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Kurzfassung

Fahrerassistenzsysteme sind heutzutage zentraler Bestandteil von Kraft-
fahrzeugen und verbessern die Sicherheit und den Komfort. Insbesondere
im Bereich der Sicherheit haben Fahrerassistenzsysteme einen signifikan-
ten positiven Einfluss, der in den Unfallstatistiken sichtbar ist.

Mit Sensoren und Aktoren kénnen Fahrerassistenzsysteme den Zustand
des Fahrzeugs und dessen Umgebung erfassen und gegebenenfalls eingrei-
fen, um den Fahrer zu unterstiitzen. Bisherige Fahrerassistenzsysteme ver-
werfen jedoch die Sensordaten nach der Auswertung und miissen Sensor-
daten jedes Mal von Grund auf neu auswerten.

Werden fiir Fahrerassistenzsysteme relevante Informationen im Fahr-
zeug gespeichert, konnen mit statistischen Verfahren neue Erkenntnisse
und Informationen fahrtiibergreifend gewonnen werden. Dies wird als Ler-
nen bezeichnet. Mit diesen Informationen kénnen Fahrerassistenzsysteme
verbessert werden und sich an den individuellen Fahrstil eines Fahrers
anpassen. Durch eine sich stdndig verdndernde Umgebung miissen die ge-
lernten Informationen aktuell gehalten werden. Dazu miissen Anderungen
erkannt und bei den bisher gelernten Informationen beriicksichtigt werden.

Fahrerassistenzsysteme bendtigen fiir ihre prézise und sicherheitskriti-
sche Funktion sehr umfangreiche Informationen. Bisherige lernende Sys-
teme im Fahrzeug, die auf statistischen Verfahren basieren, kénnen diese
Informationen nicht bereitstellen. Ebenso wurden mogliche Anderungen
unzureichend beriicksichtigt, die bisher gelernte Informationen unter Um-
stdnden ungiiltig werden lassen.

Das entwickelte Verfahren namens Messwertreihen-Transformation er-
moglicht es dem lernenden System, umfangreiche Informationen in Form
von Wahrscheinlichkeitsverteilungen an Positionen auf der Strafle zu gene-
rieren. Das dafiir verwendete statistische Verfahren Kerndichteschdtzung,
ermoglicht das Lernen dieser Informationen mit konstantem Speicher-
platzbedarf. Zur Erkennung von Anderungen wird das t-Test- Vergessen
basierend auf Hypothesentests entwickelt. Es ist in der Lage, verschiedene
Arten von Anderungen zu erkennen und ungiiltig gewordene Informatio-
nen aus dem System zu entfernen.

Diese Beitrage ermoglichen die Realisierung eines prototypischen lernen-
den Fahrerassistenzsystems, dem adaptiven Kurvenwarner, der in einem
Versuchstrager demonstriert wird. Der adaptive Kurvenwarner lernt die
Position und das Geschwindigkeitsprofil von Kurven selbststéndig, aktua-
lisiert das Profil mit jeder Fahrt durch diese Kurve und kann den Fahrer
bei moglicher iiberh6hter Geschwindigkeit rechtzeitig warnen.
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Das in der vorliegenden Arbeit erschaffene lernende System, ermoglicht
es, beliebige Messgroflen entlang Straflen in Form von Wahrscheinlich-
keitsverteilungen zu lernen. Mit der Anderungserkennung t- Test- Vergessen
werden diese Informationen aktuell gehalten. Das lernende System stellt
damit Fahrerassistenzsystemen aktuell gehaltene, umfangreiche Informa-
tionen zur Verfiigung, mit denen die Funktion verbessert und fiir einen
Fahrer individualisiert werden kann.
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‘ Abstract

Today, Advanced Driver Assistance Systems are a central part of vehicles
and improve safety and comfort. Especially in the safety area, Advanced
Driver Assistance Systems have a significant positive impact, which is
visible in accident statistics.

With sensors and actuators Advanced Driver Assistance Systems can
capture the vehicles state and its surroundings, and can intervene if ne-
cessary, supporting the driver. Former Advanced Driver Assistance Sys-
tems discard sensor data after evaluation and must analyze them from
scratch each time.

If relevant information is stored in the vehicle, new knowledge and new
information can be gained across trips by using statistical algorithms.
This is called learning. With this information, Advanced Driver Assistance
Systems can be improved and can adapt to the individual driving style of a
driver. Due to the always changing environment, the learned information
has to be kept updated. To do this, changes have to be detected and
incorporated into the previously learned information.

Advanced Driver Assistance Systems require extensive information for
their precise and safety-critical function. Previous learning systems in ve-
hicles based on statistical algorithms are not able to provide this informa-
tion. Also, possible changes were not considered extensively, which could
invalidate previously learned information.

The developed algorithm called measurement series transformation ena-
bles the learning system to generate extensive information consisting of
probability distributions at positions along the road. For this, the statisti-
cal algorithm kernel density estimation is used and enables learning this
information with a constant storage footprint. To detect changes, the ¢-
test-forgetting is developed, which is based on hypothesis tests. It is able
to detect different types of changes and remove invalidated information
from the system.

These contributions allowed the implementation of a prototypical lear-
ning Advanced Driver Assistance System Adaptive Curve Warning, which
is demonstrated in an experimental vehicle. The Adaptive Curve Warning
system is able to learn the position and speed profile of curves autono-
mously, update the profile with every trip through that curve and timely
warn the driver in case of excess speed.

The learning system created in this thesis enables learning any meas-
urands as probability distributions along roads. With the t-test-forgetting,
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this information is kept updated. Thus, the learning system provides Ad-
vanced Driver Assistance Systems with updated extensive information
with which their function can be improved and individualized for a driver.
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Einfiihrung

1.1 Motivation

Alleine in Deutschland sterben jédhrlich mehrere tausend Menschen durch
Verkehrsunfille, Tendenz fallend [102]. Diese Tendenz ist unter anderem
den grofien Fortschritten im Bereich der Fahrerassistenzsysteme (FAS)
zu verdanken, die von den Automobilherstellern weiterentwickelt werden.
Diese FAS unterstiitzen den Fahrer bei seiner Fahraufgabe und kénnen in
gefahrlichen Situationen eingreifen. So kann ein Kontrollverlust iiber das
Fahrzeug verhindert und damit die Schwere eines Unfalls gemindert oder
ein Unfall vollstindig vermieden werden. Die Automobilhersteller verbes-
sern kontinuierlich bestehende FAS und entwickeln neue, unter anderem
mit dem Ziel, die Zahl der Verkehrsunfélle weiter zu reduzieren.

Moderne FAS in Serienfahrzeugen werten Sensordaten {iber den Zustand
des Fahrzeugs und der Umgebung aus und entscheiden, ob eine Assistenz
erforderlich ist. Nach dieser Auswertung werden die Sensordaten verwor-
fen. Durch das Verwerfen der Sensordaten muss ein FAS jede Situation von
Grund auf neu auswerten, auch wenn eine Situation regelméflig auftritt.

Wire es moglich, Informationen im Fahrzeug zu speichern, kénnten In-
formationen von bereits erkannten Situationen wiederverwendet werden.
Dadurch kann beispielsweise das Eintreten einer bekannten Situation an-
tizipiert werden, das dem Fahrzeug die Moglichkeit gibt, sich auf diese
Situation einzustellen. Ebenso kénnen Informationen iiber diese Situatio-
nen verfiighar sein, die fiir eine Assistenz relevant sind.

Der Ansatz, Sensordaten und deren Auswertung im Fahrzeug fiir zu-
kiinftige Fahrten zu speichern, wird in aktuellen Serienfahrzeugen nicht
verwendet. Die Forschung in diesem Bereich zeigt jedoch das grofie Ver-
besserungspotential fiir FAS, die diesen Ansatz verwenden [47, 13, 75, 104,
21, 85] und ist deswegen auch Forschungsgegenstand der vorliegenden Ar-
beit.

Schliisselelement fiir das Nutzen von Informationen aus vergangenen
Fahrten ist ein lernendes System, das relevante Informationen aus Ein-

1



1 Einfiihrung

gabewerten wie Sensordaten gewinnt und speichert. Der Begriff Lernen
bedeutet in diesem Fall die Fahigkeit des Systems, neues Wissen aus den
Eingabewerten zu generieren, dieses Wissen stdndig zu aktualisieren und
das Wissen auf relevante Umgebungseinfliisse anzupassen. Die Begriffsbe-
deutung von Lernen wird analog zu anderen Arbeiten in diesem Bereich
[47, 75, 13] verwendet. Benutzen FAS die Informationen des lernenden
Systems, fiihrt die stetige Verinderung des Wissens zu einer Anderung
der Arbeitsweise des FAS, sie werden zu adaptiven FAS.

Werden Messgrofien gelernt, die vom Fahrer beeinflusst werden, passen
sich FAS auch an den Fahrstil des Fahrers an. Bisherige Anséitze mancher
FAS scheiterten, da sie den Fahrer nicht beriicksichtigten. Ein Beispiel
dafiir ist der Kurvenwarner, der bisher iiber statische Eigenschaften einer
Kurve zu realisieren versucht wurde. Jedoch konnte keine allgemeingiil-
tige ,richtige” Geschwindigkeit bestimmt werden, die von allen Fahrern
akzeptiert wird. Das liegt beispielsweise nicht nur an der unzureichenden
Genauigkeit der Kurvengeometrie in Karten, sondern auch an den stark
variierenden Fahrstilen und Préferenzen der Fahrer. [5, 75, 44, 101]

Die Regelung der Fahrzeuggeschwindigkeit oder eine Warnung vor iiber-
hohter Geschwindigkeit in Kurven ist eine zeitkritische Assistenz. Verzo-
gerungen dabei kénnen zu kritischen Fahrsituationen fithren, wenn der
Fahrer zu spit gewarnt oder das Fahrzeug zu spét gebremst wird. Aus
diesem Grund muss das lernende System die notwendigen fahrerspezifi-
schen Messgroflen detailliert genug lernen, um eine prézise Assistenz zur
rechten Zeit zu erméglichen.

Ein weiterer wichtiger Aspekt bei lernenden Systemen ist die Aktualitét
des Wissens. Die fahrzeugrelevante Umgebung verdndert sich stdndig, wo-
durch auch fahrerspezifische Messgrofien beeinflusst werden kénnen. Diese
Anderungen koénnen deswegen das bisher gelernte Wissen ungiiltig werden
lassen [13, 47]. Werden diese Anderungen erkannt, kann das Wissen ak-
tuell gehalten werden oder zumindest das Wissen vor der Anderung als
ungiiltig eingestuft werden. Dies ist besonders wichtig, da ungiiltiges Wis-
sen die Funktion eines FAS nicht nur beeintrichtigen kann, sondern auch
zu kritischen Fahrsituationen fithren kann. Aus diesem Grund ist eine
moglichst schnelle Erkennung von Anderungen von grofier Bedeutung.



1.2 Ziele der Arbeit

1.2 Ziele der Arbeit

In der vorliegenden Arbeit soll ein lernendes System entworfen und umge-
setzt werden, welches detaillierte Informationen wéhrend der Fahrt lernt,
diese aktualisiert und dabei das Fahrverhalten des Fahrers berticksichtigt.
Mit diesem neuen lernenden System sollen verbesserte FAS ermoglicht
werden, welche den Fahrer fahrtiibergreifend genauer, sicherer und indivi-
dueller unterstiitzen. Dies soll am Beispiel eines adaptiven Kurvenwarners
gezeigt werden, der sich an den Fahrstil des Fahrers anpasst. Dafiir werden
verschiedene Erweiterungen und Verbesserungen fiir ein lernendes System
in der vorliegenden Arbeit entwickelt und implementiert.

1. Lernen detaillierter Informationen iiber Fahrsituationen.

Moderne FAS stellen hohe Anforderungen an den Detailgrad der
Sensordaten. Damit die gelernten Informationen einen Mehrwert fiir
die FAS bieten, miissen sie ebenfalls einen hohen Detailgrad haben.
Ein entsprechend hoher Detailgrad kann mit den bisherigen Arbeiten
in diesem Bereich nicht erreicht werden.

Bestehende Lernprozesse sollen erweitert werden, um detaillierte In-
formationen lernen zu koénnen. Das System soll auch fahrerspezi-
fische Messgroflen verarbeiten und damit die Préaferenzen und den
Fahrstil des Fahrers lernen kénnen.

2. Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden Sys-
tem.

Ungiiltige Informationen kénnen entstehen, wenn Anderungen in der
Fahrzeugumgebung stattfinden und die vorher gelernten Informatio-
nen nicht mehr der Realitdt entsprechen. Ungiiltige Informationen
diirfen den FAS nicht bereitgestellt werden, weswegen sie schnellst-
moglich identifiziert und von der Verwendung durch FAS ausge-
schlossen werden miissen. Bisherige Ansétze im Bereich der Ande-
rungserkennung haben Einschrénkungen, so ist die Leistung der Er-
kennung von der Qualitdt der gelernten Daten abhéngig.

In der vorliegenden Arbeit soll eine schnellere und vom Lernprozess
unabhingige Anderungserkennung entwickelt und in das lernende
System integriert werden.



1 Einfiihrung

3. Implementierung eines prototypischen Fahrerassistenzsys-
tems im Versuchstriager basierend auf dem entwickelten ler-
nenden System.

Es soll das lernende System realisiert und damit ein prototypisches
FAS, ein adaptiver Kurvenwarner, umgesetzt werden. Weitere Kom-
ponenten, die fiir ein lauffihiges Gesamtsystem notwendig sind, sol-
len bereitgestellt werden. Anschlieflend soll das lernende System und
der adaptive Kurvenwarner mit echten Sensormesswerten im Ver-
suchstrager ausgefiithrt werden.

1.3 Aufbau der Arbeit

Kapitel 2 gibt einen Einblick in die grundlegenden Komponenten, der
Entwicklung und den Grenzen aktueller FAS.

Kapitel 3 fiithrt lernende Systeme in Fahrzeugen und dadurch erméglich-
te Verbesserungen von FAS ein. Es wird der adaptive Kurvenwarner im
Detail beschrieben und Anforderungen an das lernende System abgeleitet.
Anschlieend werden bisherige Arbeiten in diesem Bereich vorgestellt und
konkretisierte Forschungsfragen fiir die vorliegende Arbeit formuliert.

Kapitel 4, 5 und 6 beschéftigen sich mit den drei oben vorgestellten
Zielen dieser Arbeit.

In Kapitel 4 wird erarbeitet, wie das Lernen von Informationen mit dem
von FAS benétigten Detailgrad moglich ist. Es wird eine entsprechende
Erweiterung des Lernprozesses entwickelt, umgesetzt und evaluiert.

In Kapitel 5 wird eine schnelle und unabhéingige Anderungserkennung
entwickelt, umgesetzt und evaluiert. Diese dient dazu, ungiiltige, gelernte
Informationen im lernenden System schneller als bisher zu identifizieren.

Kapitel 6 beschéaftigt sich mit der Anwendung des in der vorliegenden
Arbeit entwickelten lernenden Systems. Es werden Komponenten entwi-
ckelt, die fiir ein lauffihiges Gesamtsystem im Versuchstriger notwendig
sind. AnschlieBend wird der adaptive Kurvenwarner mit Hilfe des lernen-
den Systems realisiert und im Versuchstrager mit echten Messwerten aus-
gefiihrt.

Kapitel 7 fasst den Inhalt dieser Arbeit zusammen und gibt einen Aus-
blick auf mogliche weitere Arbeiten im Bereich lernender Systeme fiir FAS.



Grundlagen Fahrerassistenzsysteme

In diesem Kapitel werden die Grundlagen von Fahrerassistenzsystemen
(FAS) beschrieben.

Dafiir wird in Abschnitt 2.1 die Aufgabe und die allgemeine Arbeitswei-
se von FAS erldutert. Die dafiir notwendigen Komponenten werden vor-
gestellt und deren Relevanz fiir ein lernendes System genannt. Es werden
in Abschnitt 2.2 Beispiele fiir bisherige FAS, deren Aufgabe und konkrete
Arbeitsweise gegeben. Zuletzt wird in Abschnitt 2.3 auf die Grenzen mo-
derner FAS eingegangen und skizziert wie ein lernendes System weitere
Verbesserungen moglich machen kann.

2.1 Fahrerassistenzsysteme

Ein Fahrerassistenzsystem bezeichnet ein elektronisches System in Kraft-
fahrzeugen, das dem Fahrer bei seiner Fahraufgabe unterstiitzt und damit
die Sicherheit und dem Komfort erh6ht [101, 3|. Dies trifft bereits fiir einfa-
che Systeme zu, wie beispielsweise eine automatische Blinkerriickstellung
oder ein elektrischer Starter fiir den Motor eines Fahrzeugs, die den Fah-
rer bei seiner Fahraufgabe unterstiitzen [101]. Doch die Systeme, die heute
im iiblichen Sprachgebrauch als FAS bezeichnet werden, sind komplexe-
re Systeme wie zum Beispiel der Abstandsregeltempomat (engl. Adaptive
Cruise Control (ACC)) oder das Antiblockiersystem (ABS) aus dem Jahr
1979 [35] bis hin zu modernen Systemen wie dem Totwinkel-Assistenten,
der 2002 auf den Markt kam [101].

In [40] werden verschiedene Arten von Arbeitsteilungen zwischen Mensch
und Maschine vorgestellt. Die Assistenzfunktion wird dabei als eine redun-
dante und parallele Aufgabe beschrieben [40, 38]. Typischerweise ist ein
FAS nur im Hintergrund aktiv, wéhrend der Fahrer seiner Fahraufgabe
nachkommt. In dieser Zeit arbeitet das FAS redundant und parallel zum
Fahrer. Erst wenn definierte Situationen eintreten, wird das FAS aktiv
und greift ein. Diese Arbeitsteilung ist sinnvoll, da der Mensch nicht auf
Dauer die volle Konzentration leisten kann, ein FAS hingegen schon [101].
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2 Grundlagen Fahrerassistenzsysteme

Das FAS folgt beim Eingriff einer Assistenzstrategie, die iiblicherweise ein
automatischer Eingriff, eine automatische Regelung oder Warnung an den
Fahrers ist.

Situationen, in denen der Fahrer nicht vollstindig konzentriert oder
iiberfordert ist, bergen ein grofles Unfallpotential. In der Literatur wird
auf diesen Umstand hingewiesen:

»Aus theoretischer Sicht wird die Entstehung eines Unfalls im-
mer wahrscheinlicher, wenn die Anforderungen der Verkehrs-
situation die Leistungsmoglichkeiten des Fahrers iibersteigen,
d. h. die Aufgabenschwierigkeit ein fir ihn bewéltigbares Maf
tibersteigt.” [23]

Zahlen aus Unfallstatistiken und deren Auswertung bestatigen dies: 95%
aller Unfélle im Straflenverkehr sind mindestens anteilig auf menschliche
Fehler zuriickzufiihren, wobei 75% der Unfélle als Alleinursache mensch-
liches Fehlverhalten haben [9, 72]. Abschétzungen iiber das Unfallvermei-
dungspotenzial von FAS ergaben nach einer Analyse von iiber 2800 Un-
fallprotokollen aus dem Raum Braunschweig im Jahr 2002, dass circa 70%
der protokollierten Unféille durch FAS hétten vermieden werden kénnen
[96]. Diese Zahlen zeigen, wie wichtig FAS sind, warum die Automobilher-
steller ein grofles Interesse an der Weiterentwicklung von FAS haben, und
warum sie nach wie vor Gegenstand aktueller Forschung sind.

Die grundlegende Arbeitsweise eines FAS wird im Folgenden am Beispiel
des Antiblockiersystem (ABS) vorgestellt. Das ABS soll ein Blockieren der
Réder verhindern, um den Kraftschluss zur Strafle zu erhéhen und das
Fahrzeug wieder in einen lenkbaren Zustand zu bringen:

1. Sensoren an jedem Rad messen die Raddrehzahlen und senden diese
Messdaten digital iiber einen Bus weiter.

2. Das ABS Steuergerdt empfingt die Raddrehzahlen iiber diesen Bus
und wertet sie aus, um ein blockiertes Rad zu erkennen.

3. Nach dieser Auswertung entscheidet das Steuergerdt, ob eine Assis-
tenz notwendig ist und sendet bei einem erkannten, blockierten Rad
die entsprechenden Steuersignale an den Aktor am betroffenen Rad
iiber den Bus.

4. Der Aktor an diesem Rad empfingt die Steuersignale vom Bus und
setzt diese um. Er reduziert den Bremsdruck bis sich das Rad wieder
dreht. Die notwendige Assistenz wird damit ausgefiihrt.
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5. Nach der Verarbeitung der Raddrehzahlen durch das ABS Steuer-
gerdt, werden diese Informationen verworfen und die Verarbeitung
mit den darauf folgend gemessenen Raddrehzahlen fortgesetzt.

Zusammenfassend wird vom FAS ein oder mehrere Sensoren benétigt, die
einen Fahrzeugzustand oder eine Umgebungssituation erkennen koénnen.
Ein Steuergerit bestimmt anhand der Sensordaten, ob eine Situation
vorliegt in der eine Assistenz notwendig ist. Sofern eine Assistenz erfor-
derlich ist, setzen Aktoren die Assistenz um. Ein Bus verbindet diese
Komponenten und erlaubt eine Dateniibertragung. Manche FAS verwen-
den neben den Sensordaten noch eine digitale Karte. Diese Karte stellt
dem FAS weitere Informationen {iber die Umgebung zur Verfiigung.

In Grafik 2.1 ist der Zusammenhang der benétigten Komponenten Sen-
soren, Aktoren, Steuergerdte, digitale Karte und deren Verbindung iiber
ein oder mehrere Bussysteme dargestellt.

