbasierten Spurerkennung wurde in [93] vorge-
stellt. Diese Algorithmen wurden optimiert und weiterentwickelt, so dass heutzu-
tage die Spurerkennung fiir verschiedene Fahrerassistenzsysteme eingesetzt wird.
Der Spurerkennungsalgorithmus basiert auf einem Straflenmodell, das bereits in
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Kapitel 4.2.2.1 vorgestellt wurde. In dieser Arbeit werden bis zu vier Spurmarkie-
rungen erkannt. Diese werden in den weiteren Verarbeitungseinheiten zu Spuren
zusammengefasst. Eine Spur besteht dabei aus einer linken und rechten Spurmar-
kierung und wird als eine Spur-Spurmarkierung-Beziehung modelliert. Mit den
erkannten Spurmarkierungen ist es moglich bis zu drei Spuren aufzubauen. Ta-
belle 5.3 fasst alle Grofien, die von einem Spurerkennungsalgorithmus berechnet
werden, zusammen.

Spurinformation
id Id der Spurmarkierung
Co Kriimmung [1/m]
c1 Kriimmungsdnderung ml/s

Ay | Abstand zur Spurmarkierung [m]
tiife Lebensdauer [s]

Tabelle 5.3: Eigenschaften einer Spurmarkierung

5.2.2.3 Radarobjekte

Alle Radarobjekte werden direkt in einem Radarsteuergerit berechnet und dem
Applikationsrechner zur Verfiigung gestellt. Die Radarobjekte werden fiir die
Abstandsregelung der ACC-Funktion von den Algorithmen der Situationsana-
lyse verwendet. Das Radarsteuergerdt in der heutigen Serienversion iibertragt
sechs Radarobjekte, die durch eine eindeutige ¢d identifiziert werden koénnen.
Zusétzlich zu der relativen Geschwindigkeit (ve,.,,vy,.,;) und relativen Position
(Zret, yrer) eines Radarobjektes wird die Positionsinformation (posin f) bestimmt.
Abbildung 5.7 stellt die sechs Radarobjekte mit entsprechenden Positionen vor.
Da das Radarsteuergerit keine Informationen iiber die erkannten Spurmarkie-
rungen bekommt, hidngt die Positionierung der Radarobjekte direkt mit dem
berechneten Fahrschlauch des Ego-Fahrzeuges zusammen. Das Radarobjekt mit
der Positionsinformation Relevant (auch ObjectOfInterest genannt) wird fiir die
ACC-Regelung verwendet. Der Bewegungszustand mouvstate eines Radarobjektes
kann folgende Groflen annehmen: Undefiniert, Stationdr, Bewegt, Gegenverkehr.
Tabelle 5.4 fasst die Eigenschaften der Radarobjekte zusammen.
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Abbildung 5.7: ACC-Radarobjekte mit Positionsinformation

ACC-Radarobjekte ‘

id Id des Objektes
Trel Relative Position in x-Richtung [m)]
Yrel Relative Position in y-Richtung [m]
Vo Relative Geschwindigkeit in x-Richtung [m/s]
Uy Relative Geschwindigkeit in y-Richtung [m/s]
posin f Positionsinformation des Objektes
movstate Bewegungszustand des Objektes

Tabelle 5.4: Eigenschaften der ACC-Radarobjekte

5.2.2.4 Bildverarbeitungsobjekte

Bei der Erkennung von Bildverarbeitungsobjekten handelt es sich um Arbeiten
von [105], [106], [107], [108] die auch bei der Daimler AG durchgefiihrt worden
sind. Zusétzlich zu den Eigenschaften wie: id, Geschwindigkeit (ve,.,,,vy,.;) und
Position (Zrer,Yrer) kann aus der Bildinformation auch die Linge, Breite sowie
der Gierwinkel (1)) und die Gierrate () eines BV-Objektes geschitzt werden.
Die Bildverarbeitungsalgorithmen zur Objekterkennung liefern drei Objekte, die
sich am n#chsten zum Ego-Fahrzeug befinden. Diese werden zuverldssig von bis
zu 40m Abstand erkannt. Tabelle 5.5 fast alle Eigenschaften eines Bildverarbei-
tungsobjektes zusammen.
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Bildverarbeitungsobjekte ‘

id Id des Objektes
Trel Relative Position in x-Richtung [m]
Yrel Relative Position in y-Richtung [m]

vg,., | Relative Geschwindigkeit in x-Richtung [m/s]
vy,., | Relative Geschwindigkeit in y-Richtung [m/s]

a,,., | Relative Beschleunigung in x-Richtung [m/s?]
ay,., | Relative Beschleunigung in y-Richtung [m/s%]
P Gierwinkel des Objektes [rad]
P Gierrate des Objektes [rad/s]
L Lénge des Objektes [m
B Breite des Objektes [m
tife Lebensdauer des Objektes [s]

Tabelle 5.5: Eigenschaften der Bildverarbeitungsobjekte

5.2.3 Sensordatenfusion

Um die Qualitdt und Robustheit der erkannten Objekte zu verbessern, werden
verschiedene Messtechniken (Sensoren) zur Umgebungserfassung benutzt. Im Ver-
gleich zum Radarsystem kann aus der Bildverarbeitung die Lénge und Breite so-
wie die laterale Position eines Objektes besser bestimmt werden. Im Gegensatz
dazu liefert ein Radarsensor bessere Messwerte beziiglich der Geschwindigkeit
und des Abstands in z-Richtung. Um die Ergebnisse der Erkennung der einzel-
nen Sensoren zusammenzufiithren, ist eine Sensordatenfusion notwendig. Bei der
Fusion von Messungen verschiedener Sensoren werden die Vorteile des jeweiligen
Sensors ausgenutzt, was zu stabileren und qualitativ besseren Objekten fiihrt.
Die in dieser Arbeit eingesetzte Objektfusion basiert auf den vorgestellten An-
séitzen von [109], [110]. Dabei handelt es sich um einen Kalman-Filter-basierten
Fusionsalgorithmus.

Die Eigenschaften eines fusionierten Objektes sind in Tabelle 5.6 zusammenge-
fasst. Neben den bereits vorgestellten Attributen der einzelnen Radar- bzw. BV-
Objekte wird noch die Information, von welchem Sensor ein Objekt gesehen wur-
de (seenby), mitgefiihrt. Zusétzlich dazu werden die Varianzen (variance) der
geschitzten Groflen des Kalman-Filters protokolliert. Dabei handelt es sich um
Varianzen in der Position, Geschwindigkeit, Beschleunigung, Gierrate und Gier-
winkel. Diese werden zur Beriicksichtigung des Messrauschens im Bayes-Netz mit-
verwendet. Um das fiir die ACC-Regelung relevante Objekt zu bestimmen wird
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Fusionsobjekte
id Id des Objektes
Trel Relative Position in x-Richtung [m]
Yrel Relative Position in y-Richtung [m)]
Vgo) Relative Geschwindigkeit in x-Richtung [m/s]
Vyyor Relative Geschwindigkeit in y-Richtung [m/s
ag.., Relative Beschleunigung in x-Richtung [m/s?]
Ay, ., Relative Beschleunigung in y-Richtung [m/s?]
P Gierwinkel des Objektes [rad]
P Gierrate des Objektes [rad/s]
L Linge des Objektes [m)]
B Breite des Objektes [m]
tife Lebensdauer des Objektes [s]
posinf Positionsinformation des Objektes
movstate Bewegungszustand des Objektes
seenby Information von welchem Sensor das Objekt gesehen wurde
variance Varianzen der Zustandsgrofien des Kalman-Filters

Tabelle 5.6: Eigenschaften der Fusionsobjekte

die Positionsinformation (posinf) direkt von den Radarobjekten iibernommen.
Die Information auf welchen der vorhandenen Spuren ein Fahrzeug fahrt wird
in den weiteren Verarbeitungseinheiten berechnet und als eine Fahrzeug-Spur-
Beziehung modelliert.

