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Kooperative Absichtserkennung mittels maschineller
Lernverfahren — Radfahrerschutz im Kontext des
hochautomatisierten Fahrens !

Maarten Bieshaar?

Abstract: Das Radfahren wird im Verkehr der Zukunft eine zentrale Rolle spielen. Um Unfille zu
vermeiden, ist es entscheidend, Radfahrer frithzeitig zu erkennen und deren Absichten vorherzu-
sagen. Fahrzeuge, die mit Sensoren, Datenverarbeitungssystemen und Kommunikationsfihigkeiten
ausgestattet sind, erstellen und pflegen ein lokales Modell ihrer Verkehrsumgebung. Gruppen von ko-
operierenden und interagierenden Fahrzeugen, sowie Roadside Units, und Radfahrer, die mit Smart
Devices (z.B. Smartphone und Smartwatch) und anderen am Korper getragenen Sensoren ausge-
stattet sind, tauschen Informationen aus. Sie bilden ein multimodales Sensorsystem mit dem Ziel,
Radfahrer und deren Absichten zuverldssig zu erfassen. Die kollektive Intelligenz aller Verkehrsteil-
nehmer erlaubt es den Wahrnehmungshorizont der einzelnen Verkehrsteilnehmer iiber deren eigene
sensorische Fahigkeiten hinaus zu erweitern und somit eine bessere Erkennung der Absichten von
Radfahrer zu erm(’jglichen.3

1 Einfithrung

1.35 Millionen Verkehrstote pro Jahr wurde in der Ausgabe 2018 des von der Weltge-
sundheitsorganisation veroffentlichten globalen Statusberichts zur Verkehrssicherheit ge-
meldet [Wol8] . Dariiber hinaus erleiden schitzungsweise 20 bis 50 Millionen weitere
Menschen nicht-todliche Verletzungen, welche zumeist in einer dauerhaften Behinderung
enden. Ungeschiitzte Verkehrsteilnehmer (engl. Vulnerable Road Users, kurz VRU), d.h.
Radfahrer und FuBlgénger sind besonders gefiahrdet, da sie iiber kein passives Sicherheits-
system verfiigen, das die Auswirkungen von Unfillen potenziell abmildern konnte. In
den vergangenen Jahren haben sich zahlreiche Biirgerinitiativen fiir eine ,,Verkehrswen-
de* und damit fiir die Forderung des nachhaltigen und klimafreundlichen Radverkehrs
starkgemacht. Obwohl die ersten Erfolge zu verzeichnen sind (d.h., dem Radverkehr wird
in vielen Stidten mehr Raum zugestanden) bleibt das Radfahren auf deutschen StraBen
weiterhin geféahrlich. 2019 starben auf deutschen Stralen im Durchschnitt 1 — 2 Radfahrer
pro Tag.

Moderne Fahrerassistenzsysteme, wie bspw. automatische Warnassistenten, konnen die
Sicherheit von ungeschiitzten Verkehrsteilnehmern, z.B. durch eine friihzeitige Warnung

! Englischer Titel der Dissertation: ,,Cooperative Intention Detection using Machine Learning — Advanced Cy-
clist Protection in the Context of Automated Driving*
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3 Aus Griinden der Lesbarkeit wird im Text die mannliche Form verwendet, nichtsdestoweniger beziehen sich
die Angaben auf Angehorige aller Geschlechter.
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Abb. 1: Schematische Darstellung einer kritische Situation aus [Bi21]. Ein Fulgdnger mochte die
Strale kreuzen, wobei er durch einen LKW verdeckt wird. Die Situation wird durch die Koope-
ration (angedeutet durch die gestrichelten gelben Pfeile) und Informationsaustausch zwischen den
Fahrzeugen, der RSU und dem Smartphone, das der Fufigiinger bei sich trégt, aufgelost.