SENSOREN
h BUSSYSTEME DIGITALE KARTE
STEUERGERATE
AKTOREN

LR

Abb. 2.1: Ubersicht iiber die grundlegenden Komponenten von Fahreras-
sistenzsystemen und deren Zusammenspiel.

Im Folgenden wird einzeln auf die Komponenten Sensoren, Aktoren,
Steuergerdte, Bussysteme und digitale Karten eingegangen.

2.1.1 Sensoren

Die Definition von Sensoren lautet:

»Sensoren sind Geréte, die physikalische Quantitdten wie Druck
oder Beschleunigung (Messgrofien genannt) in Ausgangssigna-
le (iiblicherweise elektrisch) transformieren (oder umwandeln)
und diese als Eingabe fiir Regelsysteme bereitstellen.” (frei
tibersetzt aus [56])
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Eine Unterscheidung der Sensoren kann im Bezug auf ihren Einsatz-
zweck vorgenommen werden. Im Automobilbereich werden Sensoren iib-
licherweise in zwei Gruppen eingeteilt: Intrinsische Sensoren, die Zustan-
de des Fahrzeugs messen kénnen, wie die Fahrdynamik, und extrinsische
Sensoren, welche die Umgebung erfassen kénnen. Extrinsische Sensoren
werden auch umgebungserfassende Sensoren genannt.

Ubersicht der Sensoren

Im Folgenden wird eine Ubersicht von ausgewihlten in- und extrinsischen
Sensoren und deren Anwendungsbereich im Automobil gegeben, die fiir
die vorliegende Arbeit relevant sind.

Intrinsische Sensoren:

¢ Geschwindigkeitssensoren und Timing-Sensoren: Diese Sen-
soren konnen Drehgeschwindigkeiten wie die Radgeschwindigkeiten
messen (daher manchmal auch Raddrehzahlsensoren) und sind damit
Grundlage fiir die Anzeige der Fahrzeuggeschwindigkeit. Diese Wer-
te sind essentiell fiir viele FAS wie das Antiblockiersystem (ABS),
die Antischlupfregelung (ASR) und das elektronischen Stabilitéts-
programm (ESP) (weitere Details folgen in Abschnitt 2.2).

e Positionssensoren: Hiermit konnen Pedalpositionen beispielsweise
von Gas und Bremse gemessen werden. Auch ermoglichen es diese
Sensoren den Lenkwinkel vom Lenkrad zu messen, der unter ande-
rem fiir das ESP benétigt wird.

e Beschleunigungssensoren: Diese Sensoren messen Beschleunigun-
gen durch die Trégheit einer Testmasse im Sensor. Diese Informa-
tionen sind fiir die Realisierung vom ESP notwendig, werden zum
Konditionieren fiir aktive Fahrwerke benutzt, finden Verwendung in
der Unfall- und Uberrollerkennung sowie im Motormanagement.

e Gyroskop: Dieser Sensor wird benutzt, um die Gierrate des Fahr-
zeugs zu messen. Die wichtigste Anwendung dieses Sensors ist beim
ESP und der Koppelnavigation. Eine Koppelnavigation wird ein-
gesetzt, falls die Lokalisierung iiber das Global Positioning System
(GPS) nicht moglich ist.
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Extrinsische Sensoren:

e Ultraschallsensoren: Dieser Sensor ist weit verbreitet und besitzt
nur eine geringe Reichweite von wenigen Metern. Ultraschall wird
vom Sensor ausgesendet und die Laufzeit der Schallreflexionen wer-
den zur Bestimmung des Abstands zum reflektierenden Objekt ver-
wendet. Er wird primér fiir die Einparkhilfe verwendet.

¢ Radarsensoren: Das Radio Detection and Ranging (RADAR) ist
ein umgebungserfassender Sensor den eine genaue Entfernungsmes-
sung und genaue Messung der relativen Geschwindigkeit von Ob-
jekten auszeichnet. Die Winkelposition und die Ausdehnung von
Objekten kann jedoch nur ungenau bestimmt werden. Die Arbeits-
weise dhnelt dem Ultraschallsensor, es werden jedoch elektromagne-
tische Wellen statt Ultraschall ausgesendet. Der Radarsensor wird
beispielsweise fiir das ACC zur automatischen Einhaltung eines Ab-
stands zum vorausfahrenden Fahrzeug verwendet.

e Lidarsensoren: Dieser Sensor ist neben der Bezeichnung Light De-
tection And Ranging (LiDAR) auch als Laserscanner bekannt. Aus-
gesendete Lichtstrahlen messen die Entfernung von Punkten in der
Umgebung zum Sensor und kénnen so eine dreidimensionale Punkt-
wolke als Abbildung der Fahrzeugumgebung erstellen. Ublicherweise
enthélt ein Lidarsensor ein rotierendes Element, an dem die Licht
aussendenden und empfangenden Bauteile des Sensors angebracht
sind. Damit kann ein grofier Offnungswinkel bis hin zu einer Ab-
deckung von 360 Grad erreicht werden. Dieses rotierende mechani-
sche Element ist in Bezug auf die Robustheit des Sensors die grofite
Schwéche und neben den vergleichsweise hohen Anschaffungskosten
ein Hauptgrund fiir die geringe Verbreitung in aktuellen Serienfahr-
zeugen. Auch mit diesem Sensor kénnen wie beim Radar andere Ob-
jekte erkannt werden, beispielsweise vorausfahrende Fahrzeuge fiir
das ACC.

e (Stereo-)Kameras: Die Kamera ist ein umgebungserfassender Sen-
sor und mit dem optische Eigenschaften und Muster in der gefilmten
Umgebung erkannt werden konnen. Bei der Verwendung von zwei
Kameras, Stereokamera genannt, konnen auch Tiefeninformationen
der gefilmten Szene gewonnen werden. Die Genauigkeiten beziiglich
der Vermessung eines Objekts sind komplementér zu den Genauig-
keiten des Radarsensors: Die Winkelposition und Ausdehnung von
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Objekten kann relativ genau erfasst werden. Die Bestimmung der
Entfernung und der relativen Geschwindigkeit ist deutlich ungenau-
er. Folglich ergénzen sich Radar und Kamera in ihren Eigenschaften.
Eine Fusion dieser Sensoren, um die jeweiligen Stérken zu vereinen,
ist deswegen eine wichtige Grundlage fiir die Weiterentwicklung von
FAS [94]. Kameras werden unter anderem zur Erkennung von Spur-
markierungen fiir einen Spurhalteassistenten verwendet.

Es gibt neben diesen Sensoren auch technisch deutlich umfangreiche-
re Systeme, die als Sensorfunktionen betrachtet werden kénnen, wie bei-
spielsweise das GPS. Sie besitzen im Gegensatz zu normalen Sensoren
noch weitere Komponenten, die sich auch auflerhalb des Fahrzeugs befin-
den koénnen, beispielsweise Satelliten im Falle des GPS:

Global Positioning System: Das GPS erméglicht eine Positionsbestim-
mung iiber Satelliten mit bekannter Position im Orbit der Erde, die genaue
Zeitsignale aussenden. Durch die Laufzeit der Signale entstehen Zeitdiffe-
renzen zwischen dem Senden und Empfangen. Die absolute Position auf
der Erde kann {iber die Triangulation dieser Differenzen bestimmt werden
und besteht aus einem Langengrad, Breitengrad und einer Hoéhenangabe.

Die so berechnete Position ist mit einer Ungenauigkeit behaftet. Bis-
her wird deswegen im Automobilbereich iiblicherweise eine Ungenauig-
keit von circa £10m angenommen [58]. Diese Ungenauigkeit erhoht sich
weiter aufgrund von Verdeckungen von GPS-Satelliten, wie beispielsweise
durch Gebéude, Berge oder Baume [95]. Werden die GPS-Satelliten voll-
standig verdeckt, beispielsweise in Tunneln oder unter Briicken, wird mit
Hilfe eines Gyroskops und Beschleunigungssensoren eine Koppelnavigati-
on durchgefithrt, um die Position (fehlerbehaftet) zu berechnen. Das GPS
im Fahrzeug wird heutzutage hauptséchlich vom Navigationsgerat fiir die
Routenfithrung verwendet.

Die Genauigkeit der GPS Positionierung ist schon seit Dekaden ein The-
ma [79] und selbst aktuelle Veroffentlichungen versuchen mit verschiedens-
ten Ansétzen, die GPS Genauigkeit weiter zu verbessern. Diese Ansétze
reichen von der Anwendung von Partikelfiltern auf GPS Navigationssyste-
me [95, 97] bis hin zu kooperativen Systemen, die relevante Informationen
fir die Positionierung iiber Fahrzeug-zu-Fahrzeug Kommunikation aus-
tauschen [51].

Das Differential Global Positioning System (DGPS) ist durch zusétz-
liche Informationen (Phasenverschiebung der Triagerwelle, Einfallwinkel
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des Satellitensignals, Referenzposition einer Empfangsstation) deutlich ge-
nauer. Diese Informationen werden von einer festen Referenzstation mit
bekannter Position gemessen und per Funk an einen DGPS-Empfianger
iibermittelt. So kann die Genauigkeit der Positionierung bis auf wenige
Millimeter (£1 — 10mm) verbessert werden. [65]

Die anhaltenden Bemiihungen in der Forschung lassen weitere Verbes-
serungen der Positionsbestimmung in naher Zukunft erwarten.

Zykluszeiten der Sensoren: Ublicherweise erheben Sensoren in einer fes-
ten Zykluszeit ihre Messwerte. Diese Zeit ist abhingig vom Sensor und
liegt {iblicherweise zwischen wenigen Millisekunden bis zu einer Sekunde.
Beispielsweise wird beim GPS nur jede Sekunde eine neue Position ge-
messen. Ein Beschleunigungssensor kann hingegen jede 20ms einen neuen
Messwert erheben. Damit liegen beispielsweise zwischen zwei gemessenen
Positionen 50 Messungen der Beschleunigung vor.

Diese variierenden Zykluszeiten fithren dazu, dass die Sensormesswer-
te in den meisten Féllen nicht zum gleichen Zeitpunkt erhoben werden.
Diese Heterogenitdt muss bei FAS und lernenden Systemen beriicksichtigt
werden.

Die Auswahl der vorgestellten Sensoren zeigen die Vielfalt der im Fahr-
zeug verwendeten Sensoren auf und wie deren Signale in FAS Verwendung
finden. Die hier genannten Sensoren stellen natiirlich nur einen Teil der
verbauten Sensoren in heutigen Fahrzeugen dar. Es wird damit bereits
deutlich, wie wichtig die Sensorik in den heutigen Fahrzeugen fiir moderne
FAS ist. Auch fiir lernende Systeme ist ein Zugriff auf die Fahrzeugsensorik
essentiell, um dessen Messwerte lernen zu kénnen.

2.1.2 Aktoren

Damit ein FAS nach der Auswertung der Sensordaten die Moglichkeit hat,
den Fahrer zu unterstiitzen, muss das FAS das Fahrzeug beeinflussen kon-
nen. Aktoren setzen elektrische Signale in mechanische Bewegungen oder
andere physikalische Groflen um, wie zum Beispiel Druck, Temperatur,
Schall oder Licht. Damit kann beispielsweise mit einem Lautsprecher ein
Warnton ausgegeben, mit einem elektrischen Motor das Fenster getfinet,
mit einer Gliithbirne ein Signal im Cockpit angeschaltet oder mit einem
elektrischen Ventil die Fahrzeugbremse aktiviert werden.

11
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Aktoren kénnen im Automobilbereich in zwei Gruppen unterteilt wer-
den:

1. Aktoren fiir Fahrdynamik: Aktoren, die in der Lage sind, direk-
ten Einfluss auf die Steuerung des Fahrzeugs zu nehmen.

2. Aktoren fiir HMI und Komfortfunktionen: Aktoren, die dem
Fahrer Informationen zur Verfiigung stellen also der Mensch-Ma-
schine-Schnittstelle (engl. Human Machine Interface (HMI)). Und
Aktoren, die dem Fahrer Komfortfunktionen bereitstellen.

Aktoren fiir Fahrdynamik

Diese Gruppe der Aktoren kann direkt die Fahrdynamik des Fahrzeugs
beeinflussen.

Dazu gehoren die Steuerung der Lenkung, der Bremse und der Mo-
torleistung. Systeme, die dabei die mechanische Kopplung vollstindig er-
setzen, werden ,,X-by-Wire”-Systeme genannt. Bei der Lenkung wird von
»Steer-by-Wire” gesprochen, wenn die Kopplung iiber einen Elektromotor
realisiert wird. Das ,,Brake-by-Wire”-System kann tiber ein elektrisches
Hydraulikventil bremsen, indem der hydraulische Druck in der Bremse
erhoht wird. Die Motorleistung kann iiber einen Elektromotor oder ein
elektrisches Ventil durch das ,,Gas-by-Wire”-System gesteuert werden.

Die gingigsten Aktoren im Fahrdynamik Bereich sind Elektromotoren
und elektrische Ventile fir Fliissigkeiten oder Gase. Mit diesen Aktoren
konnen auch Génge eingelegt und aktive Fahrwerke eingestellt werden.

Aktoren fiir HMI und Komfortfunktionen

Das HMI verwendet Aktoren in drei Fahrzeug-typischen Signalarten akus-
tisch/auditiv, haptisch und visuell [90, 73]:

e Akustisches Feedback: Ein Schallwandler (Magnet + Spule [64,
34]) wandelt Strom in Bewegung und iiber eine Membran in Schall-
wellen um. Mit ihm kénnen beispielsweise Warntone an den Fahrer
ausgegeben werden.

e Haptisches Feedback: Ein Elektromotor mit Unwucht erzeugt aus
Strom Vibrationen z.B. im Lenkrad oder im Sitz [101]. Aber auch
Aktoren wie Schalter und Pedale geben ein haptisches Feedback
durch einen Widerstand beim Betétigen.

12
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e Visuelles Feedback: Eine LED oder Glithbirne wandelt Strom in
Licht und kann damit die Betriebszustdnde des Fahrzeugs anzeigen,
wie Blinkindikatoren, Abblend- und Fernlicht. Auch Stellmotoren
fiir den Zeiger der Drehzahl und der Geschwindigkeit im Tacho kon-
nen in das visuelle Feedback eingeordnet werden [101].

Aktoren konnen auch den Komfort erhéhen, beispielsweise durch elek-
trische Fensterheber, verstellbare Spiegel, Scheibenwischer und das elektri-
sche Starten des Motors. Diese Komfortsysteme nutzen meist einen Elek-
tromotor als Aktor. Diese Systeme haben jedoch nur eine untergeordnete
Relevanz fiir FAS und werden deswegen in der vorliegenden Arbeit nicht
weiter betrachtet.

Die Aktoren fiir die Fahrdynamik und das HMI stellen wichtige Kom-
ponenten fiir FAS in heutigen Fahrzeugen dar, da ohne sie keine Riickmel-
dung an den Fahrer und auch kein Eingriff in die Fahrdynamik mdoglich
wére. Ein heutiges Fahrzeug verfiigt iiber eine Vielzahl solcher Aktoren,
welche auf Basis von Sensordaten und Steuergerdten Aktionen ausfithren
und damit den Fahrer unterstiitzen kénnen. Aus diesem Grund ist der
Zugriff auf die Aktoren auch fiir das lernende System notwendig.

2.1.3 Steuergerdte

Die zentrale Komponente eines FAS ist das Steuergerdt. Es erhilt die
Daten aller relevanten Sensoren, fithrt die bendtigten Auswertungen durch,
entscheidet iber die Notwendigkeit einer Assistenz und fiithrt diese anhand
verbundener Aktoren aus.

Im Fahrzeug werden keine Computer verbaut, wie sie an einem iibli-
chen Arbeitsplatz verwendet werden, sondern auf die Anforderungen von
FAS optimierte und nach umfangreichen Anforderungen fiir den Einsatz
in einem Fahrzeug gefertigte Steuergeréte.

Steuergerite werden fiir spezielle Aufgaben eines FAS entworfen und
gebaut. Assistenzsysteme diirfen nicht ausfallen und deswegen miissen die
dafiir gebauten Steuergerite robust sein und eine Fehlertoleranz, wie bei-
spielsweise eine Toleranz gegeniiber Ungenauigkeiten von Sensoren, auf-
weisen. Umfangreiche Testverfahren versuchen, die Funktionen von Steu-
ergerdten zu verifizieren.

Die harten Betriebsbedingungen in Fahrzeugen stellen hohe Anforde-
rungen an die Belastbarkeit von Steuergerédten. Extreme Temperaturen,

13
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Erschiitterungen, elektromagnetische Einfliilsse und chemische Belastun-
gen, wie Streusalz, Schmutz und aggressive Betriebsmittel des Fahrzeugs,
diirfen das Steuergerat nicht beeintrachtigen.

Moderne Oberklassefahrzeuge waren schon 2009 mit typischerweise iiber
60 Steuergerdten von unterschiedlichen Zulieferern ausgestattet, die zu-
sammen die Gesamtfunktionalitit bereitstellten [101]. In den Jahren 2012
bis 2014 besaflen Fahrzeuge der Oberklasse nach Abschétzungen bereits
80 bis 100 Steuergerite, Tendenz steigend [22, 36].

Ein lernendes System im Fahrzeug wiirde ebenfalls {iber ein Steuergerét
realisiert werden. Dafiir bendtigte Algorithmen wie ein Lernprozess wiir-
den in diesem Steuergeridt ausgefithrt werden. Jedoch hat ein lernendes
System andere Anforderungen an die Leistung eines Steuergerits. Bei-
spielsweise sind die Berechnungen aufwéndiger und es wird ein persisten-
ter Datenspeicher bendtigt. Dies kann dazu fiihren, dass die Leistung eines
klassischen Steuergeréts fiir ein lernendes System nicht ausreicht.

2.1.4 Bussysteme

Anfangs waren die Steuergerite im Fahrzeug sehr gering oder gar nicht
mit anderen Steuergeréten vernetzt [101]. Ebenfalls wurden Sensoren und
Aktoren direkt analog mit den Steuergerdten verkabelt, was eine hohe
Ausfallgefahr mit sich brachte, da analoge Signale leicht gestort werden
kénnen. Erst mit der Einfithrung von Bussystemen konnten diese Pro-
bleme gelost werden. Heutzutage besitzen nahezu alle Steuergerdte einen
oder mehrere Busanschliisse. Bussysteme ermdéglichen es, digitale Signale
mit einer Fehlerkorrektur an angeschlossene Komponenten zu iibertragen,
womit die Storsicherheit deutlich erhort wurde.

Es existieren vier stark verbreitete Bussysteme im Fahrzeug mit jeweils
verschiedenen Anwendungsgebieten:

1. Local Interconnect Network (LIN): Dieser Bus wird primér
fiir einen kleinen Verbund von Komponenten verwendet. Beispiels-
weise wird der LIN-Bus fiir die Verbindung von Tiir-Komponenten
benutzt, wie dem elektrischen Fensterheber, elektrisch verstellbaren
Spiegel, elektrischen Tiirschloss und jeweils deren Bedienschalter an
der Tir.

2. Controller Area Network (CAN): Uber diesen Bus werden In-
formationen fiir nicht zeitkritische Anwendungen zwischen den Kom-
ponenten im Fahrzeug verteilt. Der CAN-Bus kann keine zeitliche
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Garantie fiir die Ubertragung der Informationen geben. Beispiels-
weise werden so Anzeigeinformationen fiir das Cockpit iibermittelt.
Dazu gehoren Sensordaten wie die Geschwindigkeit, Drehzahl des
Motors und eingelegter Gang.

3. FlexRay: Neben nicht-zeitkritischen Informationen kénnen hier auch
zeitkritische Informationen fiir FAS {ibertragen werden. Dies ist mog-
lich, da der FlexRay-Bus eine deterministische Ubertragung von In-
formationen ermdoglicht.

4. Media Oriented Systems Transport (MOST): Dieser Bus wur-
de fiir Multimediaanwendungen entwickelt und besitzt fiir die Uber-
tragung von beispielsweise Videosignalen eine vergleichsweise hohe
Bandbreite. Er kann jedoch im Gegensatz zum FlexRay-Bus keine
Daten deterministisch iibertragen.

Fir FAS und ein lernendes System ist eine schnelle und zuverléssige
Ubertragung von Informationen wie den Sensormesswerten oder Steuersi-
gnale essentiell. Aus diesem Grund sollten diese Komponenten iiber einen
Bussystem verbunden werden, das eine deterministische Ubertragung be-
herrscht. Der FlexRay-Bus wire deswegen eine geeignete Wahl fiir FAS
und ein lernendes System. Weiterfithrende Informationen zu Bussystemen
in Fahrzeugen konnen in [105] nachgelesen werden.

2.1.5 Digitale Karten

Mit der Einfithrung des ersten européischen Seriennavigationsgerits im
Fahrzeug 1989 [101] wurde die Idee einer elektronischen Zielfiihrung fiir
Kraftfahrzeuge aus dem Jahre 1968 fiir viele PKW-Kéufer zugénglich [71].

Primére Aufgabe eines Navigationsgeréts ist die Fiihrung des Nutzers zu
einem geographischen Ziel. Dafiir wird neben der Ortung des Fahrzeugs,
der Routenberechnung und der Zielfithrung auch eine digitale Karte bend-
tigt. Diese Karte enthélt das Straflennetz und kann weitere Informationen
enthalten, wie beispielsweise die Richtung von Einbahnstrafien, Art der
Strafle oder auch Geschwindigkeitsbegrenzungen.