5.2.4 Fahrmandéver-Erkennungsmodul

Die Integration des Fahrmanover-Erkennungsmoduls in die gesamte Entwick-
lungsumgebung wurde bereits schematisch in Abbildung 5.4 dargestellt. Abbil-
dung 5.8 zeigt die Softwaremodule, die zur Klassifikation von Fahrmanévern ent-
wickelt wurden. Diese sind in drei logische Gruppen unterteilt: Berechnung von
Objekt-Beziehungen, Berechnung von Situationsmerkmalen, Klassifikation.

Anhand der im Weltmodell gespeicherten Objekte werden im ersten Schritt die
notwendigen Objekt-Objekt-Beziehungen zur Beschreibung einer Szene berech-
net. Diese Beziehungen werden im Bayes-Netz-Modell durch die Schichten zwei
bis vier abgebildet (Abb. 4.2).
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Die Verwaltung der berechneten Objekt-Beziehungen wird von einem Objektver-
waltungsmodul ibernommen. Hier wird unter anderem auch die Giiltigkeit der
Objekte fiir die Klassifikation bestimmt. Es wird iiberpriift, ob z.B. reale Spur-
markierungen vorhanden oder ob die fusionierten Objekte giiltig sind. Da in dieser
Arbeit fiir die Klassifikation nur Beziehungen zwischen dem Ego-Fahrzeug und
anderen Objekten interessieren (Ego-Objekt-Beziehung) werden die Objekt-Ego-
Beziehungen nicht beriicksichtigt.

Die Module fiir die Berechnung von Freiraummerkmalen (FR-H) bzw. Spurwech-
selmerkmalen (LE-H, TR-H, Gl. 4.1) werden fiir die giiltigen Objekt-Objekt-
Beziehungen vom Verwaltungsmodul aufgerufen. Diese Situationsmerkmale wer-
den anhand von Sensordaten berechnet. Da die Sensordaten mit Unsicherheiten
behaftet sind, miissen diese bei der Modellierung mitberiicksichtigt werden. Dies
wird im Bayes-Netz-Modell von der ersten Schicht iibernommen (Abb. 4.2). Die
berechneten Situationsmerkmale werden im Weltmodell gespeichert und stehen
dem Klassifikationsmodul zur Verfiigung.

Nach dem Einfiigen von Evidenzen und der Berechnung der Bayes-Netz-Inferenz

I
Fahrmanéver-Erkennungsmodul

Berechnung von Berechnung von Klassifikation
Objekt-Beziehungen Situationsmerkmalen

Spur-Spurmarkierung-

Beziehung
Spurwechselmerkmale
Fahrzeug-Spur- Objekt
Beziehung Verwaltung Bayes-Netz-Inferenz

Freiraummerkmale
Fahrzeug-Fahrzeug-

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
:
1
: Beziehung
1

1

1

1

Objekt-Beziehungen Situationsmerkmale

Manoverklassen

Objekt-Beziehungen

Weltmodell

Fusionsobjekte, Spurmarkierungen Situationsmerkmale

Abbildung 5.8: Fahrmanover-Erkennungsmodul
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kann das Ergebnis der Klassifikation (Mandverklassen, FM-H, Gl. 4.42) von
den anderen Verarbeitungseinheiten verwendet werden. Die Klassifikation von
Fahrmanoévern wird im Bayes-Netz-Modell durch die vierte Schicht durchgefiihrt
(Abb. 4.2).

Die Umsetzung des in Kapitel 4.3 vorgestellten Bayes-Netzes zur Erkennung von
Fahrmandvern wurde mit Hilfe der HUGIN-Software durchgefiihrt [82], [83]. Die
Software erlaubt eine grafische Modellierung von Bayes-Netzen, deren Parame-
trierung sowie die automatische Generierung des C-Codes fiir das entwickelte
Modell. Um die Integration vom C-Code in verschiedene Entwicklungsumgebun-
gen zu erleichtern, stellt HUGIN eine Schnittstelle zur Anwendungsprogrammie-
rung (engl. application programming interface (API)) mit den entsprechenden
C-Bibliotheken zur Verfiigung.



Kapitel 6

Experimentelle Ergebnisse
und Evaluation

Dieses Kapitel stellt die Leistungsfihigkeit des Fahrmano6ver-Erkennungsmoduls
in der Praxis vor. Mit Hilfe der in dieser Arbeit entworfenen Algorithmen werden
die Fahrmanover wiahrend mehrerer Versuchsfahrten klassifiziert und die Ergeb-
nisse evaluiert. Dazu wird zun#chst in Kapitel 6.2.1 das fiir die Online-Evaluierung
entwickelte Evaluierungsmodul vorgestellt. Da die Entscheidungsfindung, ob ein
Manover stattfindet, eine wichtige Rolle fiir die Erkennungsleistung des Systems
spielt, wird die Systemauslegung in Kapitel 6.2.2 vorgestellt. Fiir die ausgewéhlte
Auslegung des Systems werden in Kapitel 6.3.1 die Ergebnisse am Beispiel ein-
zelner Manover diskutiert. Das Gesamtergebnis der Evaluierung aller Versuchs-
fahrten wird in Kapitel 6.3.2 prasentiert.

6.1 Ziele der Untersuchung

Die Untersuchung soll zeigen, wie gut die Klassifizierung von Fahrmanévern mit
Bayes-Netzen in Autobahnszenarien funktioniert und ob sich dieser Ansatz hier-
fiir eignet. Dazu wird eine Statistik iiber richtig und falsch erkannte Fahrmanover
aufgestellt. Bei den falsch erkannten Mandvern wird nach zwei Klassifikationsfeh-
lern false positive” und ,false negative” unterschieden. Die ,false positives” be-
deuten, dass ein Fahrmandover erkannt wird, obwohl keines stattfindet. Die ,false
negatives” bedeuten, dass ein Fahrmanover stattfindet, aber nicht erkannt wird.
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Abbildung 6.1: a) Objekte eines ACC-Systems (,relevantes”
Objekt in rot). b) ein ausscherendes Objekt,
wird als ,nicht relevant” eingestuft. ¢) ein ein-
scherendes Objekt, wird als ,relevant” einge-
stuft.