deutlich erhohen. Diese Systeme prognostizieren die Absicht von ungeschiitzten Verkehrs-
teilnehmern, d.h. die geplante, aber noch nicht ausgefiihrte Aktion, basierend auf lokal
verfiigbaren sensorischen Informationen. Moderne (sowie in Zukunft auch hoch-automa-
tisierte) Fahrzeuge sind mit zahlreichen Sensoren ausgestattet, u.a. Kameras, LiDAR und
RADAR. Dennoch kann es infolge einer Verdeckung (z.B. Radfahrer befindet sich im to-
ten Winkel) oder einer Fehlfunktion der Sensorik stets zu gefahrlichen und bisweilen sogar
todlichen Situationen kommen. Fehler, insbesondere in der maschinellen Wahrnehmung,
haben zumeist eine gravierende Beeintrichtigung des Gesamtsystems zur Folge. Kom-
munikation und Kooperation mit anderen Verkehrsteilnehmern und mit Sensoren ausge-
statteter Infrastruktur (engl. Roadside Unit, kurz RSU) stellt eine Moglichkeit dar Kom-
plettausfille des eigenen Wahrnehmungssystems zu kompensieren und mit Verdeckungen
umzugehen.

Die der Arbeit zu Grunde liegende Vision des zukiinftigen kooperative-interagierenden,
hoch-automatisierten und vor allem sicheren Verkehrs lédsst sich am folgenden Beispiel
erldutern [Bil7]. Ein FuB3gidnger, der hinter einem Hindernis die Strafle iiberquert, ist in
Abb. 1 dargestellt. Das herannahende weifle Fahrzeug kann den verdeckten FuB3gidnger
und seine Absicht, die Straf3e zu {iberqueren, nicht rechtzeitig erfassen. Das entgegenkom-
mende Fahrzeug und eine RSU (hier illustriert durch eine Uberwachungskamera) konnen
jedoch den FuBigidngern und dessen Absicht erkennen. Diese erkannte Absicht kann dem
weiBlen Fahrzeug via moderner drahtloser Car2X-Kommunikation mitgeteilt werden, so
dass der Fahrer oder das Fahrzeug selbst (im Falle des automatisierten Fahrens) eine Not-
bremsung einleiten kann. Eine weitere Informationsquelle sind die vom Fullginger bei
sich getragene Smart Devices, z.B. ein Smartphone, eine Smartwatch oder andere Weara-
bles. Es wird demnach die kollektive Intelligenz aller Fahrzeuge, der RSU sowie der vom
FuBginger bei sich getragenen Smart Devices genutzt, um die Absicht des FuBgéingers,
die Strafle zu iiberqueren, zu erkennen.
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Abb. 2: Schematische Darstellung des zweistufigen Prozesses zur Absichtserkennung: Detektion des
aktuellen Bewegungszustandes gefolgt von der Vorhersage der zukiinftigen Trajektorie.

Das Ziel und die globale Vision dieser Arbeit (siehe [Bi21]) sind kooperativ-interagierende,
hoch-automatisierte Fahrzeuge, die das Verhalten von ungeschiitzten Verkehrsteilnehmern
beriicksichtigen konnen. Die kollektive Intelligenz aller Fahrzeuge, ergéinzt durch Infor-
mationen von RSU und von den ungeschiitzten Verkehrsteilnehmern bei sich getragenen
Smart Devices, wird ausgenutzt, um die Sicherheit von ungeschiitzten Verkehrsteilneh-
mern zu erhohen, indem deren Absichten prognostiziert werden. Im Folgenden werden
alle Fahrzeuge, RSU und mit Smart Devices ausgestatteten ungeschiitzte Verkehrsteilneh-
mer als Agenten bezeichnet. Wir gehen nicht davon aus, dass alle Agenten immer mit der
identischen Sensorik ausgestattet sind oder dass alle Informationen immer verfiigbar sind.
Stattdessen wird ein opportunistischer Ansatz angestrebt, d.h. es werden alle verfiigbaren
Informationen so gut wie moglich genutzt. Die Beitrdge dieser Arbeit zu dem skizzier-
ten zukiinftigen Verkehrsszenario sind Algorithmen und Techniken zur opportunistischen
kooperativen Absichtserkennung von Radfahrern.