Die grofiten Kartenanbieter fiir Navigationssysteme sind TomTom (ehe-
mals Tele Atlas), HERE (ehemals Nokia Maps und davor Navteq) und
OpenStreetMaps (OSM). OSM ist im Gegensatz zu den anderen Anbie-
tern ein Open-Source-Projekt und kann kostenlos genutzt werden. Aus
diesen Griinden wird in der vorliegenden Arbeit das OSM Kartenmaterial
verwendet.
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Abb. 2.2: Beispielhafte Darstellung eines Kartengraphs mit einzigartigen
Identifikationsnummern. (OSM Kartenmaterial)

Das Datenmodell der OSM Karte besteht aus sogenannten Elementen
[61]. Das Straflennetz wird durch die Elemente node und way abgebildet,
die zusammen einen Graph bilden. Dabei entsprechen die Knoten des Gra-
phen dem OSM-Element node und werden verwendet, wenn Straflen auf-
einandertreffen, beispielsweise Kreuzungen [60]. Die Kanten des Graphen
entsprechen dem OSM-Element way [59] und reprasentieren die Straflen-
stiicke zwischen zwei Knoten, wie beispielsweise zwei Kreuzungen. Diese
beiden Elemente besitzen jeweils eine einzigartige Identifikationsnummer,
die eine eindeutige Referenz von Kreuzungen oder Straflenstiicken in der
Karte ermoglicht. Ein Kartenausschnitt mit eingezeichnetem Kartengraph
und beispielhaften Identifikationsnummern der Kanten ist in Abbildung
2.2 dargestellt.

Um ein Routing durchzufiihren, muss die Position des Fahrzeugs in
der digitalen Karte bekannt sein. Diese kann mit einem Mapmatching
berechnet werden.
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Mapmatching: Die Fahrzeugposition innerhalb der digitalen Karte wird
mit dem Mapmatching bestimmt. Dazu wird die von der Sensorik er-
mittelte Fahrzeugposition zu einer Straflenkante in der digitalen Karte
zugeordnet [101].

Fiir die Navigation und fiir FAS ist eine genaue Bestimmung der Fahr-
zeugposition unabdingbar. Wird nur eine reine GPS-Ortung durchgefiihrt,
liegt die Ungenauigkeit bei 10 Metern. Diese Ungenauigkeit kann durch
die Verdeckung von Satelliten, beispielsweise durch hohe Gebédude in ei-
ner Stadt, noch groBer ausfallen (sieche Abschnitt 2.1.1). Bei einem dichten
Straflennetz einer Stadt kann es deswegen unmoglich sein die Fahrzeug-
position korrekt zu bestimmen. Aus diesem Grund werden beim Mapmat-
ching zusétzlich Informationen iiber die bisherige Bewegung des Fahrzeugs
berticksichtigt. Durch den Abgleich dieser Bewegung mit dem Kartenma-
terial, kann in den meisten Fillen genau bestimmt werden, auf welcher
Strafle und welchem Element im Kartengraph sich das Fahrzeug befindet
[101].

Aktuelle Karten: Die Kartenhersteller sind bemiiht, die Daten ihrer di-
gitalen Karten korrekt zu halten. Die Aktualitdt von digitalen Karten wird
als wichtiger Aspekt genannt [63, 62, 88]. Je alter die Karte ist, desto mehr
Abweichungen sind von der Realitét vorhanden [101].

Ansétze, die Karten automatisch aktuell zu halten, wurden bereits in
EU-Forderprojekten in den Jahren 2005 bis 2008 untersucht [63, 62, 88].
Fir Funktionen und insbesondere sicherheitsrelevante FAS, die von Da-
ten aus digitalen Karten abhéngig sind, wird es immer wichtiger eine vom
Fahrer unabhéngige Aktualisierung des Kartenmaterials zu haben [101].
Dennoch ist es bis heute iiblich, dass der Fahrer manuell das Kartenma-
terial aktualisiert, beispielsweise durch einen Datentrdger mit aktuellem
Kartenmaterial.

Die Unsicherheit, ob die Informationen der digitalen Karte aktuell sind,
ist ein Grund weswegen digitale Karten bisher nicht eng in die Funktion
von FAS eingebunden werden.

Mit zunehmender Genauigkeit der digitalen Karten steigt auch deren
Bedeutung fiir den Einsatz bei FAS. Digitale Karten sind auch fiir lernende
Systeme relevant, so kénnten Informationen eines lernenden Systems in
der Karte an die entsprechenden Elemente der Straflen und Kreuzungen
gespeichert werden.
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2 Grundlagen Fahrerassistenzsysteme

2.2 Entwicklung der Fahrerassistenzsysteme

Ublicherweise wird zwischen konventionellen und fortschrittlichen FAS un-
terschieden. Fortschrittliche FAS besitzen umgebungserfassende (extrinsi-
sche) Sensoren und je nach Assistenzfunktion auch eine komplexe Signal-
verarbeitung [18]. In dieser Arbeit wird die Unterscheidung zwischen den
beiden Gruppen anhand der verwendeten Sensorik durchgefiihrt: Verwen-
det ein FAS nur intrinsische Sensoren, wird es als konventionelles FAS
klassifiziert. Werden zusétzlich extrinsische Sensoren fiir die FAS Funkti-
on bendtigt, wird es als fortschrittliches FAS klassifiziert.

Konventionelle Fahrerassistenzsysteme

In [35] wird eine kompakte Ubersicht iiber die Entwicklung von konven-
tionellen FAS gegeben, die hier auszugsweise vorgestellt wird:

e Tempomat (1979): Die Geschwindigkeitsregelung mittels Geschwin-
digkeitssensor und elektromotorischem Seilzug-Aktor.

e ABS (1979): Das ABS dient zur Blockierverhinderung einzelner Réa-
der beim Bremsen, besonders um die Lenkféhigkeit durch Erhalt von
Seitenkriften zu ermoéglichen. Ermoglicht wird dies durch Raddreh-
zahlsensoren an allen Riddern und einem magnetischen Ventil zur
Regelung des Bremsdrucks.

e Antriebsschlupfregelung (ASR) (1986): Die ASR der Antriebsriader
kann das einseitige und zweiseitige Durchdrehen von Réadern durch
Bremsen eines Rades oder Reduzierung des Motordrehmomentes
vermeiden. Ebenfalls messen Geschwindigkeitssensoren die Raddreh-
zahlen und magnetische Ventile bremsen einzelne Réder oder das
Motordrehmoment wird geregelt.

e Elektronisches Stabilitédtsprogramm (ESP) (1995): Das ESP dampft
Schleuderbewegungen durch Giermomentenerzeugung iiber das Brem-
sen einzelner Rader und hélt damit das Fahrzeug auf Kurs. Be-
schleunigungssensoren, Gyroskop, Raddrehzahlensensoren und der
Lenkwinkel kénnen verwendet werden, um Magnetventile fiir den

Bremsdruck anzusteuern. Dieses System ist seit 2009 Pflicht in den
USA [53].

e Active Body Control (ABC) (1999): Das ABC kann mit hydrauli-
schen Aktoren aktiv Vertikalkréfte an Stahlfedern erzeugen, die zur
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2.2 Entwicklung der Fahrerassistenzsysteme

besseren Stoflddmpfung eingesetzt werden und auch eine Wankrege-
lung erméglicht. Unter anderem werden dafiir die Beschleunigungs-
sensoren als Eingabewerte benutzt.

Fortschrittliche Fahrerassistenzsysteme

Im Folgenden wird eine Ubersicht iiber die Entwicklung von fortschrittli-
chen FAS gegeben.

Eines der ersten fortschrittlichen FAS wurde fiir eine Anwendung ent-
wickelt, bei der nur geringe Geschwindigkeiten gefahren werden, dem Ein-
parken:

Einparkassistent: Dieses FAS benutzt Ultraschallsensoren als umgebungs-
erfassende Sensoren. Der Einparkassistent kann dem Fahrer helfen, schnel-
ler einen passenden Parkplatz zu finden und sicher in diesen einzuparken
[37]. Diese Assistenzsysteme reichen von rein informierenden Systemen,
die Abstdnde zu Objekten mitteilen, iiber gefithrte Einparkassistenz bis
hin zu semi- und vollautomatischen Einparksystemen, welche die gesamte
Fahrzeugfiihrung zum Einparken iibernehmen [101].

Ublicherweise werden Ultraschallsensoren verwendet, um im nahen Um-
feld des Fahrzeugs die Abstdnde zu Objekte zu messen. Fiir semi- und voll-
automatische Einparksysteme werden meist andere oder weitere Sensoren
wie eine Kamera verwendet.

Spéter folgte ein neues FAS, das eine erweiterte und verbesserte Version
des zu diesem Zeitpunkt tiber 15 Jahre alten Tempomats war:

Abstandsregeltempomat: Der ACC ist eine Weiterentwicklung des ein-
fachen Tempomats. Dieses FAS kann neben dem Halten einer eingestellten
Geschwindigkeit auch eine automatische Anpassung der Geschwindigkeit
vornehmen. Uber einen Radar- oder Lidarsensor kénnen vorausfahrende
Fahrzeuge erkannt werden, womit die Geschwindigkeit so reduziert wird,
dass ein fester Abstand zu ihnen gehalten wird.

Die erste Idee eines Prototyps des ACC wurde 1980 dokumentiert [1].
Aus dem européischen Projekt PROMETHEUS (PROgramMe for a Eu-
ropean Traffic with Highest Efficiency and Unprecedented Safety), das
von 1987 bis 1995 lief, entsprang die Bezeichnung AICC (Autonomous In-
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2 Grundlagen Fahrerassistenzsysteme

telligent Cruise Control) [20], aus der spater ACC wurde. Im Jahr 1995
préasentierte Mitsubishi das erste Fahrzeugmodell mit ACC [98].

Manche weiterentwickelte Versionen dieses FAS kénnen auch eine Kol-
lisionswarnung ausgeben, falls der Fahrer ungebremst auf ein erkanntes
Fahrzeug oder Hindernis zufdhrt. Diese Kollisionswarnung kann in ent-
sprechenden Situationen zu einer Unfallvermeidung von 60% bis 90% fiih-
ren [46].

Zwischen 2005 und 2008 fithrten die groflen deutschen Fahrzeugherstel-
ler ein sogenanntes Full-Speed-Range-ACC ein, das ein Fahrzeug bis in
den Stand bremsen und in Stausituationen vollautomatisch dem voraus-
fahrenden Fahrzeug wéhrend einem Stop&Go folgen konnte. [101]

Um die Ausmafle von Unfillen zu reduzieren, ist das friithzeitige Ver-
langsamen des Fahrzeugs ein vielversprechender Ansatz:

Bremsassistent: Der Bremsassistent (BAS) ist seit 1997 auf dem Markt
verfiigbar. Er unterstiitzt den Fahrer bei starken Bremsungen und Not-
bremsungen, in dem das System die Bremskraft verstarkt und schnellst-
moglich die maximale Verzogerung aufbaut, auch wenn der Fahrer den
Bremsdruck unwissentlich zurticknimmt. Mit diesem Assistenzsystem kann
der Bremsweg einer Notbremsung bei 100 km/h im Mittel um circa 20%
verkiirzt werden [99].

Weiterentwicklungen des BAS verwenden Sensoren wie zum Beispiel den
Radarsensor aus einem ACC, um Notbremssituationen besser zu erkennen.
In Situationen, in denen ein Aufprall nicht mehr zu vermeiden ist, fithrt das
System einen starken Bremseingriff durch, um damit die Unfallfolgen zu
verringern. Der BAS wird kontinuierlich verbessert und mit immer mehr
Funktionen ausgestattet, wie beispielsweise einen Schutz der Hoérorgane
von Insassen durch das Abspielen von rosa Rauschen kurz vor dem Ziinden
der Airbags [49].

Die intensive Verwendung einer Kamera im Fahrzeug ermdglicht es, die
Umwelt noch detaillierter zu erfassen, als es beispielsweise mit Radarsen-
soren moglich war. Damit konnten neue FAS erschaffen werden:

Spurhalteassistent: Der Spurhalteassistent versucht eine Unfallart zu
vermeiden, die fiir mehr als ein Drittel aller tédlichen Unfélle verantwort-
lich ist: Der Spurwechsel oder das unbeabsichtigte Verlassen der Spur oder
der Strafle [101, 100]. In den USA sind sogar 55% der todlichen Unfélle auf
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2.2 Entwicklung der Fahrerassistenzsysteme

das Verlassen der Strafle zuriickzufiihren [101]. Typischerweise erkennt der
Spurhalteassistent iiber eine Kamera die Spur, auf der sich das Fahrzeug
befindet und kann so ein Verlassen der Spur erkennen. Es gibt mehrere Va-
rianten dieses FAS, welche von einer reinen Warnung beim versehentlichen
Verlassen der Spur (Lane Departure Warning) bis hin zum vollautomati-
schen Halten der Spur iiber Brems- oder Lenkeingriffe (Lane Keeping,
Lane Departure Prevention) reichen.

Schon 1943 wurde eine dhnliche Idee in einem US Patent festgehalten,
bei der ein Fahrzeug automatisch anhand eines Kabels in oder auf der
Strafle und einer Spule am Fahrzeug gelenkt werden sollte [66]. Die ersten
kommerziellen Spurhalteassistenz-Systeme wurden gegen Ende der 90er
Jahre entwickelt und fanden ihren Ursprung in den Forschungsergebnis-
sen des PROMETHEUS-Projekts der EU [20]. Von 2000 bis 2005 wurde
der Spurhalteassistent erst fiir Nutzfahrzeuge und spéter auch fiir PKWs
verfiigbar [101].

Nach einem FAS, das die eigene Spur des Fahrzeugs erfassen konnte,
folgte bald ein weiteres, das die benachbarten Spuren beriicksichtigte:

Totwinkel-Assistent: Der Totwinkel-Assistent oder auch Spurwechsel-
Assistent, hilft dem Fahrer gefdhrliche Situationen beim Spurwechsel zu
vermeiden. Dafiir iiberwachen Kamera- oder Radarsensoren den seitlich
hinteren Bereich des Fahrzeugs [101]. So kann erkannt werden, ob sich
Fahrzeuge im toten Winkel befinden oder sich andere Fahrzeuge schnell
von hinten auf der benachbarten Spur ndhern. Versucht der Fahrer in ei-
nem solchen Moment die Spur zu wechseln, wird er durch Warnungen und
je nach System auch mit einem leichten Gegenmoment am Lenkrad auf
diesen Umstand aufmerksam gemacht.

Die ersten Totwinkel-Assistenten wurden 2002 von Peugeot (Kamera),
2005 von Volvo (Kamera), 2005 von Audi (Radarsensor) und 2007 von
Mercedes-Benz (Radarsensor) angeboten [101].

Die Hersteller von Totwinkel-Assistenten weisen auf Schwéchen der Sys-
teme hin [101] und auch der ADAC bestétigte 2008 in einem Test der
verfiigbaren Assistenten ein vorhandenes Verbesserungspotential [2].
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2 Grundlagen Fahrerassistenzsysteme

Eines der neusten fortschrittlichen FAS kann Hilfe in komplexen und
uniibersichtlichen Situationen leisten:

Kreuzungsassistent: Mit der Einfiihrung des Kreuzungsassistenten im
Jahr 2009 [92, 91] ist eines der neusten Assistenzsysteme auf den Markt
gebracht worden, um Unfille im Bereich von Kreuzungen und Einmiin-
dungen zu vermeiden. Hauptunfallursache ist dort ein Fehlverhalten des
Fahrers durch eine Fehlinterpretation der Situation, Unaufmerksamkeit
und Sichtbehinderungen, die nicht berticksichtigt wurden [33, 70].

Innerhalb geschlossener Ortschaften in Deutschland ist der Finbiegen-
/Kreuzen-Unfall mit 26% aller Unfélle der haufigste Unfalltyp [82]. Damit
ist der Kreuzungsassistent aus sicherheitstechnischer Sicht ein sehr wich-
tiges Assistenzsystem.

Zu unterscheiden sind zwei verschiedene Ansétze des Kreuzungsassis-
tenten: Unfélle indirekt verringern, indem auf STOP-Schilder oder (ro-
te) Ampeln hingewiesen wird [101], und Unfélle direkt vermeiden, indem
bei drohender Kollision eine automatisierte Bremsung durchgefiithrt wird.
Dafiir werden mit Radarsensor und Stereokamera andere Verkehrsteilneh-
mer erkannt [48], deren Trajektorien vorhergesagt und bei Kollisionsgefahr
eingegriffen. Derartig eingreifende Systeme sind seit 2013 auf dem Markt
verfiigbar [48].

Es existieren aber auch fortschrittliche FAS, die es bisher nicht in die
Serienfahrzeuge geschafft haben:

Kurvenwarner: Der Kurvenwarner ist ein System, das vom Abkommen
von der Fahrbahn aufgrund zu hoher Geschwindigkeit schiitzen soll. Die
Européische Kommission ermittelte im Rahmen ihrer eSafety-Initiative
in 2005 eine Prioritdtenliste, die besagt, dass eine allgemeine Geschwin-
digkeitswarnung zu einer effizienten Reduzierung der Zahl der Verkehrs-
toten fithren wiirde [101, 42]. Untersuchungen zeigten, dass viele Fahrer
die eigene Geschwindigkeit in Kurven unterschétzen und dies das Risi-
ko von Unfillen in Kurven erhéhen kann [50, 15]. Kann eine ungefdhrli-
che Geschwindigkeit fiir eine Kurve ermittelt werden, ist eine rechtzeitige
Warnung bei zu hoher Geschwindigkeit moglich. Auf diese Art kann der
Fahrer vor der Kurve die Geschwindigkeit auf einen ungeféhrlichen Wert
reduzieren. Dieser Wert ist jedoch stark vom Fahrer und seinem Fahrstil
abhangig.
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Es wurden positive Tests mit interaktiven Schildern vor Kurven ge-
macht, um die Geschwindigkeit in Kurven zu reduzieren [28]. Auch wur-
den Systeme entwickelt, welche die Kurvengeometrie iiber RFID-Tags in
der Strafle iibermittelt bekommen und damit die Fahrzeuggeschwindigkeit
limitieren [26]. Der Kurvenwarner hat das gleiche Ziel, soll jedoch bei jeder
Kurve, unabhéngig von derartiger Verkehrsinfrastruktur, funktionieren.

Auf Fahrzeugebene wurden Anséitze fiir eine Kurvenwarnung anhand
der Kurvengeometrie aus einer digitalen Karte vorgeschlagen [25, 44]. Da-
bei wurde in [44] gleichzeitig versucht, die Kurvengeometrie in Echtzeit
genauer zu messen, da bisherige Karten dafiir meist zu ungenau oder ver-
altet waren. Im Jahr 2010 hat Bosch eine Navigations-App fiir Smart-
phones mit Kurvenwarner veréffentlicht, die eine Warnung basierend auf
dem Kurvenradius in einer digitalen Karte ausgibt [25, 55]. Jedoch ba-
sierten diese Ansétze nur auf den statische Eigenschaften von Kurven und
berticksichtigen den Fahrer nicht.

Die Auswertung eines dhnlichen Warnsystems in [75] zeigte, dass Fahrer
die empfohlene Geschwindigkeit fiir Kurven, welche aus den Kurvenradi-
en nach [41] abgeleitet wurde, zu 50% als ,nicht transparent” einstuften.
Fiir diese Warnung wurde auch der Fahrstil des Fahrers in einfacher Form
mitberiicksichtigt. Griinde fiir das kontroverse Empfinden dieses Systems
waren unter anderem uniibersichtliche Kurvenverldufe, die den Fahrer zu
einem defensiveren Fahrstil bewegten [75]. In diesen Fallen wurde die emp-
fohlene Geschwindigkeit als zu hoch empfunden.

Wird der Fahrer nicht ausreichend beriicksichtigt, konnen diese Syste-
me keine grofitenteils akzeptierten Warnungen ausgeben. Dartiber hinaus
konnen die vorgestellten Ansétze nur eine Warnung bei bekannten Kurven
ausgeben, da zu unbekannten Kurven nicht die notwendigen Informatio-
nen vorliegen. Andern sich die Gegebenheiten einer Kurve, miissen zudem
die Informationen bei vielen Systemen erst manuell aktualisiert werden.

Die genannten Einschrinkungen kénnten der Grund sein, warum in heu-
tigen Serienfahrzeugen der Kurvenwarner nicht als FAS verfiigbar ist.

Rechtliche Einschrankungen von Fahrerassistenzsystemen

Im Jahre 1968 wurde das sogenannte Wiener Ubereinkommen diber Stra-
Benverkehr [10, 77] erarbeitet. Es wurde mit der Absicht umgesetzt, den
StraBlenverkehr durch die Standardisierung von Verkehrsregeln sicherer zu
machen. Insgesamt haben 73 Linder dieses Ubereinkommen anerkannt,
unter anderem auch Deutschland. Die Vertragsstaaten sind demnach ver-
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pflichtet, im Bereich des Straflenverkehrs die nationalen Vorschriften im
Einklang mit dem Wiener Ubereinkommen zu gestalten [17].

Das Wiener Ubereinkommen hat einen direkten Einfluss auf die Ent-
wicklung von FAS und auch auf autonome Funktionen und autonome
Fahrzeuge [4]. Das Ubereinkommen erlegt ausschliefllich dem Fahrer die
Beherrschung eines Fahrzeugs auf, wonach ein FAS nicht die vollstdndige
Kontrolle tiber das Fahrzeug haben darf [10]. Auch schliefen diese Rege-
lungen den Einsatz von autonomen Fahrzeugen aus.