In diesen Fillen sollen die Ursachen untersucht und eine mogliche Losung vorge-
schlagen werden.

Um den Nutzen der Fahrmanover-Erkennung aufzuzeigen, wird dieses mit einem
bei der Daimler AG verfiigbaren Adaptive Cruise Control (ACC) verglichen. Die-
ses ACC-Seriensystem ist radarbasiert und fithrt eine Klassifizierung der detek-
tierten Objekte durch. Hierbei werden diese als ,relevant” oder ,micht relevant”
eingestuft. Ein Objekt, welches sich im Fahrschlauch des Ego-Fahrzeuges befin-
det, wird als ,relevant” klassifiziert. Auf dieses Objekt erfolgt die Regelung des
Abstandes und der Geschwindigkeit. Alle anderen erfassten Objekte werden als
,nicht relevant” eingestuft. Ein Einscher-Manover fiihrt dazu, dass die einscheren-
den Objekte vom ACC-System als ,relevant” klassifiziert werden. Ein Ausscher-
Manover fithrt dazu, dass die ausscherenden Objekte als ,nicht relevant” einge-
stuft werden (Abb. 6.1). Diese Mandver werden auch vom Fahrmanoéver-Erken-
nungsmodul erkannt. An dieser Stelle kann der Zeitunterschied zwischen dem
Zeitpunkt, zu welchem ein ACC-System ein Objekt als ,relevant” oder ,nicht
relevant” einstuft und dem Zeitpunkt, zu welchem das Erkennungsmodul ein Ma-
nover klassifiziert, gemessen werden. Auflerdem soll untersucht werden, bei wel-
chen Fahrmanovern der Zeitgewinn am grofiten ist. Wird ein Fahrmanover vom
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Erkennungsmodul frither erkannt, so kann diese Information als Unterstiitzung
fiir die Entscheidungsfindung eines ACC-Systems zur Verfiigung gestellt werden.

Aus den Ergebnissen der Untersuchung sollen weitere Schritte zur Verbesserung
des Erkennungsmoduls abgeleitet werden.

6.2 Online-Evaluierung

Um die in dem vorherigen Kapitel vorgestellten Ziele zu erreichen, wurde ein Mo-
dul zur Evaluierung der klassifizierten Fahrmanover entwickelt. Der Aufbau und
die Funktionsweise des Moduls sowie die ausgewéhlte Systemauslegung werden
in den néchsten Kapiteln vorgestellt.

6.2.1 Evaluierungsmodul

Wie bereits in Kapitel 5.2.4 vorgestellt fithrt das Fahrmanover- Erkennungsmo-
dul drei wesentliche Berechnungen durch: Berechnung von Objekt- Beziehungen,
Berechnung von Situationsmerkmalen (Gl. 4.1) und Klassifikation. Die Ergebnis-
se der Berechnung werden im Weltmodell gespeichert und stehen zur weiteren
Verarbeitung zur Verfiigung (Abb. 5.8).

Zur Evaluierung des Fahrmanover-Erkennungsmoduls werden die berechneten Si-
tuationsmerkmale, die Objekt- bzw. Spurdaten sowie das Ergebnis der Klassifika-
tion (Mandverklassen, Gl. 4.42) benétigt. Die Integration des Evaluierungsmo-
duls in die gesamte Entwicklungsumgebung wurde bereits schematisch in Abbil-
dung 5.4 dargestellt.

Abbildung 6.2 zeigt den gesamten Aufbau des Evaluierungsmoduls. Das ent-
wickelte Evaluierungsmodul beinhaltet einen Zustandsautomaten zur Evaluie-
rung der klassifizierten Fahrmanoéver sowie ein LOG-Modul zur Protokollierung
der Daten. Anhand der definierten Zustandsiibergéinge kann festgestellt werden,
ob die Fahrmanover richtig oder falsch klassifiziert wurden. Die Ergebnisse der
Klassifikation konnen direkt wihrend einer Versuchsfahrt evaluiert werden. So-
mit ist keine aufwendige Offline-Simulation notwendig, da die Evaluierung online
stattfindet. Das Log-Modul iibernimmt die Protokollierung der berechneten Si-
tuationsmerkmale, Objektdaten und der Ergebnisse der Klassifizierung.

Abbildung 6.3 zeigt den Zustandsautomat mit den zuldssigen Zustandsiibergin-
gen. An dieser Stelle soll die Funktionsweise anhand eines Beispiels vorgestellt
werden. Das Ego-Fahrzeug folgt einem Objekt. Die Klasse ObjFollow wird klas-
sifiziert. Als néchstes schert das Objekt aus, die Klasse ObjCutOut wird klas-
sifiziert. Die n#chste erwartete Klasse ist LaneFollow. Wird diese vom System
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Evaluierungsmodul

Manoverklassen

Zustandsautomat

Weltmodell

Ergebnis der
Evaluierung

Situationsmerkmale

Objekt- und Spurdaten

Log-Modul

Abbildung 6.2: Schematischer Aufbau des Evaluierungsmoduls

klassifiziert, so wurde dieses Fahrmantver ,richtig erkannt”. Wird ein anderes
Manover, wie z.B. ObjFollow erkannt, so fiihrt dies zu einem ,false positive”. Das
System klassifiziert hier ein Mandéver, obwohl keines stattfindet. Ein Zustands-
iibergang von LaneFollow zu ObjFollow und umgekehrt fiihrt dagegen zu einem
wfalse negative”. In diesem Fall fithrt ein Objekt einen Spurwechsel durch, welcher
vom System nicht erkannt wird.

Die in Abbildung 6.3 dargestellten Zustandsiibergénge sind folgendermafien de-
finjert:

e  richtig erkannt”

— ObjFollow — ObjCutOut — LaneFollow
— LaneFollow — ObjCutin — ObjFollow

e  false positive”

— ObjFollow — ObjCutOut — ObjFollow

— LaneFollow — ObjCutin — LaneFollow
o false negative”

— ObjFollow — LaneFollow

— LaneFollow — ObjFollow
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Abbildung 6.3: Zustandsautomat zur Evaluierung des Ergebnis-
ses der Klassifikation

6.2.2 Systemauslegung

Es wurden zwei Moglichkeiten fiir die Entscheidungsfindung, ob ein Fahrmangver
als solches klassifiziert wird, untersucht. Bei der Systemauslegung A wird ein Fahr-
mandover erst dann klassifiziert, wenn dieses die hochste Manover-Wahrscheinlich-
keit besitzt (max (P (Mandver-Klasse))). Bei der Systemauslegung B wird mit
einem Schwellenwert gearbeitet. Das bedeutet, dass ein Fahrmandver erst dann
prognostiziert wird, wenn die Mandver-Wahrscheinlichkeit grofier als eine defi-
nierte Schwelle ist (P (Mandover-Klasse) > S). Die Schwierigkeit dabei ist die
Festlegung der Schwelle. Um beide Systemauslegungen zu untersuchen, wurden
mehrere Versuchsfahrten durchgefiihrt. Die Ergebnisse der Auswertung der bei-
den Systemauslegungen werden im Folgenden diskutiert.