2 Radfahrer-Absichtserkennung

Im Rahmen dieser Arbeit bezeichnen die Begriffe ,,Absicht* bzw. , Intention* eine geplan-
te, aber noch nicht gestartete bzw. durchgefiihrte Aktion. Die Absichtserkennung (oder
auch Intentionserkennung) wird als ein zweistufiger Prozess (siehe Abb. 2) (vgl. [Bil7])
betrachten. Im ersten Schritt wird die Bewegung des Radfahrers als eine Abfolge von
Bewegungszustinden, z.B. Warten, Starten, Fahren und Abstoppen, gesehen. Das erste
Ziel ist die friihzeitige Erkennung von Bewegungsiibergiingen, d.h. Anderungen des Be-
wegungszustands. Im zweiten Schritt wird die Bewegung bestimmter Korperpunkte, z.B.
des Korperschwerpunkts, der Gelenke oder des Kopfes, im 3D-Raum beriicksichtigt. Ziel
ist es die zukiinftige Trajektorie dieser Punkte fiir einen maximalen Zeitraum von 2.5 s vor-
herzusagen. Der Grund fiir die zweistufige Modellierung ist, dass das frithzeitige Wissen
tiber eine Bewegungszustandsinderung die Vorhersage der zukiinftigen Radfahrertrajek-
torie erheblich verbessert [Go16]. Sowohl die Erkennung des aktuellen Bewegungszustan-
des als auch die Trajektorienvorhersage sind Teil dessen, was wir als Absichtserkennung
bezeichnen. Fiir die Detektion des Bewegungszustands sowie auch fiir die Pradiktion der
zukiinftigen Trajektorie werden maschinelle Lernverfahren verwendet. Fiir die Absichts-
erkennung betrachten wir je nach Agenten unterschiedliche Sensormodalititen bspw. Vi-
deosequenzen einer Kamera oder abstraktere Daten wie die vergangenen Positionen, Ge-



42 Bieshaar, Maarten

schwindigkeiten, Beschleunigungen, Ausrichtungen und Posen des Radfahrers. Die er-
kannte Absicht bzw. die pridizierte zukiinftige Trajektorie kann anschlieend zur Situati-
onsanalyse oder zur sicheren Manoverplanung verwendet werden [ES17].

3 Forschungsfragen und Wesentliche Beitrige

Die wesentlichen Beitrige der Arbeit lassen mittels der folgenden drei zentralen For-
schungsfragen zusammenfassen:

Probabilistische Radfahrer-Trajektorienvorhersage — Wie kann die zukiinftige Tra-
Jektorie eines Radfahrers probabilistisch vorhergesagt werden?

Prognosen iiber das zukiinftige Verhalten von Radfahrern sind von Natur aus mit Unsi-
cherheiten behaftet, da nicht alle Variablen, die das zukiinftige Verhalten der Radfahrer
beeinflussen, bekannt sind. Ziel der probabilistischen Trajektorienvorhersage ist es die
(Un-)Sicherheit der Vorhersage zu modellieren und zu quantifizieren. Die Quantifizie-
rung der Unsicherheit bei der Prognose ist ein wesentlicher Aspekt fiir sicheres hoch-
automatisiertes Fahren [Eil7]. Im Rahmen dieser Arbeit wird eine neuartige probabilis-
tische Vorhersagemethode vorgestellt. Dabei wird die Unsicherheit mittels einer Wahr-
scheinlichkeitsverteilung modelliert. Die in dieser Arbeit neu entwickelte Methode auf
Basis von neuronalen Netzwerken sowie der Generalisierung der Quantilen Regression
erlaubt eine situationsabhiingige, stets zuverldssige und zu gleich genaue Schitzung der
zukiinftigen Radfahrertrajektorie sowie der mit der Prognose einhergehenden Unsicher-
heit. Im Rahmen einer umfangreichen Studie wird in der Arbeit gezeigt, dass mit dieser
Methode eine Steigerung der Giite der probabilistischen Prognosen von bis zu 99 % im
Vergleich zu klassischen maschinellen Lernverfahren erreicht werden kann.

Radfahrer als zusitzliche Sensoren — Wie konnen Smart Devices fiir die Radfahrer-
Absichtserkennung eingesetzt werden?