Neuste Entwicklungen nehmen sich genau dieser Hiirden an [27]. So wur-
de 2014 eine Anderung des Wiener Ubereinkommen vorgeschlagen, welche
die entsprechenden Artikel fiir vorschriftenkonforme ,Fahrzeugsysteme”
(womit FAS gemeint sind) und Systeme fiir autonome Fahrzeuge, aufler
Kraft setzen.

Das Wiener Ubereinkommen mit dieser Anderung ist seit dem 23. Mérz
2016 in Kraft getreten und ebnet damit eine wichtige rechtliche Hiirde fiir
die néichste Generation von FAS und autonome Fahrzeuge im 6ffentlichen
Stralenverkehr [76].

Damit ist auch der Einsatz eines lernenden Systems in Serienfahrzeugen
realistischer geworden, wodurch die Relevanz der Forschung im Bereich
von lernenden Systemen steigt.

Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden vorrangig fortschrittliche FAS
betrachtet. Aus diesem Grund sind im Folgenden bei der Nennung von FAS
die fortschrittlichen FAS gemeint, wenn nichts anderes spezifiziert wird.

2.3 Grenzen aktueller Fahrerassistenzsysteme

Derzeit werden die meisten Sensordaten nach deren Auswertung verwor-
fen [31]. Bis auf wenige Informationen, wie beispielsweise Fehlercodes im
Fehlerspeicher des Fahrzeugs [78], werden keine erfassten Sensordaten in
Serienfahrzeugen gespeichert und fiir die Funktion von FAS wiederverwen-
det. Aus diesem Grund miissen FAS die Sensordaten in jeder Situation von
Grund auf neu auswerten, auch wenn diese sich wiederholen. So kénnen
FAS erst nach der Auswertung und dem Eintreten einer relevanten Situa-
tion reagieren und eingreifen.

Gébe es eine Moglichkeit Sensormesswerte zu speichern, die wéhrend
der normalen Fahrt generiert werden, konnten diese Informationen als
Grundlage fiir vielfdltige Verbesserungen von FAS dienen.

24



2.3 Grenzen aktueller Fahrerassistenzsysteme

Der ACC halt in Abhédngigkeit von der Geschwindigkeit einen Abstand
zum vorausfahrenden Fahrzeug. Dieser Abstand kann der Fahrer manuell
an seine Préferenz in einem festgelegten Rahmen anpassen. Ein System
konnte bei deaktiviertem ACC den typischen Abstand zum vorausfahren-
den Fahrzeug speichern und diesen fiir den ACC nutzen.

Manche Parkassistenten erfassen die Groéfle von Parkliicken, um dem
Fahrer eine Empfehlung zu geben, ob das Fahrzeug hineinpasst. Parkt
der Fahrer in eine Parklicke ein, obwohl keine Empfehlung ausgesprochen
wurde, kann diese Information gespeichert werden und der Parkassistent
seine Empfehlung auf kleinere Parkliicken erweitern.

Werden Informationen vom Fahrzeug gemessen, die in Karten vorkom-
men (Straflenverlauf, Steigungen), konnten die Karteninformationen au-
tomatisiert tiberprift und gegebenenfalls korrigiert werden [75, 13].

Neuartige FAS konnen realisiert werden, die beispielsweise den Fahr-
zeugzustand mit einbeziehen. Mit dem Ladezustand der Batterie eines
elektrischen Fahrzeugs und Routeninformationen kann eine Reichweiten-
pradiktion durchgefiihrt werden [47].

Wird das Verhalten des Fahrers gespeichert, konnten FAS ihre Funk-
tion an dieses Verhalten anpassen. Zu diesem typischen Verhalten des
Fahrers konnten Abweichungen festgestellt und der Fahrer darauf hinge-
wiesen werden. Beispielsweise kann ein adaptiver Kurvenwarner basierend
auf dem gespeicherten Geschwindigkeitsprofil des Fahrers in Kurven um-
gesetzt werden [32]. Der Fahrer wird dann gewarnt, wenn er dieses gespei-
cherte Geschwindigkeitsprofil iiberschreitet. Damit wiirde der Fahrer eine
individuelle Warnung und eine persoénliche Geschwindigkeitsempfehlung
vom adaptiven Kurvenwarner erhalten.

Die Geschwindigkeit kann auch entlang ganzer Routen gespeichert wer-
den, um auf der gesamten Route eine Geschwindigkeitswarnung auszuge-
ben oder sogar eine automatische Regelung der Geschwindigkeit zu reali-
sieren.

Auch kann die Kombination aus Stecken-, Fahrzeug- und Fahrerinfor-
mationen zur Verbesserung von Systemen wie einer Automatikschaltung
genutzt werden. Befindet sich das Fahrzeug vor einer Steigung in einem ge-
wissen Gang und der Fahrer fahrt diese liblicherweise mit einer typischen
Beschleunigung oder Geschwindigkeit hoch, kann das Fahrzeug mit diesen
Informationen entscheiden, welcher Gang fiir die kommende Steigung am
besten geeignet ist.

Um solche Verbesserungen und Erweiterungen von FAS umzusetzen,
miissten Fahrzeuge nicht nur mit einem Speicher ausgestattet werden.
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Zusétzlich muss ein System RegelméBigkeiten, wie sich wiederholende Si-
tuationen, zwischen den Fahrten erkennen kénnen. Wahrend dieser Situa-
tionen muss das System die relevanten Informationen detailliert lernen
kénnen. Dariiber hinaus miissen die so gelernten Informationen immer
iiberpriift und bei Anderungen gegebenenfalls korrigiert werden. Diese
umfangreichen Aufgaben soll das lernende System erfiillen, das in der vor-
liegenden Arbeit entworfen werden soll.
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Das folgende Kapitel beschéftigt sich mit lernenden Systemen im Fahr-
zeug.

Abschnitt 3.1 erklért was in der vorliegenden Arbeit unter dem Begriff
lernendes System verstanden wird. In Abschnitt 3.2 werden die Annahmen
und Einschrankungen fiir die vorliegende Arbeit begriindet und genannt.
Weiter werden Beispiele fiir FAS gegeben, die durch die Anwendung eines
lernenden Systems verbessert werden koénnen. Im darauf folgenden Ab-
schnitt 3.3 wird der adaptive Kurvenwarner als Leitbeispiel eingefiihrt. In
Abschnitt 3.4 werden vorhandene Ansétze in diesem Bereich vorgestellt
und schliefflich in Abschnitt 3.5 konkretisierte Ziele fiir die vorliegende
Arbeit aufgestellt.

3.1 Lernendes System

Unter einem lernenden System wird in dieser Arbeit - analog zu anderen
Arbeiten in diesem Bereich [47, 75, 13] - ein System verstanden, welches:

e sich wiederholende Situationen in Sensordaten verschiedener Fahr-
ten erkennt,

e diese Sensordaten zusammenfiihren kann und damit detaillierte In-
formationen iiber diese Situation erzeugt,

e die so erzeugten Informationen persistent speichert und den FAS zur
Verfiigung stellt

e und die gelernten Informationen auf Giltigkeit iiberpriift und bei
Anderungen eine Aktualisierung durchfiihrt.

FEin lernendes System kann in drei wichtige Komponenten gegliedert
werden:

1. Ein Datenspeicher, der fiir das persistente Speichern der gelernten
Informationen notwendig ist.

27



3 Lernende Systeme im Fahrzeug

. Ein Lernprozess, der Sensordaten von Situationen aus verschiedenen

Fahrten zusammenfithrt und damit das ,Wissen” erzeugt.

. Eine Komponente, die sich mit Anderungen beschiftigt, da aufgrund

von Anderungen die gelernten Informationen ungiiltig werden kon-
nen und daher korrigiert werden miissen.

Zusammenfassend wird die folgende Definition formuliert:

Lernendes System: FEin System das fahrtiibergreifend neue Informatio-

nen aus Sensordaten generiert, speichert und diese mit jeder Fahrt
prézisiert und aktualisiert.

Ziel eines solchen lernenden Systems ist es, die Funktionen von beste-

henden FAS zu verbessern und die Umsetzung neuer FAS zu ermdéglichen.
Mit einem lernenden System konnten vielfaltige Anwendungen im Bereich
von FAS realisiert werden, wie beispielsweise:
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e Adaptive Automatikschaltung: Heutige Automatikschaltungen

wéahlen den Gang hauptsichlich in Abhéngigkeit der Stellung des
Gaspedals [83]. Umwelteinfliisse, wie Steigungen, werden wenn nur
indirekt beriicksichtigt. Dies kann zu Situationen fithren in denen
die Automatikschaltung vor einer Steigung einen dafiir ungeeigne-
ten Gang einlegt und beim Erreichen der Steigung in den vorherigen
Gang zuriickschaltet. In solchen Situationen beschleunigt das Fahr-
zeug erst nach einer Verzogerung durch erneute Gangwechsel.

Koénnen die Steigungen und die vom Fahrer geforderte typische Fahr-
zeuglédngsbeschleunigung an dieser Steigung gelernt werden, kann
die Automatikschaltung so beeinflusst werden, dass ein passender
Gang fiir die Steigung gewéhlt wird. Damit konnen unnotige Schalt-
vorgénge reduziert werden und das Fahrzeug wiirde schneller wie
angefordert ansprechen. Positiver Nebeneffekt bei der Vermeidung
von unnétigen Schaltvorgéngen ist ein geringerer Verschleifl des Au-
tomatikgetriebes.

Adaptiver Kurvenwarner: Mit einer Erkennung von Kurven kann
ein Geschwindigkeitsprofil fiir jede Kurve gelernt werden. So kann
der Fahrer gewarnt werden, falls dieser zu schnell in eine Kurve
einfahren wird.

Der Fahrer wahlt eine Kurvengeschwindigkeit mit Berticksichtigung
verschiedener Parameter, wie beispielsweise Kurvenradius und -ldnge,
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die Einsehbarkeit der Kurve, sowie auch seinen eigenen Fahrstil.
Durch das Lernen der Geschwindigkeit, die der Fahrer fiir eine Kurve
wahlt, sind diese Einflussparameter bereits enthalten. Dies ermog-
licht eine Kurvenwarnung, die der Fahrer als transparent einstuft, da
das System nur bei Abweichungen von seinem typischen Verhalten
Warnungen ausgibt.

Die gelernten Informationen miissen mit jeder Fahrt prézisiert und ge-
gebenenfalls korrigiert werden. Tritt eine Anderung auf, muss das lernende
System die bisher gelernten Informationen auf die neue Gegebenheit an-
passen. Damit verdndern FAS ihr Verhalten und sind damit adaptiv.

In Abbildung 3.1 ist dargestellt, wie ein lernendes System in die beste-
hende IT-Infrastruktur von heutigen Fahrzeugen integriert werden kénnte.
Uber die Anbindung an die Busse im Fahrzeug hat das lernende System
Zugriff auf die Sensoren, Aktoren, Steuergerite der FAS und die digitale
Karte, womit die Voraussetzungen eines lernenden Systems auf Hardwa-
reebene erfiillt waren.

SENSOREN
BUSSYSTEME DIGITALE KARTE
D@ LERNENDES
SYSTEM ]
STEUERGERATE
AKTOREN

b

LR

Abb. 3.1: Integration eines lernenden Systems in die bestehende IT-
Infrastruktur von heutigen Fahrzeugen.

3.2 Annahmen und Einschrankungen

In diesem Abschnitt werden Annahmen und Einschrankungen fiir die vor-
liegenden Arbeit getroffen und erldutert.

Grundsétzlich wird davon ausgegangen, dass das lernende System einen

Zugriff auf sdmtliche Sensoren, Aktoren, Steuergeréite, Bussysteme und
eine digitale Karte hat.
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3 Lernende Systeme im Fahrzeug

Damit die iibliche Leistung von aktuellen Steuergeridten das lernende
System nicht limitiert, wird in der vorliegenden Arbeit das Steuergerét des
lernenden Systems mit einem handelsiiblichen Computer ersetzt, wodurch
ausreichend Leistung verfiigbar ist.

Der verwendete Versuchstrager verfiigt nicht iiber die Moglichkeit die
verschiedenen Fahrspuren einer Strafle, beispielsweise mit einer Stereoka-
mera, auseinanderzuhalten. Aus diesem Grund wird jede Strae als ein-
spurige Strafle betrachtet und damit Sensormesswerte, die auf unterschied-
lichen Spuren erhoben wurden, als gleich behandelt.

Durch die bereits hohe Genauigkeit in der Positionsbestimmung durch
das DGPS und zu erwartenden weiteren Verbesserungen in naher Zukunft,
wird die Position des Fahrzeugs immer als fehlerfrei angenommen. Eben-
falls wird das Vorhandensein einer aktuellen digitalen Karte angenommen.

Das lernende System in der vorliegenden Arbeit soll nur skalare Mess-
groflen verarbeiten kénnen. Komplexere Messwerte wie Reflexionen eines
Radars, (Stereo-)Kamerabilder oder Punktwolken von LiDAR Sensoren
sollen nicht direkt verarbeitet werden.

Im Bereich der Ingenieurswissenschaft und Statistik werden seit Jahr-
zehnten Werkzeuge aus der Wahrscheinlichkeitstheorie verwendet, damit
Systeme aus Daten lernen konnen [52]. Ein Gebiet davon ist das maschinel-
le Lernen, das unter anderem versucht GesetzméBigkeiten oder Muster in
den Eingabewerten herauszufinden und Eingabewerte in diese Muster zu
klassifizieren [89]. Werden bei den Eingabewerten jedoch keine verschiede-
nen Muster erwartet oder soll keine Klassifikation durchgefiithrt werden,
kénnen andere statistische Werkzeuge benutzt werden. Dies kann eine
Schéatzung der Wahrscheinlichkeitsverteilung eines Eingabewerts mit Hilfe
von Schétzverfahren sein [54, 19]. Die geschatzte Wahrscheinlichkeitsver-
teilung stellt eine neutrale Représentation des Eingabewerts dar ohne eine
Interpretation des Eingabewerts durchzufiihren. Diese interpretationsfreie
Reprisentation von Eingabewerten wird in Forschungsarbeiten fiir vielfal-
tige Anwendungen im Automobilkontext verwendet. Sie ermoglicht es neue
Informationen aus Messgrofien zu generieren [104, 93] und wird auch fiir
lernende Systeme im Fahrzeug betrachtet [47]. In der vorliegenden Arbeit
soll eine neutrale, interpretationsfreie Repréasentation der Eingabewerte
gelernt werden.

Verschiedene Fahrstile und Fahrzeugcharakteristiken konnen sich auf
die Daten auswirken, die das lernende System erfasst. Deutliche Unter-
schiede in Sensordaten koénnen zwischen einem sportlichen und defensi-
ven Fahrer ausgemacht werden [75]. Auch die Fahrzeugart bestimmt die
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3.2 Annahmen und Einschrankungen

Limitierungen und den Wertebereich von Sensorwerten, wie beispielswei-
se die Beschleunigung und die Hochstgeschwindigkeit eines Sportwagens
im Vergleich zu einem Lastkraftwagen. Das direkte Zusammenfiihren der
Sensordaten verschiedener Fahrzeuge und Fahrer wiirde zu einer allge-
meingiiltigen Repréasentation fithren. Diese Reprasentation wiirde jedoch
einen individuellen Fahrer in seinem Fahrzeug ungenauer beschreiben, als
wenn eine explizite Kombination von Fahrer und Fahrzeug als Quelle fur
das lernende System verwendet wird. Aus diesem Grund wird das Erhalten
von Informationen aus externen Quellen, wie beispielsweise durch Kom-
munikation mit anderen Fahrzeugen oder Verkehrsinfrastruktur, nicht be-
trachtet. Das Fahrzeug soll autark arbeiten, wird als geschlossenes System
betrachtet und nur von einem Fahrer gefiihrt.

Viele Faktoren kénnen die Sensormesswerte direkt oder indirekt beein-
flussen. Temperaturen, Helligkeit und Verkehr sind Beispiele dafiir. Das
Fahrzeug wird iiblicherweise langsamer als normal gefiihrt, wenn die Stra-
Ben durch niedrige Temperaturen und Witterung glatt sind, es dunkel ist
oder der Verkehr dicht ist. Es existieren viele Faktoren und noch mehr
Kombinationen dieser Faktoren, die Modi genannt werden. Das lernende
System muss Sensordaten verschiedener Modi getrennt verarbeiten, was
eine Erkennung des aktuellen Modus voraussetzt. Diese Modus-Erkennung
liegt, aulerhalb des Fokus der vorliegenden Arbeit und es wird deswegen
ein stets gleicher Modus angenommen.

Zusammenfassend gelten fiir das lernende System der vorliegenden Ar-
beit folgende Annahmen und Einschridnkungen:

e Das lernende System hat Zugriff auf alle Sensormesswerte im Fahr-
zeug.

e Das lernende System kann Fahrdynamik- und HMI-Aktoren verwen-
den, direkt oder indirekt iiber ein FAS.

e Die Komponenten des lernenden Systems sind durch einen determi-
nistischen Bus miteinander verbunden und Nachrichten werden ohne
Verzogerung iibermittelt.

e Das Steuergerit des lernenden Systems wird beim Prototyp durch
einen handelsiiblichen Computer ersetzt.

e Mehrspurige Straflien werden als einspurig betrachtet.

e Die GPS Position des Fahrzeugs wird als fehlerfrei angenommen.
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3 Lernende Systeme im Fahrzeug

e Es wird das Vorhandensein einer aktuellen digitalen Karte angenom-
men.

e Der Lernprozess soll skalare Messgrofien verarbeiten kénnen.
e Die Informationen sollen interpretationsfrei gelernt werden.
e Das Fahrzeug wird als geschlossenes System betrachtet.

e Das Fahrzeug wird nur von einem Fahrer gefiihrt.

e Umgebungsbedingungen des Fahrzeugs werden als konstant ange-
nommen und befindet sich damit stets im gleichen Modus.

3.3 Leitbeispiel: Adaptiver Kurvenwarner

Fir die vorliegende Arbeit wird der adaptive Kurvenwarner als Beispiel
verwendet, das als Assistenzstrategie eine Warnung des Fahrers verwen-
det. Der warnende Charakter dieses Systems stellt von den vorgestellten
Anwendungen die héchsten Anforderungen an das lernende System:

e Die Warnung des adaptiven Kurvenwarners muss zum richtigen Zeit-
punkt ausgegeben werden.

Das verdnderte Schaltverhalten der adaptiven Automatikschaltung
hat ebenfalls Zeitschranken, deren Uberschreitung jedoch nicht zum
Versagen des Systems oder zu einer kritischen Fahrsituation fiihrt.

e Fiir den adaptiven Kurvenwarner muss ein detailliertes Geschwindig-
keitsprofil einer Kurve gelernt werden. Dazu miissen Messwertreihen
entlang einer Strecke vom System verarbeitet und zusammengefithrt
werden konnen.

Statt der Messgrofle Geschwindigkeit kann jede beliebige skalare
Messgrofie gelernt werden, so kann leicht auch die Steigung der Stra-
Be und ein Beschleunigungsprofil fir die adaptive Automatikschal-
tung gelernt werden.

Der adaptive Kurvenwarner stellt aufgrund seiner zeitkritischen Assis-
tenz sehr hohe Anforderungen an das lernende System und deckt die An-
forderungen der adaptiven Automatikschaltung ab. Aus diesen Griinden
wird der adaptive Kurvenwarner in der vorliegenden Arbeit als Leitbei-
spiel verwendet.
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3.3 Leitbeispiel: Adaptiver Kurvenwarner

3.3.1 Beschreibung der Funktionalitat

Im Folgenden wird das Konzept eines adaptiven Kurvenwarners, der auf
einem lernenden System basiert, vorgestellt und seine Funktion und Ar-
beitsweise im Detail beschrieben.

Die Funktion des adaptiven Kurvenwarners ldsst sich in drei Bereiche
unterteilen:

1. Erkennung von Kurven: Die Erkennung von Kurven kann tiiber
passend gewahlte Schwellwerte fiir die Querbeschleunigung und Ge-
schwindigkeit realisiert werden. Womit ebenso die Position des Kur-
veneingangs und -ausgangs bestimmt werden kann. Kurven kénnen
so unabhéngig von bereits vorhandenen Informationen, wie die aus
der digitalen Karte, erkannt werden.

Weitere Verbesserungen dieser Kurvenerkennung, beispielsweise iiber
die Auswertung des GPS Tracks des Fahrzeug, sind mdéglich, stehen
jedoch nicht im Mittelpunkt der vorliegenden Arbeit und werden
deswegen nicht weiter betrachtet.

2. Lernen der Geschwindigkeit: Wird eine Kurve erkannt, kon-
nen Sensordaten (wie die Geschwindigkeit) von Kurveneingang bis
-ausgang gelernt werden. Mit jeder Fahrt durch diese Kurve kann
das System genauer vorhersagen, wie hoch die wahrscheinlichste Ge-
schwindigkeit ist, die der Fahrer dort fahren wird.

Andern sich Gegebenheiten der Kurve, kénnen diese Anderungen
vom lernenden System beriicksichtigt werden. Eine solche Anderung
koénnte beispielsweise ein neues Schlagloch sein, weswegen der Fahrer
diese Kurve langsamer durchfdhrt. Das lernende System kann die-
se reduzierte Geschwindigkeit erkennen und die Informationen iiber
diese Kurve aktualisieren und korrigieren.