Bei der ersten Versuchsfahrt wurde die Systemausleqgung A untersucht. Abbil-
dung 6.4 (links) zeigt die Fehlerstatistik der ersten Systemauslegung A. Es wur-
den wéhrend der Versuchsfahrt 77 Fahrmanover richtig erkannt. Dabei wurden
68 Manover als ,false positive” und 12 Manéver als ,false negative” klassifiziert.



108 Kapitel 6. Experimentelle Ergebnisse und Evaluation

Die erstellte Statistik zeigt, dass die Anzahl der ,false positives” in der gleichen
Groflenordnung wie die Anzahl der ,richtig erkannten” Manover liegt. Betrach-
tet man die Wahrscheinlichkeit der falsch erkannten Fahrmanéver, so liegt diese
im Durchschnitt bei E(perror) = 65%. Zur Vermeidung von Fehlklassifikationen
darf ein Manover demzufolge erst dann prognostiziert werden, wenn die Manover-
Wahrscheinlichkeit grofler als diese Schwelle betragt.

Bei der zweiten Versuchsfahrt wurde die Systemauslegung B mit einer Schwelle
S = 65% untersucht. Abbildung 6.4 (rechts) zeigt die Fehlerstatistik der Syste-
mausleqgung B. Es wurden 71 Fahrmanéver richtig klassifiziert. Die Anzahl der
Lfalse positives” ist im Vergleich zur Systemauslegung A auf sechs zuriickgegan-
gen. Die Anzahl der ,false negatives”ist in etwa gleich geblieben.

Wird der Zeitunterschied At zwischen dem Ergebnis der Klassifikation des Er-
kennungsmoduls und des ACC-Systems verglichen, so liegt dieses fiir die Syste-
mauslegung A bei —0.671s und fiir die Systemauslegung B bei —0.609s. Dieser
Unterschied zwischen den beiden Systemauslegungen entspricht ca. 10% (62ms)
und kann gegeniiber einer schnellen Fahrerreaktion, in der Regel bis zu 1s, ver-
nachléssigt werden. Bei der Systemauslegung B ist der Zeitgewinn geringer, da
die Manover erst dann klassifiziert werden, wenn die Wahrscheinlichkeit héher
als die definierte Schwelle ist.

Der entscheidende Vorteil der Systemauslegung B besteht darin, dass die Anzahl
der ,false positives”, bei nahezu gleichem Zeitgewinn At, deutlich geringer ist.
Daher wird im Weiteren die Systemauslegung B verwendet.

Tabelle 6.1 gibt nochmal eine Ubersicht iiber die Statistik der Ergebnisse beider
Systemauslegungen. Da hier zwei Versuchsfahrten durchgefiithrt wurden ist die

Z -
e ERKANNT e R
FALSE POSITIVE E 68 FALSE POSITIVE| E 6

FALSE NEGATIVE. Z 12 FALSE NEGATIVE Z 1 3

Bb 100 0

o

2 80

0 40 56 . 20 40 60 .
Anzahl der Manover Anzahl der Manover

Abbildung 6.4: Vergleich der Fehlerstatistik (links: Systemaus-
legung A, rechts: Systemauslegung B)

100
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Versuchsfahrt
Systemauslegung A ‘ Systemauslequng B
,richtig erkannt” 7 71
wfalse positive” 68 6
false negative” 12 13
E(Av) —0.671[s] —0.609[s]

Tabelle 6.1: Vergleich der beiden Systemauslegungen A, B

Anzahl der Fahrmanover unterschiedlich. An dieser Stelle muss erwihnt werden,
dass die ausgewéhlte Systemauslegung fiir den in Kapitel 4.4 definierten Bayes-
Netz-Parametersatz gilt. Werden die Parameter des Bayes-Netzes gedndert, &n-
dert sich auch die Erkennungsleistung des Moduls, so dass die Systemauslegung
erneut untersucht werden muss.

Um die restlichen ,false positive” Falle zu vermeiden, miisste die Schwelle z.B.
auf 75% oder hoher angehoben werden. Dabei sind weitere Untersuchungen der
Erkennungsleistung des Systems in Bezug auf Zeitgewinn At und der ,false po-
sitive” bzw. ,false negative” Rate notwendig. Da in dieser Arbeit keine weiteren
Arbeiten beziiglich der Systemoptimierung durchgefithrt wurden, stellt die ausge-
wihlte Systemauslegung B nicht die optimale Losung dar. Nichtsdestotrotz zeigt
Systemauslegung B im Vergleich zu Systemauslegung A bessere Klassifikations-
ergebnisse. Die Optimierung des Erkennungsmoduls hingt im Endeffekt von der
Auslegung eines Fahrerassistenzsystems ab und muss somit von einem Funkti-
onsentwickler durchgefithrt werden.

6.3 Diskussion der Ergebnisse

6.3.1 Ergebnisse am Beispiel einzelner Mand6ver

Um die Funktionsweise des Erkennungsmoduls und der Online-Evaluierung besser
zu verstehen, werden in diesem Kapitel die Ergebnisse anhand einzelner Manéver
im Detail diskutiert.

Abbildung 6.5 zeigt folgende Fahrsituation:

e das Ego-Fahrzeug folgt einem Objekt, welches gerade einen LKW auf der
rechten Spur iiberholt (Abb. 6.5, a)
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Abbildung 6.5: Fahrsituation: a) ObjFollow b) ObjCutOut c)
LaneFollow

e nach dem Uberholvorgang schert das Objekt nach rechts aus und wird vom
ACC-System als ,nicht relevant” klassifiziert (Abb. 6.5, b)

e nach dem Ausscher-Mandéver fihrt das Objekt auf der rechten Spur weiter.
Das Ego-Fahrzeug folgt der linken Spur (Abb. 6.5, ¢).

Der Verlauf der berechneten Situationsmerkmale wird im Folgenden sowohl fiir
das linke (durchgezogene Linie) als auch rechte (gestrichelte Linie) Spurkoordi-
natensystem vorgestellt. Das vorausfahrende Objekt iiberquert die rechte Spur-
markierung zum Zeitpunkt ¢ ~ 12.3s. Dies wird in Abbildung durch einen Kreis
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dargestellt.

Der Verlauf der Situationsmerkmale T}, a7u4,, .. > Plane, die fiir das betrachtete
Objekt berechnet wurden, ist in Abbildung 6.6 dargestellt. Zum Zeitpunkt der
Uberschreitung der rechten Spurmarkierung ist entsprechend der Wert der Varia-
ble T}, ~ 0s. Dabei wird eine maximale Querbeschleunigung von aj,, ..~
1.1m/s* und ein Spurwinkelfehler von ¢],,. =~ —1.8° geschitzt. Kann keine
Spurwechsel-Trajektorie geschitzt werden, so werden die Situationsmerkmale mit
den Defaultwerten T, = 48, Grane = 0°, Glat,0e = Om/s2 belegt. Die Default-

werte bedeuten, dass kein Spurwechselmandver durchgefithrt wird. Dies ist fiir
das linke Spurkoordinatensystem ab ca. ¢t &~ 12s der Fall.