Laut einer Umfrage des Branchenverbandes Bitkom gab es 2018 in Deutschland 57 Millio-
nen Smartphone-Nutzer, d.h. acht von zehn Menschen in Deutschland besitzen und nutzen
ein Smartphone. Smart Devices, d.h. Smartphones, Smartwatches und anderen Wearables,
verfiigen iiber zahlreiche Sensoren darunter GPS, Accelerometer, Gyroskop und Magne-
tometer. Ziel ist es die Sensoren der Smart Devices fiir die Radfahrer-Absichtserkennung
zu nutzen. Durch die Verfiigbarkeit neuer Kommunikationstechnologien (z.B. 5G) wird
es zudem moglich sein, dass Smart Devices mit Fahrzeugen oder RSU vernetzt werden
konnen [SvSM17]. Ein Radfahrer ist somit selbst in Lage Information an Fahrzeuge oder
RSU iiber die eigene Position, die aktuelle Bewegung (z.B. wartend oder fahrend) sowie
der zukiinftigen prédizierten Trajektorie zu schicken. Im Rahmen dieser Arbeit wird ein
neuartiges Konzept zur Radfahrer-Absichtserkennung mittels Smart Devices unter Ver-
wendung maschineller Lernmethoden vorgestellt. Dariiber hinaus wird das Potential von
intelligenten Fahrradhelmen zur Radfahrer-Absichtserkennung dargelegt. Zudem wird ge-
zeigt, dass die Vernetzung mehrerer am Korper getragener smarter Gerite in Form eines
neuartigen Fahrrad Ad Hoc Netzwerk (engl. Bicycle Area Network kurz BicAN), zu einer
deutlich verbesserten Absichtserkennung fiihrt.
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Kooperative Absichtserkennung — Wie konnen Absichten von Radfahrern kooperativ
erkannt werden?

Das Ziel dieser Arbeit ist, dass die kollektive Intelligenz aller Verkehrsteilnehmer sowie
RSU und Smart Devices genutzt wird, um die Absichten von Radfahrer im Rahmen eines
kooperativen Prozesses frithzeitig und vor allem zuverléssig zu erkennen. Die Kooperation
beschreibt hier im Wesentlichen einen Fusionsprozess, der auf unterschiedlichen Ebene
stattfinden kann, z.B. auf Ebene der Eingabe in den Absichtserkennungsprozesses (Ko-
operative Wahrnehmung), oder auf Ebene der detektierten Bewegungszustinde, oder der
préadizierte zukiinftigen Trajektorien. Eine Besonderheit ist hierbei die Heterogenitit der
Sensoren der beteiligten Agenten. Dies reicht von Bildern von Fahrzeug- und Verkehrska-
meras bis hin zu den Inertialsensoren der Smart Devices. Dariiber hinaus sind auch Effekte,
wie z.B. Verzogerungen, verlorene oder au3erhalb der Sequenz ankommende Nachrichten,
welche durch die Verwendung des unterliegenden drahtlosen Kommunikationsmediums
(z.B., 5G oder ITS-GS5) entstehen konnen, beim Entwurf der Methoden zur kooperativen
Absichtserkennung zu betrachten.