3. Warnung vor zu hoher Geschwindigkeit: Mit Kenntnis iiber die
Position einer Kurve und das typische Verhalten des Fahrers (Kur-
vengeschwindigkeit, Bremsung vor der Kurve) kann eine Warnung
vor zu hoher Geschwindigkeit vor der Kurve ausgegeben werden. Da-
zu wird die Position und die aktuelle Geschwindigkeit des Fahrzeugs
verwendet und mit der typischen Bremsung des Fahrers berechnet,
wie schnell das Fahrzeug in der Kurve wire. Uberschreitet die Kur-
vengeschwindigkeit das gelernte Geschwindigkeitsprofil dieser Kur-
ve, wird eine Warnung ausgegeben. So hat der Fahrer ausreichend
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3 Lernende Systeme im Fahrzeug

Zeit die Geschwindigkeit des Fahrzeugs vor der Kurve zu reduzieren.

Mit einem lernenden System koénnen die in Abschnitt 2.2 genannten
Einschrankungen bisheriger Kurvenwarner vermeiden werden:

e Der Fahrstil des Fahrers in einer Kurve kann iiber die gefahrene
Geschwindigkeit gelernt werden. Der Fahrer beriicksichtigt alle Ei-
genschaften der Kurve, welche fiir ihn die Geschwindigkeit beeinflus-
sen. Damit erlernt das System indirekt auch diese Eigenschaften der
Kurve. Die so berechneten Warnungen und Geschwindigkeitsemp-
fehlungen sind dadurch individuell auf den Fahrer angepasst und
entsprechen seinem Fahrstil.

e Unbekannte Kurven (beispielsweise nicht in der digitalen Karte ver-
zeichnete) konnen vom lernenden System erkannt und zum Daten-
speicher hinzugefiigt werden. Auf diese Weise ist auch fiir diese Kur-
ven eine Warnung moglich.

e Anderungen von Gegebenheiten einer Kurve kénnen vom lernen-
den System erfasst und die entsprechenden Informationen korrigiert
werden. Dies macht beispielsweise eine manuelle Aktualisierung der
digitalen Karte fiir den adaptiven Kurvenwarner tiberfliissig.

Berechnung der Warnung: Die Warnung wird mit Hilfe der gleichmdfig
beschleunigten Bewegung berechnet. Dabei wird die aktuelle Fahrzeugge-
schwindigkeit vy, die typische Verzogerung des Fahrers a und ein korrigier-
ter Abstand zur Kurve s, genommen, um die Fahrzeuggeschwindigkeit
in der Kurve zu bestimmen:

VKurve = —V 2 @+ Skorr + U (31>

Uberschreitet diese berechnete Geschwindigkeit den gelernten Wert, wird
eine Warnung ausgegeben. Der korrigierte Abstand gy in Gleichung 3.1
berechnet sich aus dem Abstand zur Kurve s und der Verluststrecke durch
die Dauer verschiedener Reaktionen (nach [12]) in Abhéngigkeit der Ge-
schwindigkeit v:

® Speqikt(v) ist die verlorene Strecke durch die Reaktion des Fahrers
(Dauer: 300ms).

® Sumsetz(v) ist die verlorene Strecke durch das Umsetzen vom Fufl des
Fahrers vom Gas- zum Bremspedal (Dauer: 200ms).
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3.3 Leitbeispiel: Adaptiver Kurvenwarner

® SAnsprech(v) ist die verlorene Strecke durch die Ansprechzeit der hy-
draulischen Bremse (Dauer: 50ms).

® SAufmau(v) ist die verlorene Strecke durch die Schwellzeit der hydrau-
lischen Bremse bis zur maximalen Bremswirkung (Dauer: 200ms).

Damit ergibt sich fiir den korrigierten Kurvenabstand, der die Kurvenwar-
nung frither auslosen lasst:

Skorr = 8§ — SReakt(v) - SUmsetz(U) - 5Ansp'rech(v) - SAufbau('U) (32)

Unterschiede durch den Detailgrad gelernter Informationen: Die War-
nung unterscheidet sich abhéngig vom Detailgrad der gelernten Informa-
tionen iiber die Kurvengeschwindigkeit. Ein einzelner, Uiber die gesamte
Kurve gemittelter Messwert kann nicht alle Eigenschaften einer Kurve
berticksichtigen. Eine Messwertreihe von Kurveneingang bis -ausgang hin-
gegen bildet beispielsweise die Lénge einer Kurve oder die Dynamik der
Geschwindigkeit innerhalb der Kurve ab.

1) gemittelter Wert 2) Messwertreihe 3) Vergleich

230 km/h 40 km/h ©30 km/h

\ 30 km/h

20 km/h

20 km/h

30 km/h
40 km/h 40 km/h

\ : StraBe
® : Messposition

O: gemittelte
Messposition

Abb. 3.2: Detailgrad gelernter Informationen wirkt sich auf die Warnung
des adaptiven Kurvenwarners aus.

Abbildung 3.2 zeigt diesen Unterschied: In 1) ist eine gemittelte Ge-
schwindigkeit von SOkTm dargestellt, welche fiir die gesamte Kurve gilt.
In 2) ist die dazugehorige Messwertreihe dargestellt, aus der das Mit-
tel berechnet wurde. Zu dieser Messwertreihe gehoren die gezeigten sechs
Messwerte. In 3) ist ein Vergleich von A und B dargestellt:
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3 Lernende Systeme im Fahrzeug

A: Die gemittelte Geschwindigkeit von 30%” wird am Kurveneingang
angenommen. In Wirklichkeit wurde an dieser Position jedoch laut
Messwertreihe eine Geschwindigkeit von 40]“7m gemessen. Der Kur-
venwarner wiirde somit bei der gemittelten Geschwindigkeit am Kur-
veneingang moglicherweise eine falsche Warnung aussprechen, da die
Geschwindigkeit um 10’%’” zu niedrig angenommen wurde.

B: Die gemittelte Geschwindigkeit von SOkTm wird hier in der Mitte
der Kurve angenommen. Die korrekte Geschwindigkeit laut Mess-
wertreihe wéare jedoch 20’“77”. Der Kurvenwarner wiirde mit der ge-
mittelten Geschwindigkeit in diesem Fall moglicherweise félschlich
keine Warnung ausgeben, da die Geschwindigkeit um IOkTm zu hoch
angenommen wurde.

Mit einer Messwertreihe kann eine korrekte Kurvenwarnung ausgegeben
werden, die mit einem gemittelten Messwert in einer solchen Situation
nicht moéglich wére.

Dariiber hinaus enthélt die Messwertreihe der Geschwindigkeit auch
weitere Informationen, welche die Warnung beeinflussen kann. Beispiels-
weise ein variierender Kurvenradius: Wird die Kurve im Verlauf enger,
muss die Warnung moglicherweise spéter erfolgen als bei einer Kurve, die
im Verlauf weiter wird. Der gemittelte Geschwindigkeitswert der sich ver-
engenden und sich 6ffnenden Kurve kann der gleiche sein. Wird nur ein
gemittelter Wert verwendet, kann der Kurvenwarner keine Unterscheidung
dieser beiden Kurven durchfiihren.

Dieser Vergleich zeigt, dass der Detailgrad der gelernten Informatio-
nen wichtig fiir die Funktion des adaptiven Kurvenwarners und allgemein
fir FAS ist. Eine Messwertreihe, die im Verlauf einer ganzen Situation
aufgenommen wurde, ermoglicht die Realisierung des adaptiven Kurven-
warners in der beschriebenen Form und soll deshalb vom lernenden System
unterstiitzt werden.

3.3.2 Anforderungen an das lernende System

Dieser Abschnitt ist in die drei Komponenten eines lernenden Systems
(Datenspeicher, Lernprozess und Anderungen) gegliedert und beschreibt
darin eingeordnet die Anforderungen des adaptiven Kurvenwarners an das
lernende System.
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Datenspeicher: Das lernende System muss die gelernten Informationen
in einem Datenspeicher fiir zukiinftige Fahrten persistent speichern kon-
nen. Damit kénnen erkannte, bis dahin unbekannte Kurven fiir den ad-
aptiven Kurvenwarner gespeichert werden und erméglichen eine Warnung
bei darauf folgenden Fahrten. Ein dafiir benétigter Datenspeicher ist in
heutigen Serienfahrzeugen nicht vorhanden.

Die Leistung des Datenspeichers und die Adressierung der Daten ist
fiir das rechtzeitige Laden und Speichern der gelernten Informationen ent-
scheidend. Werden die Daten nicht rechtzeitig vor dem benétigten Warn-
zeitpunkt geladen, kann der adaptive Kurvenwarner eine Warnung nur
verspatet oder gar nicht ausgeben. Das Bereitstellen der gelernten Infor-
mationen ist damit zeitkritisch.

Anforderung: Fir die zeitkritische Warnung des adaptiven
Kurvenwarners, ist eine Bereitstellung der Informationen durch
den Datenspeicher vor dem Warnzeitpunkt notwendig.

Lernprozess: Ein modernes Fahrzeug kann wéihrend der Fahrt mit sei-
nen Bussystemen Datenmengen in der Gréfle von 0.875 M Byte pro Sekunde
(3.15GByte pro Stunde) iibertragen. Damit diese Daten fiir FAS nutzbar
werden, miissen sie verarbeitet und mit zuvor gelernten Informationen zu-
sammengefiihrt werden. Dieser Vorgang wird als Lernprozess bezeichnet.
Mit den neuen Sensordaten jeder weiteren Fahrt, kénnen die gelernten
Informationen prazisiert werden und ermoglichen genauere Vorhersagen.
Beispielsweise kann so das lernende System mit jeder Fahrt durch eine
Kurve genauer vorhersagen, mit welcher Geschwindigkeit der Fahrer bei
der nédchsten Fahrt durch diese Kurve fahren wird.

Der Lernprozess wird durch einen Algorithmus représentiert, der die
Sensordaten verschiedener Fahrten zusammenfiihrt. Die gelernten Infor-
mationen sollen mit hohem Detailgrad und moglichst platzsparend zusam-
mengefithrt werden, wie die Geschwindigkeit in Kurven fiir den adaptiven
Kurvenwarner. Dariiber hinaus sollen nur fir die FAS relevante Daten
gelernt werden.

Anforderung: Der Lernprozess muss Messwertreihen aus ver-
schiedenen Fahrten platzsparend zusammenfiithren kénnen.

Anforderung: Es sollen benétigte Sensordaten in relevanten
Situationen selektiert werden koénnen und nur diese aufgrund
limitierter Ressourcen gelernt werden.
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FEin lernendes System ist auf freien Speicher angewiesen, um neue Infor-
mationen zu lernen. Ist der Speicher voll, miissen Informationen geloscht
werden, um die Funktion des Systems nicht einzuschrinken. Fiir eine ge-
zielte Loschung, muss eine Bewertung der gelernten Informationen moglich
sein.

Anforderung: Fiir eine gezielte Loschung bei vollem Spei-
cher, muss eine Bewertung von gelernten Informationen mog-
lich sein.

Anderungen: Die Umgebung des Fahrzeugs verindert sich, wodurch ge-
lernte Informationen ungiiltig werden kénnen, da sie nicht mehr der Rea-
litdt entsprechen. Ungiiltige Informationen kénnen die Funktion von FAS
einschranken oder das System unwirksam werden lassen. Verringert sich
beispielsweise die sichere Geschwindigkeit durch eine Kurve durch ein neu-
es Schlagloch, wiirde der Kurvenwarner ohne Beriicksichtigung dieser ge-
anderten Geschwindigkeit filschlich keine Warnung ausgeben.

Aus diesem Grund ist es notwendig im lernenden System eine Erkennung
von Anderungen durchzufiihren, um ungiiltig gewordene Informationen zu
korrigieren. Damit kénnen die gelernten Informationen immer aktuell ge-
halten werden. Je besser und schneller Anderungen erkannt werden, desto
schneller kann die uneingeschrinkte Funktion von FAS wiederhergestellt
werden.

Anforderung: Anderungen miissen méglichst schnell und zu-
verldssig erkannt werden, um dem adaptiven Kurvenwarner
moglichst keine ungiiltigen Daten zur Verfiigung zu stellen.

3.4 Vorhandene Ansiatze fiir lernende Systeme

Der Einsatz von lernenden Systemen im Fahrzeug war bereits mehrfach
Gegenstand der Forschung. Relevante Arbeiten aus diesem Bereich wer-
den im Folgenden vorgestellt. Dabei wird hervorgehoben, welche der auf-
gestellten Anforderungen fiir den adaptiven Kurvenwarners nicht erfillt
werden.

38
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3.4.1 Ein lernendes System zur Korrektur der digitalen Karte

Die Dissertation mit dem Titel:

,Umgebungserfassung auf Basis lernender digitaler Karten zur
vorausschauenden Konditionierung von Fahrerassistenzsyste-
men”
von Michael Schraut [75] wird im weiteren Verlauf dieses Abschnitts mit
Schraut abgekiirzt.
Die Arbeit von Schraut beschéaftigt sich primér mit einem lernenden
System zur geometrischen Korrektur von Straflen und Kartendaten an-
hand gemessener Fahrzeugbewegungen.

Datenspeicher: In Schraut wird ein relationales Datenbankmodell fir
die Speicherung von Informationen verwendet. Die zu speichernden Da-
ten werden in Verhéltnis zueinander gesetzt (Attribute, wie Briicken und
Straflennamen, gehéren zu StraBensegmenten) und koénnen dadurch als
Relationen beschrieben und organisiert werden.

Die Informationen werden iiber Elemente aus der digitalen Karte, soge-
nannten Segmenten und Features, in der Datenbank organisiert. Anhand
dieser Elemente, die einen Bezeichner in der Karte besitzen, wird eine Ver-
bindung zwischen der digitalen Karte und der Datenbank fiir die gelernten
Informationen hergestellt.

Der verwendete Datenspeicher wurde in der Arbeit nicht auf eine schnel-
le Bereitstellung der Daten tiberpriift.

Lernprozess: In der Arbeit von Schraut werden die gelernten Messwerte
fir zwei Anwendungen eingesetzt:

1. Korrektur von Straflengeometrien in der digitalen Karte.

2. Ein prototypisches FAS namens ,NavSpeed”, welches eine empfohle-
ne Geschwindigkeit fiir eine bekannte Route ausgibt, die aus unter-
schiedlichen Eigenschaften berechnet wird. Zu diesen Eigenschaften
gehoren unter anderem drei grobe Kategorien fiir die Sportlichkeit
des Fahrers und die Geometrie der Kurven auf der gefahrenen Rou-
te. Die Akzeptanz dieser Geschwindigkeitsempfehlung in Kurven war
durchwachsen, 50% der Fahrer stuften sie als ,nicht transparent” ein
(sieche auch Abschnitt 2.2).
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Fiir diese Anwendungen werden ausschliefllich einzelne Messwerte gelernt.
Das Lernen von Messwertreihen wurde in Schraut nicht betrachtet. Eben-
falls wurde nicht beschrieben, wie der Lernprozess die gemessenen Strafien-
Attribute aus verschiedenen Fahrten zusammenfiihrt.

Es wird angesprochen, dass korrigierte Straflengeometrien iiberfliissig
und in Bezug auf den Speicherplatz problematisch werden kénnen. Der
Zustand eines vollen Speichers wird jedoch nicht direkt betrachtet und
ebenfalls kein Verfahren zur gezielten Loschung von gelernten Informatio-
nen vorgeschlagen.

Anderungen: Eine Erkennung von Anderungen wird in Schraut nicht
vorgestellt. Anderungen werden zwar betrachtet, jedoch wird als Losung
lediglich das manuelle Einpflegen dieser Anderungen vorgeschlagen. Ei-
ne automatisierte Korrektur von ungiiltig gewordenen Informationen im
lernenden System ist nicht vorgesehen.

3.4.2 Lernen von Routencharakteristiken fiir vorausschauende
Fahrstrategien

Die Dissertation mit dem Titel:

»A System for the Provision and Management of Route Cha-
racteristic Information to Facilitate Predictive Driving Strate-
gies”

von Anne Carlsson [13] wird im weiteren Verlauf dieses Abschnitts mit
Carlsson abgekiirzt.

Die Arbeit von Carlsson beschéiftigt sich mit dem Erlernen von Charak-
teristiken, wie beispielsweise Geschwindigkeitslimits, entlang gefahrener
Routen, um den Fahrer frithzeitig iiber diese zu informieren.

Datenspeicher: Es werden in Carlsson keine konkreten Informationen
bezuglich des eingesetzten Datenspeichers gegeben.

Die Adressierung der Daten erfolgt iiber die GPS Position, an der sie
erhoben wurden. Sollen Daten geladen werden, wird iiber die aktuelle GPS
Position des Fahrzeugs eine Umkreissuche durchgefiihrt. Es werden keine
Kontextinformationen, wie das Straflennetz, fiir das Speichern und Laden
von Daten verwendet.
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Die Eignung des verwendeten Datenspeichers fiir den Einsatz im Fahr-
zeug wurde nicht ndher untersucht. Auch wurden keine Betrachtungen
beziiglich der Zugriffszeiten durchgefiihrt.

Lernprozess: In Carlsson werden sogenannte ,Situationen” gelernt, die
Geschwindigkeitsprofile, Verldufe von Kurven und Steigungen sein kon-
nen. Dazu werden gefahrene ,,Routen” gelernt und ihnen die erkannten
Situationen zugeordnet. Die Routen selbst enthalten keine Informationen,
sondern nur Verweise auf die gelernten Situationen auf dieser Route.

Die gelernten Informationen in Carlsson sind meist einzelne Messwerte,
flir die ausfiihrlich beschrieben wird, wie eine Zusammenfiihrung funk-
tioniert. Es wird auch das Zusammenfiihren von Messwertreihen erwéhnt.
Wie genau diese Zusammenfithrung funktioniert, ist jedoch nicht ndher be-
schrieben. Mit den dazu gegebenen Informationen in Carlsson kann keine
Evaluation oder Implementierung des Lernprozesses fiir Messwertreihen
erfolgen.

Ein voller Speicher wird in Carlsson nicht betrachtet. Es werden des-
wegen auch keine Mafinahmen vorgestellt, um Informationen gezielt zu
16schen.

Anderungen: Fiir jede gelernte ,Situation” wird in Carlsson ein Ver-
héltnis von der Anzahl der Erkennungen zu der Anzahl der Vorbeifahrten
dieser Situation berechnet. Unterschreitet dieses Verhéltnis einen Schwell-
wert, werden die dazugehorigen Daten geloscht. Bei einer grofien Anzahl
an Vorbeifahrten und erfolgreichen Erkennungen einer Situation kann die-
ses Verhiltnis sehr stabil sein und deshalb bei Anderungen nicht ausrei-
chend schnell zur Loschung fithren. In Carlsson wird deswegen vorgeschla-
gen, nur die letzten fiinf Messungen fiir die Berechnung dieses Verhéltnis-
ses zu verwenden. Dies fiihrt zu einer schnellen Anpassung bei Anderun-
gen, jedoch auch zu einer héheren Instabilitdt gelernter Informationen
und unter Umsténden zu einer verfrithten Loschung. Fine Erkennung von
Anderungen wird nicht betrachtet.

3.4.3 Reichweitenpradiktion von elektrischen Fahrzeugen iiber
ein lernendes System
Die Dissertation mit dem Titel:

»elbstlernende, zuverlédssigkeitsorientierte Pradiktion energe-
tisch relevanter Grofien im Kraftfahrzeug”
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von Tobias Mauk [47] wird im weiteren Verlauf dieses Abschnitts mit Mauk
abgekiirzt.

Das Hauptaugenmerk der Arbeit von Mauk liegt in der Verwendung
eines lernenden Systems zur Pradiktion der verbleibenden Reichweite von
elektrischen Fahrzeugen mit Beriicksichtigung von Routeneigenschaften,
wie Steigungen, und einer vorausschauenden Ladestrategie der im Fahr-
zeug verbauten Akkumulatoren.

Datenspeicher: In Mauk wird von der Notwendigkeit eines Datenspei-
chers gesprochen, jedoch nicht ndher spezifiziert, ob eine Datenbank ver-
wendet wird.

Genaue Informationen zur Adressierungsart der gelernten Daten, sind
in Mauk nicht zu finden. Es wird jedoch die Speicherung der gelernten
Daten mit Hilfe eines Graphen erwdhnt (mehr Details dazu im folgenden
Abschnitt Lernprozess).

Auch in Mauk wurde der Datenspeicher nicht auf Eignung fiir den Ein-
satz im Fahrzeug oder seine Zugriffszeiten untersucht.

Lernprozess: In Mauk werden , gewiinschte Strecken-Attribute” gelernt.
Dabei wird der Fokus auf wertkontinuierliche Grofien gelegt. Groflen mit
diskreten Werten (beispielsweise die Gangstufe) werden nicht niher be-
trachtet. Es werden zwar Messwertreihen betrachtet, jedoch wird die Zu-
sammenfiihrung nur mit dem neusten Messwert an ausgewéhlten Positio-
nen, den sogenannten ,, Trackpoints”, durchgefiihrt. So werden nur einzelne
Messwerte zusammengefiihrt. Messwertreihen kénnen mit dem vorgestell-
ten Ansatz nicht zusammengefiihrt werden.

Die Speicherung der gelernten Informationen wird in Form eines Gra-
phen durchgefiihrt. Die Abstédnde der ,, Trackpoints”, den Knoten im Graph,
betragen in Abhéngigkeit zur Geschwindigkeit zwischen 10 — 100m und
bilden die Kante zwischen zwei Knoten. Diese Abstédnde zwischen den
gelernten Messwerten geniigen nicht dem geforderten Detailgrad.