Die Merkmale lateraler Spurversatz oj,, und laterale Geschwindigkeit v;,; sind in
Abbildung 6.7 dargestellt. In dem linken und rechten Spurkoordinatensystem ist
der Verlauf dieser Situationsmerkmale symmetrisch, wobei durch Messunsicher-
heiten kleine Abweichungen entstehen kénnen. Zum Zeitpunkt der Uberschrei-
tung der rechten Spurmarkierung betragen die Werte oj,, ~ O0m und vj,, =~
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Abbildung 6.6: Verlauf der berechneten Situationsmerkmale fiir
das vorausfahrende Objekt: Zeit zur Uberque-
rung einer Spurmarkierung 77, maximal aus-

genutzte Beschleunigung aj,, ~ und Spurwin-
kelfehler ¢7,,,.
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—1.6m/s.

Die Situationsmerkmale der Freiraum-Hypothesen fiir die rechte Gitterzelle r des
vorausfahrenden Objektes sind in Abbildung 6.8 dargestellt. Das Objekt iiberholt
einen LKW, welcher auf der rechten Spur fihrt. Zum Zeitpunkt ¢ & 9s fihrt der
LKW in die rechte Zelle hinein, und zum Zeitpunkt ¢t ~ 10.3s aus der Zelle wieder
heraus. Die negativen Werte bedeuten, dass ein Objekt sich bereits in der Zelle
befindet oder sich von der Zelle entfernt. Die Eintritts- bzw. Austritts-Zeiten sind
in Abbildung 6.8 durch einen Kreis gekennzeichnet.

Die berechneten Situationsmerkmale und deren Varianzen werden als Evidenzen
in das Bayes-Netz eingefiigt. Nach dem Berechnen der Inferenz kann die Wahr-
scheinlichkeit fiir ein Fahrmanover im Knoten Fahrmandver abgefragt werden.

Um das Ergebnis nachvollziehen zu kénnen, wurden auch die Wahrscheinlichkei-
ten der Grundhypothesen gespeichert. Die Grundhypothesen Trajektorie, Latera-
le Evidenz und Spurwechselmdglichkeit werden sowohl fiir das linke als auch das
rechte Spurkoordinatensystem berechnet und zu der Hypothese Uberschreitung
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Abbildung 6.7: Verlauf der berechneten Situationsmerkmale fiir
das vorausfahrende Objekt: lateraler Spurver-
satz of,, und laterale Geschwindigkeit v;,,
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Abbildung 6.8: Verlauf der berechneten Situationsmerkmale
Trx,Stx der rechten Gitterzelle r des voraus-
fahrenden Objektes

einer Spurmarkierung (Links, Rechts) zusammengefasst (s. Kap. 4.3.3.1, Abb.
4.15). Der Verlauf der einzelnen Wahrscheinlichkeiten ist in Abbildung 6.9 dar-
gestellt und wird im Folgenden verdeutlicht.

Wie bereits beschrieben, verldsst der iiberholte LKW die rechte Gitterzelle des
vorausfahrenden Objektes zum Zeitpunk ¢ ~ 10.3s (Abb. 6.8, Trp ~ 0s). Mit der
steigenden Entfernung und Zeit steigt auch die Wahrscheinlichkeit der Hypothese
Spurwechselmdglichkeit an. Zum Zeitpunkt t ~ 11.5s betrigt diese 100%. Im wei-
teren zeitlichen Verlauf steigen auch die Wahrscheinlichkeiten der beiden rechts
Hypothesen Trajektorie und Laterale Fvidenz. Im Vergleich zu den Wahrschein-
lichkeiten der Hypothesen Trajektorie und Laterale Fvidenz ist die Wahrschein-
lichkeit der Hypothese Uberschreitung einer Spurmarkierung groBer, da diese sich
aus den beiden Wahrscheinlichkeiten zusammensetzt. Die Wahrscheinlichkeit der
linken Spurwechsel-Hypothesen ist sehr klein, da das vorausfahrende Objekt kei-
nen Spurwechsel nach links durchfiihrt. Aufierdem ist wegen der Fahrbahnbegren-
zung kein Spurwechsel nach links moglich. Somit ist auch die Wahrscheinlichkeit
der Freiraum-Hypothese gering.

In Abbildung 6.10 sind die Wahrscheinlichkeitsverldufe der drei Zusténde (Links L,
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Abbildung 6.9: Verlauf der Wahrscheinlichkeiten der Grundhy-
pothesen

Rechts R, Folgen F') der Spurwechsel-Hypothese dargestellt (s. Kap. 4.3.3.2, Abb.
4.16). Das vorausfahrende Objekt folgt zuerst der Spur. Die Wahrscheinlichkeit
des Zustandes F' bis zum Zeitpunkt ¢ &~ 11.5s betrigt 100%. Fiihrt das Objekt
ein Spurwechselmandver nach rechts durch, so steigt die Wahrscheinlichkeit der
entsprechenden Klasse R.

Das Gesamtergebnis des Erkennungsmoduls ist in Abbildung 6.11 dargestellt. Es
wird nicht der Verlauf der einzelnen Wahrscheinlichkeiten pro Fahrmandéver, son-
dern die Entscheidung des Erkennungsmoduls veranschaulicht (s. Kap. 4.3.3.3,
Abb. 4.17). Da die Zykluszeit der eingesetzten Entwicklungsumgebung Tzykius =
0.42s betragt ist eine Klassifikation zwischen den Zyklen nicht moglich. Zum Zeit-
punkt ¢ & 12.3s wird ein Ausscher-Manéver erkannt, da die Wahrscheinlichkeit
fiir dieses grofer als der Schwellenwert S = 65% ist. Auf der rechten Achse ist
das Ergebnis der Klassifikation des ACC-Systems dargestellt. Da das Objekt aus-
schert wird dieses fiir ein ACC-System ,nicht relevant”. Diese Entscheidung wird,
im Vergleich zum Ergebnis der Klassifikation des Erkennungsmoduls, At =~ 1s
spéater getroffen.
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Abbildung 6.10: Verlauf der Wahrscheinlichkeit der Hypothese
Spurwechsel

6.3.2 Gesamtergebnis der Online-Evaluierung

Das Erkennungsmodul wurde in mehreren Versuchsfahrten fiir die in den vorhe-
rigen Kapiteln beschriebene Systemauslegung evaluiert. Die Dauer des gesamten
Versuchs betrug 15h. Die Ergebnisse werden im Folgenden dargestellt.

Waihrend der gesamten Versuchsfahrten wurden insgesamt 1420 Fahrmandover
vom Fahrmandover-Erkennungsmodul klassifiziert und durch dass Evaluierungs
- Modul evaluiert. Dabei wurden 1191 Mandéver richtig erkannt, 76 fithrten zu
Wfalse positives” und 153 zu ,false negatives”. Abbildung 6.12 (links) zeigt die
Mangver-Statistik des gesamten Versuchs.