4 Probabilistische Radfahrer-Trajektorienvorhersage

Die probabilistische Trajektorienprognose hat das Ziel die zukiinftige Aufenthaltswahr-
scheinlichkeit des Radfahrers zu modellieren, d.h. anstatt einer Punktprognose wird eine
Wabhrscheinlichkeitsverteilung iiber mogliche zukiinftige Aufenthaltsorte pridiziert. Die
vorhergesagten Verteilungen sollen dabei nicht statisch sein, sondern sich der beobach-
teten Situation anpassen. Ziel der probabilistischen Vorhersagemethoden ist es immer
moglichst scharfe (d.h. kompakte) Verteilungen vorherzusagen. Die Randbedingung ist
dabei, dass die vorhersagten Verteilungen zuverlissig sind, d.h. wenn man aus einer Vertei-
lung den Bereich mit 95 % Aufenthaltswahrscheinlichkeit extrahiert, dann sollte der Rad-
fahrer auch tatsdchlich in 95 % der Fille in diesem Bereich sein. Letzteres wird auch als
Zuverldssigkeit der Vorhersage bezeichnet. Insbesondere die Zuverlissigkeit von probabi-
listischen Prognosen fiir Radfahrer ist eine groBe Herausforderung, z.B. bei Ubergingen
zwischen Bewegungszustinden. Mit sehr groler Wahrscheinlichkeit wird der Radfahrer
das was er gerade macht auch in der kommenden Sekunde machen, d.h. wenn der Rad-
fahrer geradeaus fihrt, dann ist die Wahrscheinlichkeit, dass er dies auch in der nichsten
Sekunden machen wird, sehr hoch. Es besteht trotzdem noch zu einem geringen Anteil die
Moglichkeit, dass er plotzlich abbremst oder abstoppt. Die fiir die Modellierung notwen-
digen multivariaten Verteilungen sind schief und haben schwere Réinder, weshalb klassi-
sche Methoden wie bspw. neuronale Netzwerke mit Gaulscher Likelihood nicht geeignet
sind, bzw. keine zuverldssigen Vorhersagen zulassen (siehe [Ze19]). Im Rahmen dieser Ar-
beit wird eine neuartige Methode zur Modellierung beliebiger, multivariater, unimodaler,
sternformigen Verteilungen vorgestellt. Diese neue Methode ist eine Erweiterung der weit
verbreiteten Quantilen Regression (QR) [KB78] auf multivariate ZielgroBBen. Der grofle
Vorteil der QR ist die nicht-parametrische Natur der Vorhersagen, d.h. es konnen belie-
bige Verteilungen modelliert werden insbesondere auch schiefe und solche mit schweren
Réndern. QR-Methoden sind allerdings nur fiir die Vorhersage univariater (d.h. eindimen-
sionaler) Zielgroe geeignet, da sie auf der Vorhersage von Quantilen beruhen. Da es
jedoch bei multivariaten (d.h. mehrdimensionalen) Zielgrofen keine inhédrente Ordnung
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Abb. 3: Illustration der Quantile Surface Vorhersagemethode: Deterministische Punktprognose und
Erstellung der Quantile Surfaces mittels direktionaler Représentation.

gibt, stellt die Erweiterung von Quantilen und damit der QR Methode auf multivariate
ZielgroBen eine grofe Herausforderung dar.

Die neue Methode, genannt Quantile Surface (QS) Vorhersage, besteht aus zwei Schritten.
Im ersten Schritt wird eine deterministische Punktprognose fiir die zukiinftige Trajekto-
rie erstellt. Dieses Netzwerk prognostiziert auf Basis von Eingabemerkmalen (hier die
vergangene Radfahrertrajektorie) das Lagemal (z.B. den geometrischen Median) der vor-
herzusagenden Verteilung. Im zweiten Schritt werden jetzt ausgehend von dieser Punkt-
prognose Rinder von Gebieten (den sogenannten Quantile Surfaces) geschitzt, die einen
bestimmten Trager (engl. Support) der Verteilung beinhalten, z.B. 95 % der zu erwarten-
den Beobachtungen. Eine Beobachtung entspricht hier einer tatsidchlich beobachteten Rad-
fahrerposition im Vorhersagezeitraum. Die Kernidee ist die Verwendung einer sogenann-
ten direktionalen Représentation der Beobachtungen ausgehend von der deterministischen
Punktprognose. Im zweidimensionalen Fall entspricht diese Art der Repréisentation einer
Darstellung mittels Polarkoordinaten. Die Quantile Surface fiir ein bestimmtes Quantile-
Level ergibt sich durch die Anwendung der QR Methode iiber die Vektorlidnge des Vektors
von der deterministischen Punktprognose zur Beobachtung, d.h. es wird versucht das Aus-
mal des Gebietes in eine bestimmte Richtung zu beschreiben. Die komplette pridizierte
Verteilung ergibt sich aus der Anwendung dieser Methodik fiir unterschiedliche Richtun-
gen und diskrete Quantil-Level 7, z.B. 5%, 10%...,95%. Das Verfahren ist exemplarisch
in Abb.3 dargestellt.