In Mauk wird ein Verfahren vorgestellt, mit dem Sensordaten im Fahr-
zeug iterativ zusammengefithrt werden kénnen. In diesem Fall bezeichnet
iterativ die Moglichkeit, Messwerte einzeln nacheinander zusammenzu-
fiihren. Dies wird mit dem Schétzverfahren namens Kerndichteschdtzung
durchgefiihrt, welches die Wahrscheinlichkeitsverteilung von Messungen
schitzen kann, ohne Annahmen iiber die Verteilung treffen zu miissen
(mehr Details dazu folgen in Abschnitt 3.4.5). In Mauk wird anstatt samt-
licher Messwerte nur die Verteilung dieser Messwerte gespeichert, was bei
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einer , geeigneten” Diskretisierung zu einem vergleichsweise geringen, kon-
stanten Speicherbedarf fithrt (auch fiir n — oo Messungen).

Ein voller Speicher wird in dieser Arbeit nicht betrachtet. Es wurden
deswegen auch keine Mafinahmen vorgestellt, um Informationen gezielt zu
16schen.

Anderungen: In Mauk wird eine Erkennung von Anderungen vorgestellt,
die auf der geschétzten Verteilung der Kerndichteschidtzung basiert. Die
Erkennung, ,Eskalationsstufe” genannt, ermoglicht die Loschung durch
Anderungen ungiiltig gewordener Informationen. Nachteil der vorgestell-
ten Erkennung ist die Abhéngigkeit zur geschitzten Verteilung. Wurde die
Verteilung (beispielsweise durch eine ungiinstige Konfiguration der Kern-
dichteschitzung) ungenau oder falsch geschatzt, kénnte auch die Erken-
nung von Anderungen negativ beeinflusst werden.

3.4.4 Fazit vorhandener Ansdtze

Ein zusammenfassendes Fazit fiir die vorgestellten vorhandenen Ansétze
fiir lernende Systeme im Fahrzeug:

¢ Datenspeicher: Alle betrachteten Arbeiten beschéftigen sich nur
am Rande mit dem Datenspeicher des lernenden Systems oder der
dafiir bendtigten Adressierung der Informationen. In keiner Arbeit
wird die verwendete Datenbank auf dessen Zugriffszeiten getestet
oder eine Analyse fiir ein passendes Datenbankmodell durchgefiihrt.
Die Wahl des jeweiligen Datenbankmodells ist in keiner Arbeit be-
griindet worden.

Keine Arbeit hat den Fall betrachtet, wie mit einem vollen Daten-
speicher umgegangen wird. Jedes vorgestellte lernende System funk-
tioniert nur, wenn Daten gespeichert werden kénnen. Das Entfernen
von Daten bei einem vollen Speicher ist in den vorgestellten Arbeiten
nur am Rand und in Sonderfillen betrachtet worden.

e Lernprozess:

Es wird in keiner Arbeit ein Verfahren vorgestellt, das in der Lage
ist, Messwertreihen mit konstantem Speicherbedarf iterativ zusam-
menzufiithren.
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FEine Selektion von relevanten Daten wird in jeder Arbeit durchge-
fithrt. Eine detaillierte Erlauterung iiber die Arbeitsweise der Selek-
tion wird jedoch nicht gegeben.

e Anderungen: Eine Erkennung von Anderungen und der Umgang
mit veralteten Informationen wird lediglich in Mauk ndher betrach-
tet. Die dort vorgestellte Anderungserkennung basiert auf der ge-
schiitzten Verteilung der Kerndichteschitzung. Damit ist diese An-
derungserkennung direkt von der Qualitdt der geschétzten Vertei-
lung abhéngig. Die Leistungsfihigkeit der Erkennung kann deswe-
gen bei einer ungiinstig konfigurierten Kerndichteschitzung einge-
schréankt sein. Eine qualitative Verbesserung wére eine Erkennung
von Anderungen unabhingig und losgelést vom Lernprozess.

In Abbildung 3.3 sind die gemeinsamen Komponenten der lernenden
Systeme aus den vorgestellten Arbeiten dargestellt. Jedes System fiihrt
eine Selektion von relevanten Sensormesswerten durch und iibergibt diese
dem Lernprozess, welcher einzelne Messwerte mittelt oder dessen Wahr-
scheinlichkeitsverteilung schétzt. Die so zusammengefiihrten Informatio-
nen werden in einem Speicher persistent abgelegt und den FAS zur Verfii-
gung gestellt. Nur in Mauk wird eine Anderungserkennung basierend auf
den Ergebnissen des Lernprozesses durchgefiihrt.

3.4.5 Weitere Beitrage mit Relevanz fiir lernende Systeme

In diesem Abschnitt werden weitere Beitrdge und Informationen vorge-
stellt, die eine Relevanz fiir das lernende System der vorliegenden Arbeit
haben.

Lernprozess: In der Statistik kann zwischen zwei Bereichen unterschie-
den werden: Die parametrische Statistik und die nichtparametrische Sta-
tistik. Bei parametrischen Schétzverfahren muss die Verteilung bekannt
sein oder eine Verteilung angenommen werden. Bei der nichtparametri-
schen Statistik muss keine Annahme tiber die Art der Verteilung getroffen
werden, die geschétzt werden soll [11]. So kann ohne Vorwissen iiber die
zu erwartenden Messwerte deren Wahrscheinlichkeitsverteilung geschatzt
werden.

Fiir die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Sensormesswerte kénnen in
der Regel keine allgemeingiiltigen Verteilungen angenommen oder bestimmt
werden. Aus diesem Grund bietet sich die nichtparametrische Statistik fiir
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Lernendes System
~ Selektion
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Abb. 3.3: Gemeinsame Komponenten der lernenden Systeme aus vorge-
stellten Arbeiten.

diese Aufgabe an. Die Kerndichteschétzung ist ein bekanntes und das ein-
zige Schéitzverfahren der nichtparametrischen Statistik. Sie wird in vielen
Bereichen der Forschung aufgrund ihrer besonderen Eigenschaften erfolg-
reich eingesetzt.

Im Bereich des Verkehrswesen wird sie verwendet, um Gebiete mit ei-
ner hohen Unfalldichte zu identifizieren [7, 103, 29]. Mit ihr ist es auch
moglich, die Anzahl und Breite von Spuren auf einer Autobahn zu lernen
[93], ebenso kann sie auch fur eine Klassifikation angewendet werden [24].
Beispielsweise kann die Trajektorie von Fahrzeugen gelernt werden und
fiir eine Klassifikation zur Vorhersage der Fahrzeugbewegung verwendet
werden [104].

In der vorliegenden Arbeit wird fiir den Lernprozess wie in Mauk eben-
falls die Kerndichteschitzung fiir das Zusammenfiihren von Sensormess-
werten verwendet. Damit konnen beliebige Messgréfien im Fahrzeug ge-
lernt werden ohne deren Verteilung zu kennen.

Anderungen: Die Forschung im Bereich der Erkennung von Anderun-
gen ist seit Dekaden aktiv [6] und noch Gegenstand aktueller Forschung
[45, 86]. Anderungserkennungen kénnen in zwei Kategorien eingeteilt wer-
den: echtzeitfdhige Erkennung und riickblickende Erkennung. Fir die Er-
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kennungen von Anderungen im Fahrzeug werden echtzeitfihige Verfahren
benodtigt, um schnellstmoglich Anderungen zu erkennen und darauf zu
reagieren.

Durch die Verwendung von Verfahren zur Anderungserkennung in Fahr-
zeugen entstehen besondere Anforderungen. Die Komplexitiat und damit
auch der Berechnungsaufwand des Verfahrens darf aufgrund der limitier-
ten Ressourcen im Fahrzeug nicht zu grofl sein. Das Verfahren muss in der
Lage sein, Messwerte von Fahrzeugsensoren zu verarbeiten, und in Kombi-
nation mit der fur die vorliegende Arbeit gewédhlten Kerndichteschiatzung
funktionieren.

3.5 Konkretisierte Ziele

Nach dem Evaluieren von vorhandenen Ansdtzen konnen die Ziele der
vorliegenden Arbeit genauer formuliert werden. Dafiir werden die Ziele
der vorliegenden Arbeit aus Abschnitt 1.2 aufgegriffen und im Folgenden
konkretisiert:

1. Lernen von heterogenen Sensormesswertreihen.

Im Lernprozess der vorliegenden Arbeit soll fiir das Zusammenfih-
ren von Sensordaten die Kerndichteschitzung verwendet werden.
Das Zusammenfithren von Messwertreihen wurde nicht betrachtet
und deswegen wurde auch die Heterogenitét von Sensormesswertrei-
hen durch beispielsweise deren Zykluszeit nicht betrachtet. Eine Zu-
sammenfithrung von heterogenen Sensormesswertreihen ist mit den
bisherigen Ansétzen nicht mdoglich.

Ziel: Der Lernprozess soll erweitert werden, damit hete-
rogene Sensoresswertreihen mit der Kerndichteschétzung
gelernt werden kénnen.

2. Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden Sys-
tem.

Die Anderungserkennung aus Mauk, die Eskalationsstufe, ist abhéin-
gig vom Lernprozess. Eine falsche oder ungenau geschitzte Wahr-
scheinlichkeitsverteilung der Kerndichteschdtzung kann sich nega-
tiv auf diese Anderungserkennung auswirken. Eine vom Lernprozess
unabhéngige Anderungserkennung ist in bisherigen Arbeiten nicht
vorgestellt worden.
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Ziel: Es soll eine unabhiingige und schnellere Anderungs-
erkennung zur Detektion ungiiltiger Informationen im ler-
nenden System erarbeitet werden.

3. Anwendung des lernenden Systems.

Bisher vorgestellte lernende Systeme im Fahrzeug geniigen nicht den
Anforderungen der vorgestellten verbesserten FAS. Der erweiterte
Lernprozess der vorliegenden Arbeit in Verbindung mit der Ande-
rungserkennung soll die Realisierung des prototypischen adaptiven
Kurvenwarners erméglichen.

Fir das lernende System sind noch weitere periphere Komponenten
erforderlich: Ein persistenter Datenspeicher, eine Selektion relevan-
ter Sensordaten und eine Bewertung gelernter Informationen, um die
unwichtigsten Informationen bei vollem Speicher 16schen zu kénnen.
Der erweiterte Lernprozess zum Lernen von heterogenen Messwer-
treihen, die Anderungserkennung und die genannten Komponenten
sollen implementiert, in ein lauffihiges Gesamtsystem integriert und
im Versuchstriager demonstriert werden.

Ziel: Das lernende System soll als lauffihiges Gesamtsys-
tem im Versuchstriager integriert und der adaptive Kur-
venwarner realisiert werden. Dazu soll der fiir das Ler-
nen von Messwertreihen erweiterte Lernprozess, die neu
entwickelte Anderungserkennung, der Datenspeicher, die
Selektion relevanter Daten und die Priorisierung von In-
formationen implementiert und als ein lernendes System
zusammengefiigt werden.

Analog zur Abbildung 3.3 werden in der Abbildung 3.4 die zu ent-
wickelnden Komponenten der vorliegenden Arbeit dargestellt und in ein
Gesamtsystem des lernenden Systems eingeordnet. Fiir den Lernprozess
wird die Kerndichteschidtzung (in der Abbildung mit KDFE abgekiirzt) ver-
wendet.

Kapitel 4 beschéftigt sich mit der Erweiterung des Lernprozesses zum
Lernen wvon heterogenen Sensormesswertreihen. Dazu werden bisherige
Ansédtze und deren Grenzen im Detail vorgestellt, eine Erweiterung des
Lernprozesses entwickelt und anschliefend das Lernen von heterogenen
Sensormesswertreihen evaluiert.
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Abb. 3.4: Komponenten des lernenden Systems die in der vorliegenden
Arbeit entwickelt werden sollen.

Kapitel 5 beschéftigt sich mit der Erkennung von ungiiltigen Informatio-
nen im lernenden System. Bisherige Arbeiten in diesem Bereich werden
vorgestellt und eine verbesserte, schnellere Anderungserkennung entwi-
ckelt, die anschlieend evaluiert und mit anderen Verfahren verglichen
wird.

Kapitel 6 beschéftigt sich mit der Anwendung des lernenden Systems.
Es wird ein lauffihiges Gesamtsystem des lernenden Systems im Versuchs-
trager implementiert. Die dazu bendétigten peripheren Komponenten wer-
den zuerst entwickelt und implementiert. Anschlieend wird der adaptive
Kurvenwarner mit Hilfe des lernenden Systems umgesetzt und im Ver-
suchstriager mit echten Sensormesswerten demonstriert.

Kapitel 7 fasst diese Arbeit zusammen und gibt einen Ausblick.
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Lernen von heterogenen
Sensormesswertreihen

Im folgenden Kapitel wird untersucht, wie ein Lernprozess basierend auf
der Kerndichteschitzung auch fiir Messwertreihen verwendet werden kann,
um detaillierte Verldufe von Sensormesswerten entlang einer Strecke zur
Anwendung in FAS zu lernen.

Dazu wird zunéchst in Abschnitt 4.1 detailliert auf die Kerndichteschét-
zung und deren Verwendung in einem Lernprozess eingegangen. Anschlie-
Bend wird betrachtet, wie die Heterogenitat von Messwertreihen den Lern-
prozess erschwert und die Notwendigkeit einer Messwertreihen-Transfor-
mation erkldrt. Danach wird die Messwertreihen-Transformation entwi-
ckelt, um Messwertreihen zu homogenisieren und das Lernen von Mess-
wertreihen mit der Kerndichteschétzung zu ermoglichen.

Abschliefend wird in Abschnitt 4.2 die Funktion der Messwertreihen-
Transformation mit generierten und echten Sensormesswertreihen aus dem
Versuchstriager nachgewiesen und die gelernten Informationen préasentiert,
die aus dem Lernen von Messwertreihen resultieren.

4.1 Der Lernprozess

In Arbeiten zu lernenden Systemen im Fahrzeug wurden mehrere An-
sidtze fir einen Lernprozess vorgestellt. Dabei werden Sensordaten aus
verschiedenen Fahrten zusammengefithrt, beispielsweise durch die Schét-
zung der Wahrscheinlichkeitsverteilung von einzelnen Messwerten mit der
Kerndichteschitzung [47].

Messwertreihen enthalten im Gegensatz zu einem einzelnen Messwert
mehr Informationen und sind deshalb fir die meisten FAS, wie dem adap-
tiven Kurvenwarner, von grélerem Nutzen. In Abschnitt 3.3.1 und Abbil-
dung 3.2 wurde der bedeutende Unterschied dieser beiden Datenformen
flir den adaptiven Kurvenwarner im Detail vorgestellt. Der Lernprozess
muss deswegen auch Messwertreihen zusammenfiihren kénnen. Der in [47]
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vorgestellte Lernprozess basierend auf der Kerndichteschétzung ist bisher
jedoch nur fiir einzelne Messwerte verwendbar.

Die Kerndichteschétzung ist fiir die vorliegende Arbeit aufgrund zwei
besonderer Eigenschaften interessant:

1. Es ist ein nichtparametrisches Schétzverfahren und bendttigt deswe-
gen kein Vorwissen iiber die Verteilung der Messgrofe.

2. Es ermoglicht das Zusammenfiihren von beliebig vielen Messwerten
mit konstantem Speicherbedarf.

Aufgrund der Heterogenitdt der Messwertreihen ist eine Zusammen-
fiihrung nicht eindeutig moglich. Deshalb wird in diesem Abschnitt eine
neue Messwertreihen-Transformation entwickelt, die eine Zusammenfiih-
rung iiber die Kerndichteschétzung moglich macht.

4.1.1 Bisheriger Lernprozess basierend auf der
Kerndichteschdtzung

In [47] wird bei der Zusammenfiithrung im Lernprozess die Wahrscheinlich-
keitsverteilung von zusammengehorenden Sensormesswerten geschétzt. Die-
se Verteilung wird anstatt der einzelnen Messwerte gespeichert, um Spei-
cherplatz einzusparen. Die Schéitzung der Wahrscheinlichkeitsverteilung
der Messwerte wird mit der Kerndichteschitzung f nach folgender Glei-
chung durchgefiihrt:

vV — U;

fo) = = S K (4.1
i=1

Dabei ist n die Anzahl der Messwerte und v; mit ¢ = 1...n sind die Mess-
werte selbst. K () ist die Kernfunktion, fiir die in [47] der Epanechnikov-
Kern [87] gewéhlt wird. Die Breite der Kernfunktion wird durch die Band-
breite b gewéihlt, die (wie in [47] vorgeschlagen) fiir jede Messgrofie bezie-
hungsweise jeden Sensor einmalig am Anfang per Hand (Smoothing-by-
Eye) angepasst werden muss. f berechnet den Wahrscheinlichkeitswert
fir v.

Beispiel 4.1 (Geschitzte Verteilungen mit der Kerndichteschét-
zung): Abbildung 4.1 zeigt zwei Beispiele fiir mit der Kerndichte-
schiitzung [ geschéitzte Verteilungen (A und B) der Geschwindigkeit
v. Die Verteilung A wurde aus verteilten Messwerten geschédtzt und
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Abb. 4.1: Zwei unterschiedliche Wahrscheinlichkeitsverteilungen A und B
der Geschwindigkeit v die mit der Kerndichteschitzung f geschitzt
wurden. (Grafik aus [47])

ist damit relativ breit (die einzelnen Messwerte werden in [47] nicht
angebegen). Es sind zwei (lokale) Maxima bei circa SOkTm und 70%” Zu
sehen. Diese Geschwindigkeiten sind nach dieser Verteilung die wahr-
scheinlichsten, aber auch Geschwindigkeiten im Bereich 10 — 100’%”
sind nach dieser Verteilung mdglich. Die Verteilung B besteht nur aus
Messungen im Bereich 80%”, ist damit deutlich schmaler als A und
dhnelt damit der Kernfunktion K() (Gleichung 4.1). Es existiert nur
ein Maximum bei circa 80’%" und stellt damit die wahrscheinlichste
Geschwindigkeit dar.

Um die Verteilung zu berechnen, setzt die Gleichung 4.1 das Vorhanden-
sein aller Messwerte voraus, die beriicksichtigt werden sollen. Bei einem
lernenden System im Fahrzeug werden jedoch mit jeder einzelnen Fahrt
neue Messwerte erhoben, die einzeln zu den bereits gelernten Werten hin-
zugefligt werden miissen. In [47] wird dafir eine Lernfunktion auf Basis
der Kerndichteschétzung vorgestellt, welche mit jedem neuen Messwert
vg+1 eine korrigierte Verteilung fkow berechnet:

A K 1 1 UV — Uy
Frorr(0) = =7 F0) + = e K G ) (42)
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Dabei ist x die Anzahl der bisher gelernten Messwerte, v; mit ¢ = 1...x
sind die bisher gelernten Messwerte (in f benétigt), K () der Epanechnikov-
Kern als Kernfunktion und b() die in [47] per Hand angepasste Bandbreite
in Abhéngigkeit von k. In der Gleichung 4.2 représentiert der erste Term
(f(v)) die Verteilung der bisher gelernten Messwerte und der zweite Term
(K (%z:fi)l )) die Anderung der Verteilung durch den neuen Messwert. Die
beiden Terme werden gleichgewichtet iber die Anzahl der Messwerte k

addiert (75 und %H) Durch die Normierung (m) ist der Flachenin-

halt der resultierenden Verteilung fkow immer 1. Diese Lernfunktion stellt
den Lernprozess des lernenden Systems dar.

Im Datenspeicher wird lediglich der , geeignet diskretisierte” [47] Ver-
lauf der Wahrscheinlichkeitsverteilung fkow zusammen mit der Anzahl der
Messwerte x abgelegt. Die einzelnen Messwerte werden nicht gespeichert.
Damit ist der Speicherbedarf unabhédngig von der Anzahl der eingeflos-
senen Messwerte. Wird nur ein begrenztes Intervall der Verteilung (zum
Beispiel [—50,300] fiir die Geschwindigkeit) gespeichert, ist der Speicher-
bedarf sogar konstant. Die Eigenschaft des konstanten Speicherbedarfs des
Lernprozesses ist von Bedeutung fiir ein lernendes System im Fahrzeug
mit limitierten Speicherplatz. Fiir den Kurvenwarner wére eine mogliche
geeignete Diskretisierung der Geschwindigkeit eine Schrittgréfie von lkTm.

Die Kerndichteschétzung soll auch fiir den Lernprozess in der vorliegen-
den Arbeit verwendet werden. In der vorliegenden Arbeit soll der Lern-
prozess jedoch auch ganze Messwertreihen zusammenfiithren kénnen.

4.1.2 Notwendigkeit einer Messwertreihen-Transformation

Fiir die Zusammenfithrung von ganzen Messwertreihen mit der Kerndich-
teschatzung muss eindeutig sein, welche Messwerte der Reihen zusammen-
gehoren. Eigenschaften von Messwertreihen eines Sensors auf einer Strecke
variieren zwischen den Fahrten und sind damit heterogen. Deshalb kénnen
deren Messwerte nicht eindeutig einander zugeordnet werden.

Vier mogliche Unterschiede zwischen den Messwertreihen konnten fest-
gestellt werden:

1. Verschiebung der Messposition zwischen Messwertreihen
2. Unterschiedliche Messwertdichten

3. Variierende Start- und Endpunkte der Messwertreihe

W

. Variierende Lange der Messwertreihe
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4.1 Der Lernprozess

Unterschied 1. & 2.) Messpositionsverschiebung und Messwertdichte:
Sensoren haben meist eine feste Zykluszeit und erfassen die Messwerte
dadurch in festen Zeitintervallen, die unabhéngig vom Ort des Fahrzeugs
sind; die Sensormesswerte sind also zeitabhingig. Dadurch werden die
Sensormesswerte an beliebigen Positionen entlang der gefahrenen Stre-
cke erhoben, was zu einer Verschiebung der Messpositionen fiihrt. Diese
Verschiebung ist beispielhaft in Abbildung 4.2 zwischen 1) und 2) darge-
stellt.