Die Anzahl der einzelnen Manover, aufgeteilt in Kategorien, ist in Abbildung 6.12
(rechts) dargestellt. Es wurden insgesamt 320 Ein- und 300 Ausscher-Mandéver des
Ego-Fahrzeuges klassifiziert. Die Objekte fithrten wahrend der Versuchsfahrt 194
Ein- und 377 Ausschervorgéinge durch.

Um die Erkennungsleistung zu demonstrieren, wurde nicht nur das Ergebnis der
Klassifikation evaluiert. Zusétzlich wurde der Zeitunterschied At zwischen dem
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Abbildung 6.11: Gesamtergebnis des Erkennungsmoduls

Zeitpunkt, zu welchem das Erkennungsmodul ein Mano6ver klassifiziert und dem
Zeitpunkt zu welchem ein ACC-System die Objekte als ,relevant” oder ,nicht
relevant” einstuft, berechnet. Sind die Zeiten negativ, so bedeutet dies, dass die
Manéver vom Erkennungsmodul, im Vergleich zum ACC-System, frither erkannt
wurden.

Abbildung 6.13 zeigt die Histogramme der berechneten Zeitdifferenzen At, aufge-
teilt nach Fahrmanover. Die Fahrmandver wurden im Vergleich zum ACC-System
im Durchschnitt immer frither erkannt. Dies ist an dem berechneten Erwartungs-
wert p zu sehen. Die Standardabweichung ist bei allen Man&vern in etwa gleich
und liegt bei ca. o = 550ms.

Die aus diesen Fahrmantvern ermittelte Statistik spiegelt die Funktionsweise ei-
nes ACC-Systems wieder. Aus Komfort- und Sicherheitsgriinden stuft ein ACC-
System die einscherenden Objekte frith als ,relevant” ein. Die ausscherenden
Objekte werden dementsprechend spét als ,nicht relevant” klassifiziert. Dies ist
deutlich an den berechneten Zeitdifferenzen At zu sehen (Abb. 6.13, Vergleich von
oben nach unten). Auflerdem ist der Zeitgewinn At fiir Ein- und Ausschervorgén-
ge des Ego-Fahrzeuges im Vergleich zu den Ein- und Ausscher-Manévern des Ob-
jektes nochmal deutlich geringer (Abb. 6.13, Vergleich von links nach rechts). Dies
hingt mit der besseren Vorhersage der Fahrzeugbewegung des Ego-Fahrzeuges zu-
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Abbildung 6.12: Fahrmanover-Statistik (links: Fehlerstatistik,
rechts: Fahrmandver aufgeteilt nach der Kate-

gorie)

sammen, da hierfiir genauere Daten gemessen werden kénnen. Fiir die Objekte
liegen lediglich Schitzwerte, die aus Sensordaten abgeleitet werden, vor.

Tabelle 6.2 stellt die wichtigsten Ergebnisse der Evaluierung dar. Zusammenfas-
send lésst sich sagen, dass die Funktion des Erkennungsmoduls mit den durchge-
fithrten Fahrversuchen nachgewiesen wurde. Wie man an dem berechneten Zeit-
unterschied At sieht, ist die Erkennungsleistung im Vergleich zum Ergebnis der
Klassifikation eines ACC-Systems gut. Dieser liegt im Mittel fiir alle Fahrmandver
bei At = —0.603s. Die Anzahl der vom Evaluierungsmodul erkannten Fehlklas-

Versuchsfahrt
Anzahl | E(At)[s]
EgoCutOut 300 —0.307
ObjCutOut 377 —1.189
EgoCutln 320 —0.155
ObjCutIn 194 —0.666
>°1191 | —0.603

Fehler
Lfalse positive” 76 -
false negative” 153 -

Tabelle 6.2: Ubersicht der Fahrmanéver-Statistik
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Abbildung 6.13: Statistik der berechneten Zeiten At pro Fahr-
manover

sifikationen liegt bei 229. Dies entspricht 16,1% aller erkannten Manover. Die
aufgetretenen Fehler und deren Ursachen sowie verschiedene Verbesserungsvor-
schldge werden in dem néchsten Kapitel ausfiihrlich diskutiert.

6.3.3 Fehlerursachen

Wie in dem vorherigen Kapitel vorgestellt, traten Klassifikationsfehler wie , false
positive” und ,false negative” wihrend der einzelnen Fahrten bei den insgesamt
15h umfassenden Fahrversuchen auf. Bei einem offensichtlichen Fehler des Er-
kennungsmoduls konnte automatisiert eine Sequenz (in der Regel nur 15s lang)
zusétzlich abgespeichert werden. Diese Fehler konnten anhand der aufgenomme-
nen Sequenzen analysiert werden. Bei den Analysen konnten drei Fehlerursachen
identifiziert werden:
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e fehlerhafte Eingangsdaten
e falsche Parametrierung des Bayes-Netzes

e fehlerhafte Festlegung eines Schwellenwertes S bei der Systemauslegung
(hier 65%)

Bei den fehlerhaften Eingangsdaten handelt es sich um Spur- oder Objektdaten.
Sind diese fehlerbehaftet, so werden inkonsistente Situationsmerkmale berech-
net, die zwangslaufig zu Klassifikationsfehlern fithren miissen. Bei den Spurdaten
handelt es sich um:

e Fehler bei der Schétzung des lateralen Abstands und Kriimmung der realen
Spur,

e Detektion von Phantom-Spurmarkierungen und

e Beeintrichtigung der Spurerkennung durch Witterungseinfliisse.
Bei den Objektdaten handelt es sich um ungeniigend genauen Schéitzungen von:

e Objektposition und
e Objekteigenschaften (primér der Breiten).

Bei dem hier vorgestellten Bayes-Netz wurden die Parameter manuell gewihlt.
Die manuelle Auslegung ist nicht fiir alle Anwendungen optimal. Die Analyse
ergab folgendes Bayes-Netz Fehlverhalten, das mit der Parameterwahl direkt zu-
sammenhéngt:

e einige Spurwechselmandver fithrten bei richtigen Eingangsdaten zu keinem
Anstieg der Wahrscheinlichkeiten, so dass diese nicht erkannt wurden,

e anderseits fiihrten manche Fahrmanéver zu einem schnellen Anstieg der
Wahrscheinlichkeiten, so dass ein Man6ver erkannt wurde, obwohl keins
stattgefunden hat.

Die dritte Fehlerursache ist die Auswahl eines Schwellenwertes bei der Auslegung
des Systems. Dabei konnte folgendes Systemverhalten beobachtet werden:

e Anstieg der ,false positive” Falle bei zu niedrig ausgewéhltem Schwellen-
wert und

e sinkende Erkennungsleistung bei zu hoch angesetzter Schwelle.