Fiir die QR wird kein lineares Modell verwendet, sondern ein neuronales Netzwerk mit
nicht-linearen Aktivierungsfunktionen. Dieses Netzwerk bekommt als Eingabe die vergan-
gene Trajektorie des Radfahrers sowie die Richtung, fiir welche das Ausmaf} der QS be-
stimmt werden soll. Die Ausgabe des Netzwerks sind diskrete Quantil-Level fiir das Aus-
maf der QS in die jeweilige Richtung. Die Parameter des Netzwerkes werden mittels der
Quantile Fehlerfunktion (auch bekannt als Pinnball Fehlerfunktion) optimiert. Mit Hilfe
des QS Verfahrens konnen zuverldssige und zugleich scharfe Prognosen fiir die zukiinftige
Radfahrertrajektorie erstellt werden. Im Rahmen eine Studie mit 107 Radfahrern erreicht
die QS-Vorhersagemethode eine 99% Verbesserung bzgl. Giite der probabilistischen Vor-
hersage (gemessenen mittels des Continuous Ranked Probability Scores) verglichen zu
klassischen Methoden.
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5 Radfahrer als zusitzliche Sensoren

Heutzutage trégt fast jeder Mensch ein Smartphone oder anderes Wearable Device bei
sich. Es gibt zahlreiche Studien, welche die Verwendung von Smart Devices fiir die Akti-
vititserkennung (d.h. die Erkennung der aktuellen Bewegung) von Fufigingern einsetzten
(siehe [SvSM17] fiir eine detaillierte Auflistung). Die Verwendung von Smart Devices fiir
die Absichtserkennung (d.h. auch die Trajektorienvorhersage) von Radfahrern wurde je-
doch bisher nur wenig untersucht. Im Rahmen dieser Arbeit wird diese Forschungsliicken
geschlossen und zahlreiche Aspekte der Smart Device gestiitzten Radfahrer-Absichtser-
kennung untersucht, darunter die Smart Device gestiitzte Bewegungszustandsdetektion
und Trajektorienvorhersage sowie insbesondere auch die Untersuchung des Einflusses der
Trageposition des Gerites auf die Erkennungsleistung.

Smart Device gestiitzte Lokalisierung und Gerite-Trageposition Im Rahmen einer
Fallstudie wird gezeigt, dass die Positionierungsgenauigkeit aktueller Smart Devices (d.h.
handelsiiblicher Android Smartphones) noch nicht ausreichend ist, um eine rein GPS-
gestiitzte Absichtserkennung durchzufiihren. Insbesondere bei Geridten, welche an Posi-
tionen getragen werden, bei denen das GPS-Signal stark durch den Korper abgeschirmt
wird (z.B. der Hosentasche), ist die Positionsgenauigkeit noch nicht ausreichend. Ande-
re Gerite, welche an mehr exponierten Positionen getragen werden, z.B. am Handgelenk
oder auf dem Helm, zeigen deutlich bessere Ergebnisse. Zudem wird auch gezeigt, dass die
Gerite-Trageposition mittels maschineller Lernverfahren auf Basis der Inertialsensoren
zuverldssig klassifiziert werden kann [Bi18]. Diese Information kann zur nachtriglichen
Bewertung der Lokalisierungsgenauigkeit verwendet werden.

Bewegungszustandsdetektion und Trajektorienvorhersage FEin zentraler Beitrag fiir
die Einbindung von Radfahrern als zusétzlichen Sensoren ist ein neuartiger Prozess zur
schnellen und zuverlidssigen Bewegungszustandserkennung unter Verwendung der Inerti-
alsensorik (d.h. Accelerometer und Gyroskop). Herzstiick dieses Prozesses sind Methoden
der menschlichen Aktivititserkennung (engl. Human Activity Recongition, kurz HAR)
in Kombination mit Methoden des maschinellen Lernens [BSS18]. Im Rahmen der Un-
tersuchung mit 107 Radfahrern wird gezeigt, dass die Ergebnisse dieser neuartigen De-
tektionsmethode vergleichbar sind mit denen eines rein Fahrzeugkamera gestiitzten An-
satzes. Die Gerat-Trageposition hat auch hier einen starken Einfluss auf die Detektion,
so eignet sich bspw. das Smartphone, welches in der Hosentasche getragen wird, beson-
ders gut fiir die Radfahrer-Anfahrtserkennung. Der Ansatz zur Bewegungszustandserken-
nung wird durch einige Modifikationen, darunter der Verwendung eines neuronalen Netz-
werks, auch fiir die Trajektorienpradiktion weiterentwickelt. Nach bestem Wissen und
Gewissen ist dies das erste Mal, dass der Einsatz von Smart Devices fiir die Radfahrer-
Trajektorienpréadiktion untersucht wird. Die Ergebnisse hier sind nicht vergleichbar mit
denen eines rein Fahrzeugkamera gestiitzten Ansatzes, kommen diesem aber in einigen
Aspekten (z.B. die Pridikationen von abbiegenden Radfahrern) bereits sehr nahe. Als
ein limitierender Faktor stellt sich hierbei insbesondere die Lokalisierungsgenauigkeit der
Smart Devices heraus.