Hinzu kommt, dass ein Fahrzeug mit unterschiedlichen Geschwindigkei-
ten fahrt, und dadurch Messwertreihen eines Sensors unterschiedlich dicht
in Bezug auf die Messposition sind. Dies ist ebenfalls in Abbildung 4.2 bei
1), 3) und 4) dargestellt.

1) 2) 3) 4)&

[
([
\ : StraBe
, ® : Messposition

Abb. 4.2: Beispiele der Heterogenitidt von Messwertreihen: Verschiebung
und variierende Dichte.

Unterschied 3. & 4.) Variierende Start-, Endpunkte und Lange: Ne-
ben der Verschiebung von Messpositionen zwischen Messwertreihen und
der unterschiedlichen Messwertreihendichte kann auch die Lange der Mess-
wertreihe und die Position des Start- und des Endpunkts einer Messwer-
treihe variieren. Dies wird durch die Erkennung von Situationen hervor-
gerufen, welche die Aufzeichnung der Messwertreihen steuert. So kann
beispielsweise durch den Fahrer und abhéngig von der Implementierung
der Erkennung eine Situation friither, spéter, kiirzer oder langer detektiert
werden.
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\ : StraRe E2
[l : Start-/Endpunkt Erkennung 1
A : Start-/Endpunkt Erkennung 2 E1

Abb. 4.3: Zwei Fahrten durch eine Kurve mit unterschiedlichen Kurven-
eingéngen (51, S2) und Kurvenausgéngen (E1, E2) aufgrund der Ar-
beitsweise der Kurvenerkennung.

In Abbildung 4.3 ist eine Situation mit zwei abweichenden Erkennun-
gen dargestellt. Eine Messwertreihe, die wahrend einer detektierten Kurve
aufgezeichnet wird, hat je nach Fahrt moglicherweise eine unterschiedliche
Lange oder unterschiedliche Start- und Endpunkte. Die Ursache dafiir ist
im Beispiel der Kurvenerkennung die Variabilitdt im Fahrstil des Fahrers,
wodurch zum Beispiel die Schwellwerte einer Erkennung frither oder spéter
tiber- /unterschritten und damit die Aufzeichnung an anderen Positionen
startet oder stoppt.

Die vorgestellten Heterogenititen von Messwertreihen verhindern die
einfache Zusammenfithrung, da nicht eindeutig ist, welche Werte der ver-
schiedenen Messwertreihen zusammengehoren.

4.1.3 Messwertreihen-Transformation auf ein
positionsabhangiges Raster

Um eine eindeutige Zuordnung von Messwerten herzustellen, miissen he-
terogene Messwertreihen homogenisiert werden.

Dies soll mit einer Messwertreihen-Transformation durchgefithrt wer-
den, indem die zeitabhingigen Messwertreihen der Sensoren auf einheit-
liche, gemeinsame Positionen abgebildet werden. Alle auf eine Position
transformierten Messwerte bilden eine Sequenz und gehoren zusammen.
Diese Messwertsequenz kann anschlieBend mit der Kerndichteschdtzung
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zusammengefithrt werden. Ein gemeinsames Raster definiert die festen
Positionen, auf die alle Messwertreihen abgebildet werden sollen. Mit die-
ser Transformation wird die Zykluszeit der Sensoren fiir die Zusammen-
fiihrung im Lernprozess irrelevant. So liegen fiir jeden Rasterpunkt alle
gelernten Messgroflen vor, unabhéngig von der jeweiligen Zykluszeit des
Sensors.

Im Folgenden wird das gemeinsame Raster und dessen Funktion vor-
gestellt. Anschliefend wird beschrieben wie Messwerte auf das Raster
abgebildet werden und wie die dafiir benttigte Transformation von der
Zeitabhéngigkeit zur Positionsabhéngigkeit funktioniert. Zuletzt wird be-
schrieben, wie die daraus resultierenden Messsequenzen mit der Kerndich-
teschétzung zusammengefiihrt werden kénnen.

Gemeinsames positionsabhdngiges Raster

Bei der Abbildung auf dieses positionsabhéngige Raster wird eine mogliche
Messpositionsverschiebung und eine variierende Messwertdichte kompen-
siert. Das Raster wird initial entlang einer Strecke festgelegt, zum Beispiel
als dquidistantes Raster. Ein Rasterpunkt steht dabei fiir die gesamte Brei-
te der Strafle. Die Abstédnde zwischen zwei Rasterpunkten ist dabei frei
wéahlbar und kann entsprechend der Anforderungen von FAS angepasst
werden.

In Abbildung 4.4, 1) ist das gewéhlte dquidistante Raster iiber den
Messpositionen der Messwertreihe einer Situation gelegt. Das Raster ist als
gestrichelte, horizontale Linie dargestellt. Die einzelnen Messwerte entlang
des Straflenverlaufs sind als schwarze Kreise dargestellt. In 2) wird eine
benétigte Zwischenwertberechnung als Bogen dargestellt. Ziel ist es, die
Zwischenwerte exakt auf dem Raster wie in 3) zu erhalten, die als schwarze
Vierecke dargestellt sind.

Wird zusétzlich eine Verwaltung hinzugefiigt, die das Raster dynamisch
an die Grole der Messwertreihen anpassen kann, ist auch eine eindeuti-
ge Zuordnung von Messwertreihen mit unterschiedlichen Start- und End-
punkten oder Langen moglich.

Uberschreitet ein Messwert einer Messwertreihe das bisher bestehende
Raster um mindestens die Lange seines Rasterabstands, wird das Raster
an dieser Stelle erweitert. In diesem Fall kann fiir diesen neuen Raster-
punkt ein Zwischenwert berechnet werden.
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1) 3)

""""" ik ® : Messwert

- -l : Raster

o ------- ) :benétigte

__________ e Zwischenwert-
berechnung

. - m : Abgebildeter

S - Messwert

Abb. 4.4: Messwertreihen mit beliebigen Messpositionen 1) kénnen tiber
eine Zwischenwertberechnung 2) auf ein Raster 3) abgebildet werden.

Beispiel 4.2 (Dynamische Erweiterung des Rasters): Der Vorgang
der dynamischen Erweiterung wird in Abbildung 4.5 gezeigt. Im ersten
Schritt 1) der Abbildung 4.5 ist links eine bereits gelernte Messwer-
treihe als vertikale Folge von Messwerten (Vierecke) auf dem initial
festgelegten Raster zu sehen. Ebenfalls in 1) ist rechts davon eine
neue, noch nicht vorverarbeitete Messwertreihe (Punkte) zu sehen,
die tiber die bisherigen Rastergrenzen hinausgeht (einen Rasterschritt
weiter nach unten). Werden die in 2) markierten Zwischenwertberech-
nungen durchgefiihrt, resultieren die abgebildeten Zwischenwerte auf
dem Raster in 3). Die zweite Messwertreihe der Situation enthélt keine
Messwerte fiir die oberen drei Rasterpunkte, deswegen ist keine Zwi-
schenwertberechnung notwendig. Fiir die darauf folgenden 5 Raster-
punkte kénnen Zwischenwerte berechnet werden, wodurch an diesen
Rasterpunkten jeweils zwei Messwerte verfiighbar sind. Der unterste
Rasterpunkt wurde neu hinzugefiigt, da die zweite Messwertreihe das
bisherige Raster weit genug iiberschritten hat, um einen Messwert fiir
diesen neuen Rasterpunkt zu liefern.

Mit der Abbildung auf ein gemeinsames, positionsabhingiges, dyna-
misches Raster, konnen heterogene Messwertreihen homogenisiert wer-
den und eine eindeutige Zuordnung zwischen ihnen hergestellt werden.
Verschiebungen der Messpositionen zwischen Messwertreihen und unter-
schiedliche Messwertdichten von Messwertreihen stellen so kein Problem
mehr dar. Die dynamische Vergroflerung des Rasters ermdglicht es, alle
Messwerte von Messwertreihen mit variierenden Start- und Endpunkten
und auch variierender Lénge zu beriicksichtigen.
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® : Messwert
. : Raster

) :bendtigte
Zwischenwert-
berechnung

m : Abgebildeter
Messwert

Abb. 4.5: Das gemeinsame Raster wird dynamisch erweitert, wenn neue
Messwertreihen das bisherige iiberschreiten.

Zwischenwertberechnung im Zeitbereich

Fiir die Berechnung der Zwischenwerte auf dem gemeinsamen Raster, miis-
sen die vorhandenen, zeitabhingigen Messwerte interpoliert werden. Die
Interpolation ist eine Standardmethode zum Approximieren von Werten
[57]. Es wird eine Funktion anhand bekannter Stiitzstellen durch einfache-
re Funktionen nédherungsweise dargestellt [74].

Es existieren verschiedene Interpolationsverfahren mit unterschiedlichen
Eigenschaften. Die dabei entstehende, vereinfachte Funktion enthélt in den
meisten Féllen die Stiitzstellen, ist stetig und stellt die Werte zwischen
Stiitzstellen ndherungsweise dar. Die Nahe der Approximation zur echten
Funktion wird mafigeblich vom eingesetzten Verfahren bestimmt.

In Abbildung 4.6 ist ein Vergleich der linearen Interpolation und der In-
terpolation mit kubischen Splines zu sehen. Dieser Vergleich wurde mit ei-
ner Geschwindigkeitsmesswertreihe aus dem Versuchstriger durchgefiihrt.
Die Geschwindigkeitsmessung hat in diesem Beispiel eine Zykluszeit von
1000ms. Die lineare Interpolation wurde jeweils zwischen zwei aufeinan-
der folgenden Messwerten durchgefiihrt. Fiir die kubischen Splines wurden
zwischen zwei Stiitzpunkten die Zwischenwerte .25, .5 und .75 berechnet.
Bei Sekunde 14.5 tritt die grofite Differenz (0.04]“7””) zwischen den Inter-
polationsverfahren auf (lineare Interpolation 72.2]“7’”, kubischen Splines
72.24%”), die jedoch verhéltnisméfig klein ist. Da die echte Geschwin-
digkeit fiir die Zeitspannen zwischen zwei Messzeitpunkten nicht vorliegt,
kann keine Aussage dariiber getroffen werden, welche der beiden Verfahren
néher an der Realitét liegt.

Die lineare Interpolation ist das einfachste Interpolationsverfahren und
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Abb. 4.6: Interpolationsverfahren im Vergleich fiir reale Geschwindigkeits-
messwerte: Linear und kubische Splines.

hat den geringsten Berechnungsaufwand. Die dabei entstehenden Fehler
sind durch die relativ geringen Zykluszeiten der Sensoren (20 — 1000ms)
im Fahrzeug klein (siche Abbildung 4.6). Dadurch fillt der Mehrwert ei-
ner moglicherweise genaueren Approximation durch beispielsweise kubi-
sche Splines sehr gering aus, der den erhéhten Berechnungsaufwand nicht
rechtfertigt. Auch eine Differenzierbarkeit der resultierenden Gesamtfunk-
tion wird fiir die Anwendung in der vorliegenden Arbeit nicht benotigt.
Bei der linearen Interpolation werden, anders als bei beispielsweise der
Polynominterpolation, nur zwei benachbarte Stiitzstellen beziehungswei-
se Messwerte verwendet. Dies ermoglicht eine selektive Interpolation, die
den Berechnungsaufwand reduziert (siehe Beispiel 4.3). Nur wenn sich ein
Rasterpunkt zwischen zwei Messwerten befindet, muss interpoliert wer-
den. Dies ist aufgrund der limitierten Ressourcen im Fahrzeug erwiinscht.
Mit Interpolationsverfahren wie der Polynominterpolation ist eine derar-
tige Einsparung nicht moglich, da alle Stiitzstellen betrachtet werden.

Beispiel 4.3 (Selektive Interpolation): In der Abbildung 4.7 sind zwei
Beispiele mit unterschiedlichen Dichten der Messpunkte dargestellt.
Auf der linken Seite in jeweils 1), 2) und 3) in vertikaler Anord-
nung ist eine Messwertreihe mit geringer Dichte zu sehen. Im Ge-
gensatz dazu ist auf der rechten Seite jeweils eine Messwertreihe mit
hoher Dichte zu sehen. In 2) sind die benétigten Interpolationen zwi-
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schen zwei Messwerten aufgezeigt. Bei der linken Reihe werden bei
der Interpolation zwischen dem obersten und dem darunter liegen-
den Messwert gleich zwei Rasterpunkte abgedeckt und entsprechend
Werte berechnet, wie in 3) zu sehen. Aufgrund der hohen Dichte der
zweiten, rechts dargestellten Messwertreihe kénnen manche Interpo-
lationen zwischen Messwertepaaren ausgelassen werden. Wie in 2) zu
sehen, miissen zum Beispiel keine Interpolationen fiir den von oben
gezéhlten zweiten, dritten und vierten Messwert durchgefiihrt werden,
da sich keine Rasterpunkte dazwischen befinden.

® : Messwert
. : Raster

) : bendtigte
Zwischenwert-
berechnung

m : Abgebildeter
Messwert

Abb. 4.7: Selektive Interpolation zur Abbildung auf das Raster in Abhén-
gigkeit zur Dichte der Messwertreihe.

Aus den genannten Griinden eignet sich die lineare Interpolation fiir
die vorliegende Arbeit und wird fiir die Messwertreihen-Transformation
verwendet. Bei der Umsetzung der Messwertreihen-Transformation wird
eine Austauschbarkeit des Interpolationsverfahrens erméoglicht.

Transformation von Zeitabhangigkeit zur Positionsabhangigkeit

Es sollen bei der Messwertreihen-Transformation die Zwischenwerte be-
rechnet werden, die exakt auf den Positionen der Rasterpunkte liegen.
Sensormesswerte und damit auch die Messwertreihen sind von der Zeit
abhingig, da die Messungen der Sensoren in einem festen Zyklus durchge-
fiihrt werden. Die Interpolation der Messwerte wird deswegen im Zeitbe-
reich durchgefithrt. Das gemeinsame Raster ist jedoch positionsabhéngig,
weswegen fiir die Interpolation die Zeitpunkte bekannt sein miissen, bei
denen das Fahrzeug einen Rasterpunkt iiberfihrt. Erst mit diesen Zeit-
punkten kénnen die entsprechenden Zwischenwerte auf den Rasterpunk-
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ten berechnet werden. Diese Transformation von der Zeitabhéngigkeit zur
Positionsabhéngigkeit wird im Folgenden beschrieben.

Fiir die Berechnung der Zeitpunkte, in denen sich das Fahrzeug auf ei-
nem Rasterpunkt befindet, muss die Bewegung des Fahrzeugs interpoliert
werden. Dafiir wird die lineare Interpolation verwendet, da eine konstante
Beschleunigung o zwischen zwei Messwerten der Geschwindigkeit ange-
nommen wird. Das Weg-Zeit-Gesetz beschreibt die Bewegung des Fahr-
zeugs:

s(t) = th + wot + 50 (4.3)
Dabei ist s(t) die Position des Fahrzeugs zum Zeitpunkt ¢, a die aktu-
elle Beschleunigung, vy die aktuelle Geschwindigkeit und sg die aktuelle
Position des Fahrzeugs.

Es existieren zwei Fille, fiir die jeweils eine andere Gleichung gilt. Im
ersten Fall ist die Beschleunigung ungleich Null, weswegen die Gleichung
4.3 nach der Zeit umgestellt wird:

tl/Qz_mi\/(m)2+2(&—So) (4.4)

a a a

s; ist eine Position des Fahrzeugs, zu dem der Zeitpunkt ¢ des Uberfahrens
dieser Position berechnet werden kann. Es werden nur positive Zeitwerte
aus der Wurzel betrachtet, weswegen t» verworfen wird:

f :_m+\/(m)2+2(5t_50) (4.5)

a a a

Im zweiten Fall ist die Beschleunigung Null und es ergibt sich mit a = 0
aus der Gleichung 4.3:

s(t) = vt + so (4.6)

Umgestellt nach der Zeit ergibt sich:

St — S0

t= (4.7)

0]

Aus den Gleichungen 4.5 und 4.7 leitet sich folgende Berechnungsvor-
schrift fiir die Zeitpunkte des Uberfahrens eines Rasterpunktes ab:

tR(SR) = { \/(%0)2 + 2(SRa_SO) - %) ) @ 7& 0 (48)

SR—S0 —
m ,a=20
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Abb. 4.8: Messwertreihen-Transformation einer zeitabhidngigen Messwer-
treihe auf ein positionsabhédngige Raster.

Mit dieser Gleichung lassen sich die Zeitpunkte ¢z berechnen, bei denen
das Fahrzeug einen Rasterpunkt R an Position sg iiberfahrt.

Mit den Zeitpunkten ¢z konnen anschlieBend die Interpolationen der
Messwerte auf das gemeinsame Raster durchgefiihrt werden. Dies ist in
Abbildung 4.8 dargestellt:

e Graph 1): Eine Messwertreihe dargestellt tiber die Zeit.

e Graph 2): Die Zeitpunkte tp (y-Achse), in denen das Fahrzeug die
1 Meter Rasterpunkte R an Position sp iiberfdhrt (x-Achse), wur-
de anhand der zuvor beschriebenen Transformation mit Hilfe der
Interpolation der Fahrzeugbewegung berechnet.

e Graph 3): Mit den berechneten Zeitwerten tgr wurden mit der li-
nearen Interpolation sémtliche Zwischenwerte aller Sensormesswerte
berechnet, hier ist die Geschwindigkeit dargestellt.

In Abbildung 4.9 sind die Messwerte und die auf das gemeinsame Raster
abgebildeten Werte dargestellt.

Es wurde die Messwertreihen-Transformation von zeitabhéngigen Mess-
wertreihen auf das positionsabhingige Raster mit der linearen Interpolati-
on beschrieben. Sie ermdéglicht die eindeutige Zuordnung von Messwerten
aus verschiedenen, heterogenen Messwertreihen, um diese mit der Kern-
dichteschdtzung zusammenzufiihren.
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Abb. 4.9: Darstellung der gemessenen und der interpolierten Werte einer
Sensormesswertreihe.

4.1.4 Zusammenfiihrung von positionsabhangigen
Messwertreihen mit der Kerndichteschatzung

Alle Messwerte, die auf den gleichen Rasterpunkt abgebildet wurden, ge-
hoéren zusammen und bilden eine Messsequenz. Diese Messsequenz wird
mit der Kerndichteschitzung (wie in Abschnitt 4.1.1 beschrieben) zusam-
mengefihrt.

Beispiel 4.4 (Zusammenfiihrung der Messsequenzen): In Abbil-
dung 4.10 ist dieser Prozess dargestellt: In 1) wurden sechs Mess-
wertreihen mit der entwickelten Messwertreihen-Transformation auf
das gemeine Raster abgebildet. Jeder Rasterpunkt reprisentiert ei-
ne Sequenz von Messwerten wie in 2) mit Kéasten dargestellt. Diese
Messsequenzen kénnen anschlieBend mit der Kerndichteschitzung zu-
sammengefasst werden, um die Verteilung der Messwerte an der Po-
sition des Rasterpunktes zu berechnen. 3): Die zusammengefassten
Messwerte in Form einer geschétzten Verteilung sind dargestellt.

: Raster

: Messwert

: Mess-
sequenz

@ : geschitzte

Verteilung

Om

)

Abb. 4.10: Messwertreihen wurden {iber die Messwertreihen-Transforma-
tion auf das Raster abgebildet und kénnen zusammengefithrt werden.
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Wurde die Zusammenfithrung der Messsequenzen durchgefiihrt, liegt fiir
jeden Rasterpunkt eine Wahrscheinlichkeitsverteilung des entsprechenden
Sensormesswerts vor. So erhalten die FAS Zugriff auf einen Verlauf von
Wahrscheinlichkeiten beliebiger Sensorsignale iiber die gesamte Situation
hinweg und damit entlang einer Strecke. Fiir das Beispiel des Kurven-
warners bedeutet dies einen detaillierten Geschwindigkeitsverlauf entlang
einer Kurve. Fiir jeden Rasterpunkt der Kurve kann eine Aussage iiber
die Geschwindigkeit getroffen werden, die der Fahrer am wahrscheinlichs-
ten fahren wird. So koénnen sich verengende Kurven von sich 6ffnenden
Kurven unterschieden und fiir jede Kurve eine angepasste und zutreffende
Warnung ausgegeben werden.

Mit der in diesem Abschnitt entwickelten Messwertreihen-Transforma-
tion, konnen heterogene Messwertreihen eindeutig einander zugeordnet
werden und dadurch mit der Kerndichteschétzung im Lernprozess zu-
sammengefihrt werden. Dazu wird ein gemeinsames, positionsabhéngiges
Raster definiert, auf das die zeitabhdngigen Messwertreihen mit der linea-
ren Interpolation abgebildet werden. Mit der beschriebenen Transformati-
on, die zeitabhéngige Messwerte in positionsabhéngige tiberfiihrt, ist dies
moglich. Abschlielend werden die dabei resultierenden Messsequenzen an
jedem Rasterpunkt mit der Kerndichteschitzung zusammengefiihrt. So
liegt fiir jeden Rasterpunkt die Wahrscheinlichkeitsverteilung aller gelern-
ten Messgroflen vor und es lasst sich der wahrscheinlichste Verlauf jeder
Messgrofie entlang der Strecke extrahieren.

4.2 Evaluation des erweiterten Lernprozesses

Die im vorherigen Abschnitt vorgestellte Messwertreihen-Transformation
ermoglicht ein positionsabhangiges Lernen von Messwertreihen mit hohem
Detailgrad.