Eine andere Fehlerquelle ist die Fehlklassifikation des ACC-Systems, also falsche
Einstufung eines Objektes als ,relevant” oder ,nicht relevant”. Es ist leider nicht
moglich diese Fehler zu untersuchen, so dass keine Aussage beziiglich des prozen-
tualen Anteils dieser Fehler in der Fehlerstatistik gemacht werden kann.
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Wie in den vorherigen Kapiteln bereits beschrieben, ist die Auswahl der Bayes-
Netz-Parameter und des Schwellenwertes sehr schwierig. Diese hidngt unter ande-
rem vom jeweiligem Fahrerassistenzsystem ab. Fast immer muss hier ein Kom-
promiss zwischen der ,false positive” und ,false negative” Rate getroffen werden.

Die Fehler bzw. deren negative Auswirkungen auf die Erkennungsleistung der
Fahrmandéver-Klassifikation kénnten durch folgende Mafinahmen deutlich verbes-
sert werden:

o Weiterentwicklung und Verbesserung von Erkennungs- und Fusionsalgo-
rithmen,

e Optimierung der Bayes-Netz-Parameter durch die Anwendung von Lern-
methoden und

e Optimierung des Schwellenwertes zur Abdeckung des jeweiligen Anwen-
dungsfalls durch Funktionsentwickler.



Kapitel 7

Zusammenfassung und
Ausblick

In der vorliegenden Arbeit wurde ein Ansatz zur Erkennung von Fahrmanévern in
Autobahnszenarien mit objektorientierten Bayes-Netzen beschrieben. Die Grund-
lage dafiir ist eine Erkennung von Spurwechselmanévern einzelner Objekte. Die
Betrachtung von Spurwechselvorgéngen in einer Objekt-Objekt-Beziehung er-
moglicht eine vollstindige Modellierung von Fahrmanévern in einem Autobahns-
zenario.

Zunichst wurden geeignete Situationsmerkmale, die ein Spurwechselverhalten be-
schreiben, vorgestellt. Als Basis fiir die Berechnung der Merkmale dienen symme-
trische, krummlinige Spurkoordinatensysteme, die fiir eine linke und rechte Spur-
markierung pro Objekt aufgespannt werden. Durch die Symmetrieeigenschaften
wird der gleiche Verlauf der Situationsmerkmale wéhrend eines Spurwechselma-
novers, in den symmetrischen Spurkoordinatensystemen, erreicht. Die Vorteile
einer solchen Modellierung liegen in der Reduktion der Komplexitdt des Modells
und einer Méglichkeit der Bildung von generischen Bayes-Netz-Objekten, welche
wiederverwendet werden konnen. Die definierten Merkmale werden als Evidenzen
ins Bayes-Netz eingefiigt.

Die Modellierung von Fahrmanovern erfolgt in dieser Arbeit mit objektorien-
tierten Bayes-Netzen. Durch die Bildung von generischen Bayes-Netz-Objekten
konnte die Bayes-Netz-Struktur hierarchisch in mehrere Schichten aufgeteilt wer-
den. Auf den ersten Ebenen wird zunéchst ein Modell zur Behandlung der Sen-
sorunsicherheit aufgestellt. Auflerdem werden hier die kontinuierlichen Spurwech-
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selvorgénge eines Objektes in drei Bewegungsklassen klassifiziert. Dabei kann
ein Objekt der Spur folgen (Klasse F') oder die Spur nach rechts (Klasse R)
bzw. links (Klasse L) verlassen. Die zu erkennenden Fahrmanéver werden in ei-
ner Objekt-Objekt-Beziehung modelliert. Durch die Permutation der Bewegungs-
klassen in einer solchen Beziehung entstehen neun Moglichkeiten der relativen
Bewegung von Objekten zueinander (LL,LR,...FR,FF). Durch die zusétzli-
che Information iiber die Position des Bezugsobjektes in der Spur (Pos®,p €
{links, rechts,voraus}) werden 27 mégliche Fahrmandover klassifiziert.

Nach der Definition der Bayes-Netz-Struktur werden im néchsten Schritt die
Bayes-Netz-Parameter bestimmt. In dieser Arbeit erfolgt die Parametrierung des
Bayes-Netzes manuell mit Hilfe der Sigmoidfunktionen. Die Auswahl geeigneter
Parameter ist ein wichtiger Schritt der Modellierung, da von diesem die Erken-
nungsleistung des Systems abhéngt. Das gesamte Bayes-Netz-Modell beinhaltet
somit die Struktur und das Verhalten des Klassifikationssystems.

Im néchsten Schritt wurde in dieser Arbeit ein allgemeingiiltiges Modell ( Weltmo-
dell) zur Beschreibung einer Fahrsituation entwickelt. Dafiir wurde eine Blackboard-
Architektur verwendet. Das Modell ist leicht erweiterbar und entspricht allen
Anforderungen zur Umsetzung auf einem Steuergerit.

Die Aufgabe des Fahrmanover-Erkennungsmoduls ist die Berechnung der defi-
nierten Situationsmerkmale und der Bayes-Netz-Inferenz. Dies wurde erfolgreich
in einem Versuchstrager umgesetzt. Wichtig fiir die praktische Anwendung von
unterschiedlichen Klassifikatoren ist die Aufstellung einer Hypothese (Klassifi-
kationsergebnis), ob ein Ereignis (hier Mandver) stattfinden wird oder nicht. In
dieser Arbeit wurden zwei Systemauslegungen untersucht. Bei der ersten Syste-
mauslegung wird ein Fahrmanover prognostiziert, wenn dieses, im Vergleich zu
anderen Manovern, die hochste Wahrscheinlichkeit besitzt. Bei der zweiten Sy-
stemauslegung wird ein Fahrmandver erst dann vorhergesagt, wenn dessen Wahr-
scheinlichkeit grofler als eine definierte Schwelle ist. Die durchgefiithrten Untersu-
chungen ergaben, dass die zweite Systemauslegung bessere Ergebnisse in Bezug
auf Fehlklassifikationen liefert.

Im n#chsten Schritt wurde die Erkennungsleistung des Systems fiir die ausgewéhl-
te Systemauslegung in mehreren Fahrversuchen untersucht und die Ergebnisse der
Klassifikation evaluiert. Dafiir wurde ein Zustandsautomat entwickelt, welcher
die erkannten Fahrmandver als ,richtig erkannt”, ,false positive” und ,false ne-
gative” einstuft. Zusétzlich wurde der Zeitgewinn im Vergleich zur Klassifikation
eines ACC-Systems mitberechnet. Die Ergebnisse wurden im Detail diskutiert.
Das Klassifikationsmodul zeigte eine sehr gute Erkennungsleistung. Es wurden
insgesamt 1191 Mandover richtig und 229 falsch klassifiziert. Die richtig klassifi-
zierten Fahrmanover wurden im Vergleich zum Ergebnis der Klassifikation eines
ACC-Systems, je nach Art eines Manévers mit |At| = 0.155s bis 1.189s frither
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erkannt. Fiir die Fehlklassifikationen wurden die Fehlerursachen identifiziert und
Losungsvorschlédge ausgearbeitet.