Verwendung mehrerer kooperierender Smart Devices und Smarthelmet In Zukunft
werden die Menschen anstatt eines einzelnen Smartphones eine Vielzahl von smarten End-
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gerdten mit sich fithren. Dies reicht von Smartwatches {iber mit Sensorik ausgestattete
Kleidung bis hin zu intelligenten Fahrridern sowie intelligente mit Sensorik ausgestat-
teten Helmen (engl. Smarthelmet). Im Rahmen dieser Arbeit wird ein neuartiger Ansatz
skizziert in dem diese Gerite durch ein Fahrrad Ad Hoc Netzwerk (engl. Bicycle Area
Network kurz BicAN) miteinander verbunden sind, Informationen austauschen und ko-
operieren. Im Rahmen einer umfangreichen Fallstudie mit 51 Radfahrern und drei Smart
Devices, d.h. einem Smartphone in der Hosentasche, einer Smartwatch am Handgelenk
und einem Smarthelmet, kann gezeigt werden, dass die Kombination der Informationen
aller Gerite zu einer deutlich verbesserten Bewegungszustandsdetektion fiihrt. Dariiber
hinaus wird das Potenzial eines Smarthelmets im Kontext einer verbesserten Eigenlokali-
sierung und Orientierungsschitzung fiir die Radfahrer-Absichtserkennung aufgezeigt.

6 Kooperative Methoden zur Absichtserkennung

Im Rahmen dieser Arbeit stellen werden drei Ansitze zur kooperativen Radfahrer-Ab-
sichtserkennung vorgestellt: 1.) Fusion mittels eines kooperativ-erstellten probabilistischen
Modells der vergangenen Trajektorie des Radfahrers, 2.) Kooperation zur verbesserten De-
tektion des aktuellen Bewegungszustands und 3.) Kooperation auf Ebene von vorhergesag-
ten Trajektorien. Um die Ansitze evaluieren zu konnen, wurde im Rahmen dieser Arbeit
in drei groangelegten Messkampagnen Daten von 107 Radfahrern an einer 6ffentlichen
Kreuzung in Aschaffenburg aufgezeichnet. Von jedem dieser Radfahrer liegen Daten so-
wohl von Verkehrskameras, als auch Daten aus einem Versuchstriger sowie auch von den
vom Radfahrer bei sich getragenen Smart Devices vor. Die Evaluation der unterschied-
lichen Verfahren findet offline mit den erhobenen Daten statt. Ein weiterer wesentlicher
Beitrag dieser Arbeit ist die Bewertung der unterschiedlichen Verfahren hinsichtlich ihrer
Umsetzbarkeit mit den im aktuellen ETSI Standard definierten Nachrichtentypen.

Probabilistische Trajektorienfusion mittels Orthogonaler Polynome Die zugrunde-
liegende Idee dieses kooperativen Ansatzes ist, dass alle Agenten die aktuelle Position
der beobachteten Radfahrer teilen. Die vergangene Trajektorie eines Radfahrers bzw. die
Messungen der Positionen aller Agenten iiber dessen Position wird durch ein Polynom
mit orthogonalen Basisfunktionen approximiert. Die Fusion wird somit durch die Appro-
ximation der Positionsmessungen mittels eines Polynoms realisiert. Die Koeffizient des
orthogonalen Basispolynome des approximierenden Polynoms werden als Merkmale fiir
die Absichtserkennung verwendet (siehe [Go16]). Die Stirke des Ansatzes im Vergleich zu
klassischen Verfahren wie Kalman Filtern ist, dass dieser Ansatz ohne Modifikationen mit
zeitlich verzogerten Messungen sowie aulerhalb der Sequenz ankommende Messungen
umgehen kann. Auf Grund der methodischen Néhe zu kooperativen Tracking-Verfahren
ist dieses Verfahren mit den Nachrichtentypen, welche im ETSI Standard definiert sind,
bereits heute umsetzbar.