Der in dieser Arbeit verwendete objektorientierte Ansatz ermoglicht den Aufbau
grofler Modelle zur Klassifikation, deren Komplexitidt durch die Bildung von ge-
nerischen Bayes-Netz-Objekten beherrscht werden kann. Durch das Hinzufiigen
neuer Situationsmerkmale kann das System leicht um weitere Klassifikationsauf-
gaben erweitert werden. Die objektorientierten Bayes-Netze eignen sich somit
zum Aufbau komplexer Klassifikationssysteme. Die Schwierigkeit bei der Model-
lierung stellt die Auswahl geeigneter charakteristischer Situationsmerkmale und
geeigneter Bayes-Netz-Parameter dar.

Obschon das vorgestellte Verfahren zur Erkennung von Fahrmanévern in vielen
Fahrversuchen bereits gute Ergebnisse liefert, sind noch einige Verbesserungen
vorstellbar:

e Um die Anzahl der Fehlklassifikationen zu reduzieren, kénnen die Bayes-
Netz-Parameter optimiert werden. Dies ist zum Beispiel durch den Einsatz
von Lernmethoden mdoglich. Dazu bedarf es einer grofien Datenbank von
gelabelten Datensétzen mit welchen das Netz trainiert werden kann. Es
bleibt aber immer ein Zielkonflikt zwischen den ,false positives” und ,false
negatives” bestehen.

e Die temporalen Abhingigkeiten der Situationsmerkmale sollten auch un-
tersucht werden. Diese konnten wahrscheinlich die Fehlklassifikationen re-
duzieren und den Zeitgewinn im Vergleich zum Ergebnis der Klassifikation
eines ACC-Systems steigern. Dies kann durch den Einsatz von objektori-
entierten dynamischen Bayes-Netzen erreicht werden.

e Die Untersuchung und Definition neuer Situationsmerkmale kénnten die
Erkennungsleistung des Systems entscheidend verbessern. Dabei kann das
Bayes-Netz um weitere Klassifikationsaufgaben erweitert werden.






Anhang A

Frenet Koordinaten

Die frenetschen Formeln werden zur Bestimmung der drei Basisvektoren: Tangen-
tenvektor (T), Hauptnormalenvektor (N) und Binormalenvektor (B) fiir einen
Punkt auf einer stetigen Funktion 7 (¢) benutzt [87], [88].

Diese sind folgendermaflen definiert:

a0

TO = o

T (1)

NO = ol
B(t) = T@" xN@)T”

Im Folgenden wird anhand eines Beispiels die Berechnung der Basisvektoren vor-
gestellt. Die Funktion 7 beschreibt eine Kurve im Raum.

7(t) = (cos(t),sin(t),t)"

Tangentenvektor T ist die zeitliche Ableitung der Funktion 7 mit anschlielenden
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Normierung.
)
TO =
T() = (—sin(t),cos (t),1)

\/(— sin® (£) 4 cos? (t) + 12)

T = (_Effr;(w7co\5f;t)7\}§)T

Im nichsten Schritt wird der Normalenvektor N berechnet.

T
N (?)
1T (Bl
T
— cos(t) —sin(t)
NG - (Fp0, =0 o)
cos2(t) sin2(t)
T
—cos(t) —sin(t) 0
V2 ov2
N - AT
V2
N(t) = (—cos(t),—sin(t),0)"

Binormalenvektor B berechnet sich als Kreuzprodukt (Vektorprodukt) der zwei
Vektoren T, N.

B(t) = T xN(@®"
co\s[(zt),o_% —sin (¢)
B(t) = % —cos (t) — %(t)o
—S\‘/“E() —sin (t) — Co}?’*COS(t)
_ (sin(®) —cos(t) 17
B = (ﬁ V2 ﬁ)

In Abbildung A.1 ist das berechnete Frenet Frame fiir die Funktion 7 (t) darge-
stellt.
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Frenet Frame

Abbildung A.1: Frenet Frame






Anhang B

Maximum Likelihood
Methode

Das Finden der richtigen Bayes-Netz-Parameter ist ein sehr wichtiger Schritt beim
Modellieren mit probabilistisch grafischen Modellen. Dazu kénnen verschiedene
Lernmethoden eingesetzt werden, die anhand der zur Verfiigung stehenden Daten
D = (di, ...,du) den Parametersatz 0 schitzen [11].

Im Falle einer binédren Variable X = (true, false) kann die Wahrscheinlichkeits-
verteilung fiir einen Zustand folgendermaflen angegeben werden:

P ([m]|0) = {1 Y f[gff]]f ol

Diese wird auch als Bernoulli-Verteilung bezeichnet. Das Ziel ist das Finden der
Parameter 6 € [0, 1], die am besten den Datensatz D beschreiben, also die Wahr-
scheinlichkeit fiir die gesehenen Daten maximieren. Die Wahrscheinlichkeitsver-
teilung der Daten (Likelihood Funktion) ldsst sich als Produkt darstellen.

L(0:D)=P(D|o) =[] P(z[m]|6)

m=1

Im Folgenden wird anhand eines konkreten Beispiels die vorgestellte Wahrschein-
lichkeitsverteilung verdeutlicht. Bei einem Zufallsexperiment (z.B. Miinz- wurf)
wurden folgende Daten beobachtet L (0 :< ¢, f, f,t,t >). Die Zahl wird mit ¢ und
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Maximum Likelihood
0.035 : .
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Abbildung B.1: Maximum Likelihood

Kopf mit f bezeichnet. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung ist demnach:

P(DIo) = P(tl6) - P(f16) - P(f16) - P(t]6) - P(t]6)
P(De) = 6-(1-60)-(1-6)-0-6
P(D|§) = 6°-(1-6)° (B.1)

Abbildung B.1 stellt die Wahrscheinlichkeitsverteilung nach Gleichung B.1 tiber
den Parameter 6 € {0,...,1} dar. Es wird nach dem Parameter ¢ gesucht, bei
welchem diese Funktion ihr Maximum besitzt. Dies ist bei § = 0.6 = 3/5 der Fall.

Im allgemeinen lisst sich die Maximum Likelihood Methode fiir eine Bernoulli-
Verteilung folgendermaflen verallgemeinern.

L(0: My, Mg) =0 . (1—0)M

Um das Maximum der Funktion L zu bestimmen wird ein Logarithmus auf beiden
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Seiten angewendet und dann die Funktion L nach 6 abgeleitet.

1(0: M¢,My) = M -log(0)+ Mylog (1 —6)
diO: M, My) _ My M;
do 0 1-0
6 = M
Mt+Mf

Besitzt eine Variable X = (z1,...,2x), K Zustinde, so konnen die Parameter
0 analog mit Maximum Likelihood Methode geschitzt werden. Die gesuchte
Wahrscheinlichkeitsverteilung wird auch als Multinomialverteilung bezeichnet.

L(0:D)=P(D|o)=]] 0"

Die Losung des Gleichungssystems ergibt:

~ M,
O = Sk
Zk:l M,

Dabei stellt M), die Anzahl der beobachteten Daten im Zustand k dar.
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