Kooperative Bewegungszustandsdetektion Das Ziel der kooperativen Bewegungszu-
standsdetektion ist es durch die Fusion der Informationen und Messungen von mehreren
Agenten die Bewegungszustandsdetektion zu verbessern. Hierfiir werden unterschiedli-
che Methoden untersucht, u.a. die Konkatenation des Eingaberaums mehrere Agenten, ein
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Bayesscher Ansatz zur Fusion von Entscheidungen und Methoden des maschinellen Ler-
nens (z.B. das Anlernen von Ensembles). Kooperation auf Ebene der Detektion der Be-
wegungszustinde stellt sich als duBlerst vielversprechend heraus, so kann durch die Fusion
die Robustheit der Bewegungszustandsdetektion um bis zu 43% im Vergleich zu einem
nicht-kooperativen Ansatz gesteigert werden. Zudem werden auch Ubergiinge zwischen
Bewegungszustianden deutlich schneller erkannt. Da fiir die Kooperation auf Basis der Be-
wegungszustandsdetektion keine exakte Positionierungsinformation notwendig ist, stellt
diese Art der Kooperation eine hervorragende Moglichkeit dar, um Smart Devices zu in-
tegrieren. Fiir die praktische Umsetzung der kooperativen Bewegungszustandsdetektion
sind lediglich kleinere Erweiterung des ETSI Standards notwendig.

Kooperative Trajektorienvorhersage Bei diesem Ansatz handelt es um die Fusion auf
Ebene der Trajektorienvorhersagen, d.h. die Agenten tauschen Vorhersagen aus. Zur Fu-
sion wird ein neuartiger Ansatz auf Basis des Coopetitive Soft Gating Ensembles (kurz
CSGE) [De18] entwickelt und untersucht. Die Vorhersage von unterschiedlichen Agenten
werden auf Basis von drei Komponenten (einer globalen, einer situationsabhiingigen und
einer temporalen Komponente) bewertet. Auf Basis dieser Bewertung wird eine Gewich-
tung fiir die Fusion der Vorhersage der Agenten ermittelt. Das CSGE ist um die Fihigkeit
erweitert worden zeitliche verzogerte Vorhersage (z.B. auf Grund eines Kommunikation
Verzogerungen) mit zu beriicksichtigen. Die kooperative Trajektorienvorhersage mittels
des CSGE erweist hinsichtlich des Vorhersagefehlers als der beste Ansatz. Fiir dieses Ver-
fahren kann sogar gezeigt werden, dass im Vergleich zu einem nicht-kooperativen Ansatz
ein statistisch signifikanter besserer durchschnittlicher Rang (bzgl. des Vorhersagefehlers)
erzielt wird. Fiir die praktische Umsetzung des Verfahrens im realen Verkehr sind deutliche
umfangreichere Erweiterung des ETSI Standards nétig.

7 Zusammenfassung und Fazit

In dieser Arbeit wird ein opportunistischer Ansatz zur kooperativen Absichtserkennung
von Radfahrern vorgestellt [Bi21]. Dabei werden unterschiedliche neue Aspekte betrach-
tet, darunter eine neuartige probabilistische Vorhersagemethode, unterschiedlichste Ver-
fahren fiir die Verwendung von Radfahrern als zusitzliche Sensoren und zu guter letzte
zahlreiche Verfahren fiir die kooperative Absichtserkennung auf diversen Ebenen. Die Er-
gebnisse dieser Untersuchungen sind vielversprechend und haben das Potential in Zukunft
das Radfahrern sicherer zu machen. Die nichsten Schritte fiir zukiinftige Forschung sind
groBere Messkampagnen und Versuchsreihen in denen die Realisierung der Verfahren im
online Betrieb mit mehreren Fahrzeugen, RSU und Radfahrern mit Smart Devices unter-
sucht wird.
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