In diesem Abschnitt werden die einzelnen Schritte der Verarbeitung
und die Ergebnisse des Lernprozesses mit der Messwertreihen-Transforma-
tion prasentiert. Anschliefend wird am adaptiven Kurvenwarner konkret
gezeigt, welche Vorteile durch die gelernten Messwertreihen entstehen.
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Abb. 4.11: Kurve auf der Birkenallee in Oranienburg nahe der B96 (Quelle:
OSM Kartenmaterial).

4.2.1 Anwendung des Lernprozesses mit echten
Sensormesswertreihen

Aus mehreren Fahrten kann der wahrscheinlichste Verlauf einer Messgrofie
entlang der Strecke extrahiert werden. Der Rasterabstand wird dafiir auf
1m festgelegt, da dieser Detailgrad in Versuchen fiir den adaptiven Kur-
venwarner ausreichte und Umrechnungen und Darstellungen vereinfacht.
Fir die Evaluation der Messwertreihen-Transformation wird als Beispiel,
mit Hinblick auf den adaptiven Kurvenwarner, der Geschwindigkeitsver-
lauf durch eine Kurve gelernt. In Abbildung 4.11 ist die verwendete Kurve
auf der Birkenallee in Oranienburg (in der Nahe der B96) zu sehen.

In Abbildung 4.12 sind GPS Spuren von 5 Fahrten durch die Birkenallee
Kurve abgebildet. Die Heterogenitéat der Messreihen ist deutlich erkenn-
bar: die GPS Spuren unterscheiden sich zwischen den einzelnen Fahrten
durch variierende Anfangs- und Endpunkte, die Dichte der Messpunkte va-
riiert ebenfalls und bei &hnlichen Dichten sind die Messpunkte verschoben.
Dies zeigt die Notwendigkeit der in der vorliegenden Arbeit entwickelten
Messwertreihen-Transformation, damit eine weitere Verarbeitung mit der
Kerndichteschitzung moglich ist.
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Abb. 4.12: GPS Spuren, die bei 5 Fahrten durch die Birkenallee Kurve
aufgenommen wurden.
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Abb. 4.13: Ausschnitt der Rasterpunkte nach der Messwertreihen-Trans-
formation der Fahrten durch die Kurve der Birkenallee.

Durch die Messwertreihen-Transformation wurden die Sensormesswerte
auf ein einheitliches Raster abgebildet. Fiir diesen Test wurde ein Raster-
abstand von einem Meter gewédhlt. In Abbildung 4.13 ist ein Ausschnitt
des resultierenden Rasters zu sehen. Aus Darstellungsgriinden wurde nur
jeder zehnte Rasterpunkt abgebildet. Fiir jeden dieser Rasterpunkte liegen
die Geschwindigkeiten aus allen Fahrten durch die Kurve vor.

In der Abbildung 4.14 ist beispielhaft die Wahrscheinlichkeitsverteilung
eines Rasterpunkts nach diesen Fahrten zu sehen. Die wahrscheinlichste
Geschwindigkeit nach dieser Verteilung betrigt 70.92%". Dariiber hinaus
ist erkennbar, dass auch im Bereich 60’%” eine oder mehrere Messungen
erhoben wurden. Deswegen hat die Wahrscheinlichkeit dort ein Plateau.
Eine derartige Verteilung wird fiir jeden Rasterpunkt berechnet.

Liegt fiir jeden Rasterpunkt der Kurve diese Wahrscheinlichkeitsvertei-
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Abb. 4.14: Verteilung der Geschwindigkeit an einem Rasterpunkt der Kur-
ve.

lung der Geschwindigkeit vor, kann die wahrscheinlichste Geschwindigkeit
aus jeder Verteilung entnommen werden. Damit lasst sich das wahrschein-
lichste Geschwindigkeitsprofil fiir die Kurve bilden, wie in Abbildung 4.15
fiir die Birkenallee dargestellt. Auch wenn sich die Geschwindigkeit in-
nerhalb der Kurve nur gering dndert, lassen sich dennoch drei markante
Punkte im Verlauf erkennen:

1. Hohere Geschwindigkeit am Kurveneingang beim Einfahren in die
Kurve (Rasterpunkt 1 bis ~70)

2. Niedrigste Geschwindigkeit um den Scheitelpunkt der Kurve herum
(Rasterpunkt ~70 bis ~160)

3. Hohere Geschwindigkeit am Kurvenausgang beim Rausbeschleuni-
gen aus der Kurve (Rasterpunkt ~160 bis ~180)

Das Abfallen der Geschwindigkeit bei den Rasterpunkten um Punkt 180
ist auf das Abbremsen fiir den folgenden Kreisverkehr an dem noérdlichen
Ende der Birkenallee (siehe Abbildung 4.11) zuriickzufithren.

Derartige Verldufe entlang Strecken koénnen fiir jede beliebige skalare
Sensormessgrofie gelernt werden und den FAS zur Verfiigung gestellt wer-
den.
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Abb. 4.15: Wahrscheinlichstes Geschwindigkeitsprofil durch die Birkenal-
lee Kurve abgebildet iiber ein 1m Raster.

4.2.2 Vorteile fiir den adaptiven Kurvenwarner durch gelernte
Messwertreihen

Wurde ein Geschwindigkeitsprofil durch eine Kurve gelernt, ist eine fein
abgestimmte Warnung vom adaptiven Kurvenwarner moglich: Mit die-
sem Profil ist eine Vorhersage iiber den wahrscheinlichsten Verlauf der
Geschwindigkeit in dieser Kurve moglich. In Abbildung 4.16 werden die
Distanzen der Warnung fiir jeden zehnten Rasterpunkt (aus Darstellungs-
griilnden) in Relation zum Kurveneingang gezeigt, wenn das Fahrzeug mit
1501% auf die Kurve zufihrt. Durch die geringe Variation der gelernten
Geschwindigkeit (siehe Abbildung 4.15) wird die frithste Warnung durch
den ersten Rasterpunkt bei 150.1m vor dem Kurveneingang ausgegeben
werden. Alle folgenden Rasterpunkte wiirden erst spéter eine Warnung
auslosen.

Wird eine Kurve schneller und dynamischer gefahren, als es mit dem
Versuchstrager auf 6ffentlichen Straflen getan wurde, kénnen die gelernten
Geschwindigkeiten innerhalb der Kurve stérker variieren. Abbildung 4.17
zeigt ein gelerntes wahrscheinlichstes Geschwindigkeitsprofil einer Kur-
venfahrt, das fiir diesen Vergleich kunstlich erzeugt wurde. Der Geschwin-
digkeitsunterschied zwischen Kurveneingang und Kurvenscheitelpunkt be-
tragt in diesem Verlauf 27.4’%" und ist damit deutlich gréfler als bei der
Kurvenfahrt mit dem Versuchstréger.
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Abb. 4.16: Distanz der Warnungen jedes Rasterpunkts in Relation zum
Kurveneingang der gelernten Geschwindigkeiten.
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Abb. 4.17: Wahrscheinlichstes Geschwindigkeitsprofil einer kiinstlichen
Kurvenfahrt abgebildet iiber ein 1m Raster.
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In Abbildung 4.18 sind die berechneten Warnungen der kiinstlich er-
zeugten Kurvenfahrt fiir jeden zehnten Rasterpunkt zu sehen, wenn das
Fahrzeug mit 150}“7m auf die Kurve zufdhrt. In diesem Fall 16st der 11.
Rasterpunkt (zweiter dargestellter Rasterpunkt) und der 21. Rasterpunkt
(dritter dargestellter Rasterpunkt) frither eine Warnung aus als der erste
Rasterpunkt. Bei 96.56m vor der Kurve wird die frithste Warnung durch
den 15. Rasterpunkt (nicht in der Abbildung dargestellt) ausgelost. Im
Gegensatz zum ersten Rasterpunkt mit 94.05m, 16st er 2.51m frither eine
Warnung aus und gibt damit dem Fahrer mehr Zeit und Strecke auf die
Warnung zu reagieren.
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Abb. 4.18: Distanz der Warnungen jedes Rasterpunkts in Relation zum
Kurveneingang der kiinstlich erzeugten Kurvenfahrt.

Dies zeigt, dass mit dem Lernen einer Messwertreihe der adaptive Kur-
venwarner prazisere Warnungen an den Fahrer ausgeben kann. Noch deut-
licher wird dies, wenn die Warnzeitpunkte mit einem lernenden System
verglichen werden das nur einzelne Messwerte lernen kann und daher nur
die mittlere Kurvengeschwindigkeit beriicksichtigen kann.

Vergleich einer Warnung mit der mittleren Kurvengeschwindigkeit:
Wiirde statt des wahrscheinlichsten Geschwindigkeitsverlaufs nur eine mitt-
lere Kurvengeschwindigkeit verwendet werden, wiirden die Warnungen zu
frith oder zu spét ausgelost werden:

e Der Mittelwert der Kurvenfahrten mit dem Versuchstriager (siehe
Abbildung 4.15) betrégt 69.79%". Bei Annahme dieser Geschwin-
digkeit am Anfang der Kurve wiirde bei einer Fahrzeuggeschwin-
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digkeit von 150%" eine Warnung 151.14m vor der Kurve ausgelost
werden. Dies ware 1.04m frither als eine Kurvenwarnung basierend
auf einer Messwertreihe. Bei Annahme dieser Geschwindigkeit in der
Kurvenmitte, wiirde erst 59.14m vor der Kurve eine Warnung aus-
gelost werden. Somit fehlen dem Fahrer iiber 90m Strecke, um die
Geschwindigkeit zu reduzieren.

e Bei den kiinstlich erzeugten Messfahrten (siehe Abbildung 4.17) fal-
len die Abweichungen zur Warnung basierend auf einer Messwertrei-
he drastischer aus. Der Mittelwert der Kurvengeschwindigkeit liegt
in diesem Fall bei 89.38’%’”. Bei Annahme dieses Mittelwerts am
Kurveneingang, wiirde 124.42m vor der Kurve und damit fast 28m
frither eine Warnung ausgelost werden, die moglicherweise nicht not-
wendig wére. Bei Annahme in der Kurvenmitte, wiirde die Warnung
nur 32.42m vor der Kurve und damit dem Fahrer rund 64m weniger
Strecke geben, um die Geschwindigkeit zu reduzieren.

Durch diesen Vergleich ist deutlich, dass eine prazise Warnung vom ad-
aptiven Kurvenwarner nur moglich ist, wenn Messwertreihen gelernt wer-
den kénnen. Es kénnen damit tiberfliissige Warnungen vermieden werden
und korrekte Warnungen frither ausgegeben werden, wodurch der Fahrer
mehr Zeit und Strecke zum Reagieren hat. Das Lernen dieser Messwer-
treihen mit der Kerndichteschdtzung ist durch die in der vorliegenden
Arbeit entwickelten und implementierten Messwertreihen-Transformation
moglich geworden.

4.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine Messwertreihen-Transformation erarbeitet,
die es dem Lernprozess ermoglicht Messwertreihen mit der Kerndichte-
schiatzung zusammenzufithren. Die Messwertreihen-Transformation bildet
heterogene, zeitabhédngige Messwertreihen auf ein gemeinsames, positions-
abhingiges Raster mit beliebigem Rasterbastand ab und stellt damit eine
eindeutige Zuordnung tiber die Rasterpunkte her. Auf einen Rasterpunkt
abgebildete Messwerte bilden eine Messsequenz, die mit der Kerndichte-
schitzung im Lernprozess weiterverarbeitet werden kann. So sind entlang
von Strecken die Wahrscheinlichkeitsverteilungen von Messgréfien fiir je-
den Rasterpunkt verfiighar und ermoglichen eine detaillierte Vorhersage
der wahrscheinlichsten Sensormesswerte.
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4 Lernen von heterogenen Sensormesswertreihen

Die Resultate von der Anwendung der Messwertreihen-Transformation
im Lernprozess zeigen deutlich die Vorteile gegeniiber bisheriger Ansétze,
die nur einzelne Messwerte zusammenfithren. Der adaptive Kurvenwarner
konnte durch das Lernen von Messwertreihen, im Vergleich zu einzelnen
Messwerten, deutlich prazisere Warnungen ausgeben. Damit konnte ei-
ne Warnung zum korrekten Warnzeitpunkt ausgegeben werden, das dem
Fahrer in manchen Situationen eine zusétzliche Strecke von 90m zur Ver-
fiigung stellte, um seine Geschwindigkeit anzupassen.

Abbildung 4.19 zeigt die Einbettung der Messwertreihen-Transforma-
tion in das lernenden System der vorliegenden Arbeit.

Sensoren
Lernendes System
~~~~~~~~~~~~~ -
Selektion

Messwertreihen-
Transformation

— .

Lernprozess i Anderungs- |
(KDE) | erkennung |

Abb. 4.19: Komponenten des lernenden Systems der vorliegenden Arbeit.
Beitrage des 4. Kapitels sind griin hervorgehoben.
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Erkennung von ungiltigen
Informationen im lernenden System

Im folgenden Kapitel wird betrachtet, wie gelernte Informationen durch
Anderungen in der Fahrzeugumgebung veralten und damit ungiiltig wer-
den kénnen. Um negative Einfliisse auf die Funktion von FAS durch un-
giiltige Informationen zu vermeiden, wird untersucht wie ungiltige Infor-
mationen schnell erkannt werden koénnen.

Am Anfang von Abschnitt 5.1 werden bisherige Arbeiten vorgestellt,
die sich mit veralteten und ungiiltigen Informationen beschéftigt haben.
AnschlieBend wird eine verbesserte Anderungserkennung erarbeitet, die
unabhiingig vom Lernprozess ist und verschiedene Anderungstypen de-
tektieren kann. Es folgt eine Erlduterung, wie mit dieser Erkennung der
Lernprozess verbessert wird.

In Abschnitt 5.2 wird die in der vorliegenden Arbeit entwickelte Ande-
rungserkennung mit kiinstlichen und simulierten Sensormesswerten getes-
tet und mit bisherigen Verfahren verglichen.

5.1 Anderungserkennung zur Detektion von
ungiiltigen Informationen

Die Informationen im lernenden System bilden oft direkt oder indirekt eine
Repréasentation der Fahrzeugumgebung und des Fahrstils des Fahrers. Die-
se Informationen werden durch Sensoren erfasst und stellen beispielsweise
die Position und Lénge einer Kurve, die gefahrene Geschwindigkeit oder
auch die Steigung der Strafie dar. Andern sich relevante Aspekte in der
Fahrzeugumgebung, stimmen die gespeicherten Informationen nicht mehr
mit der Realitéit iiberein und werden damit ungiiltig. Durch Anderungen
ungiiltig gewordener Informationen kénnen die Funktion von FAS ein-
schranken oder vollstdndig verhindern und sollten deswegen schnell iden-
tifiziert und im lernenden System korrigiert werden. Wird beispielsweise
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die Spurbreite in einer Kurve durch eine neue Baustelle verengt oder ent-
steht ein Schlagloch, dndert sich hochstwahrscheinlich auch die gefahrene
Geschwindigkeit in dieser Kurve. Damit der adaptive Kurvenwarner eine
korrekte Warnung ausgibt, sollte das Geschwindigkeitsprofil dieser Kurve
mit Baustelle schnell korrigiert werden.

In Arbeiten iiber ein lernendes System im Fahrzeug wurde eine Erken-
nung von Anderungen in Sensormesswerten nicht immer betrachtet. Ein
Ansatz fiir eine Anderungserkennung basierend auf dem Lernprozess wur-
de in [47] vorgestellt. Diese Anderungserkennung ist jedoch von der Quali-
tat der Verteilung abhéngig, die mit der Kerndichteschitzung im Lernpro-
zess berechnet wurde. Wird eine ungiinstige oder falsche Konfiguration fiir
die Kerndichteschitzung gewihlt, kann die Anderungserkennung negativ
beeinflusst werden.

Es wird in diesem Abschnitt eine vom Lernprozess unabhingige An-
derungserkennung fiir verschiedene Anderungsarten vorgestellt. Mit einer
solchen Anderungserkennung kann eine konstante Leistungsfihigkeit ge-
wéhrleistet werden. Dartiber hinaus wird im Detail beschrieben, wie diese
Anderungserkennung den Lernprozess der vorliegenden Arbeit erweitern
kann, um ungiiltiges Wissen zu korrigieren.

5.1.1 Bisherige Arbeiten zum Umgang mit Anderungen

In diesem Abschnitt werden bisherige Arbeiten zur Erkennung von Ande-
rungen und damit veralteten Informationen vorgestellt. Dafir wird zu-
nichst auf allgemeine Anderungserkennungen in Informationssystemen
eingegangen. Anschliefend wird das Verfahren zur Anderungserkennung
im Kontext von Fahrzeugsensoren aus [47] vorgestellt.

Erkennung von Anderungen in der Statistik

In [6, 86] wird eine groBe Anzahl an theoretischen Anderungserkennun-
gen vorgestellt. Die Anwendungsgebiete beschrianken sich auf die Bereiche
der Signalverarbeitung von Sprache, Seismik und Biomedizin, sowie die
Uberwachung von Vibrationen in mechanischen Systemen oder eine Feh-
lererkennung in chemischen Prozessen.

Die dort vorgeschlagenen Anderungserkennungen passen nicht auf die
Anforderungen und das Anwendungsgebiet der vorliegenden Arbeit. Es
ist deswegen notwendig, eine eigene Anderungserkennung fiir den Kontext
dieser Arbeit zu entwickeln.
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Anderungserkennung iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilung

In [47] wird ein Ansatz beschrieben, wie mit veralteten gelernten Informa-
tionen umgegangen werden kann. Dieser Ansatz besteht aus zwei Kompo-
nenten:

Eine Komponente erzeugt ein generelles, langsames Altern von Mess-
werten, welches die Gewichtung &lterer Messungen in der Lernfunktion
begrenzt. Damit haben neue Messungen einen grofleren Einfluss auf die
geschétzte Wahrscheinlichkeitsverteilung. Konkret wird dafiir x aus der
Gleichung 4.2 auf einen maximalen Wert limitiert, welcher unterhalb des
maximalen Werts der Anzahl bisher gelernter Messwerte entspricht.

Eine weitere Komponente dieses Ansatzes setzt ein beschleunigtes Al-
tern um, welches die Gewichtung &lterer Messungen in der Lernfunktion
kurzzeitig drastisch verringert und diese somit schnell aus den gelernten
Informationen entfernt. Diese Komponenten wird im Folgenden im Detail
beschrieben.

Eskalationsstufe: Basierend auf einer Eskalationsstufe wird die Gewich-
tung der bisher gelernten Informationen in der Lernfunktion (Gleichung
4.2) gesteuert. Die Eskalationsstufe kann als Hinweis auf eine Anderung
angesehen werden. Welche Eskalationsstufe aktiv ist, wird durch die Pass-
genauigkeit neuer Messwerte bestimmt. Eine Messung passt, wenn sie im
Bereich der Verteilung liegt, welche die wahrscheinlichsten Werte enthélt.
Liegt eine Messung hingegen im unwahrscheinlichen Randbereich der Ver-
teilung, passt diese nicht und eine FEskalationsstufe wird erhéht. Ob eine
neue Messung vpe, zur bisher geschitzten Verteilung passt, wird anhand
des Bereichs der Verteilung entschieden, in der die neue Messung einge-
ordnet wird. Dazu wird die Wahrscheinlichkeitsverteilung in fiinf Bereiche,
anhand von Flicheninhalten mit den Grenzen der Interdezil- (die oberen
und unteren 10% der Verteilung) und Interquartilbereiche (die oberen und
unteren 25% der Verteilung) unterteilt. Daraus entstehen die fiinf Berei-
che, wie sie in Abbildung 5.1 dargestellt sind. F() ist das Integral und
berechnet fiir einen Messwert den absoluten Flacheninhalt der Verteilung
von negativ unendlich bis zum gegebenen Messwert hin. Dieser Flédchen-
inhalt liegt im Intervall [0..1], da die Verteilung durch die Normierung
immer eine Flache von 1 hat.
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Abb. 5.1: Einteilung der Wahrscheinlichkeitsverteilung in fiinf Bereiche
tiber Flicheninhalte. (Grafik aus [47])

| [n<0]n=0[n>0]

F(new) < 0.1 -1 | -1 | -1
0.1 < F(vpeu) <025 || £0 | +0 | —1
0.25 < F(vney) <0.75 || +1 | +0 | —1
0.75 < F(vpeu) <025 || +1 | 40 | 40
F(Vnew) > 0.9 1| +1 | +1

Tabelle 5.1: Tabelle fiir die Fallunterscheidung zur Berechnung der Eska-
lationsstufe aus [47]

Die Eskalationsstufe n wird nach jeder neu erfassten Messung aktuali-
siert und tiber folgende Gleichung mit Hilfe der Funktion An(F(vney),n)
bestimmt:

n =0+ An(F(vneu),n) (5.1)

Die Funktion An(F (vpeyw),n) ist in Tabelle 5.1 beschrieben. Je nach aktu-
eller Stufe n und der Passgenauigkeit einer neuen Messung vye, wird iiber
F() die neue Eskalationsstufe bestimmt, wobei die Stufe auf ein Maximum
von n = 3 beschrankt wird. Mit dieser Eskalationsstufe wird anschlieBend
die Gewichtung ¢(n) der bis zu diesem Zeitpunkt gelernten Informationen
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bestimmt:
1.0 ,[n[=0
_J 09 ,nl=1
04 ,|nl=3

Je hoher die Eskalationsstufe, desto kleiner ist der Faktor ¢(n), welcher mit
der Anzahl der Messungen x der Lernfunktion (Gleichung 4.2) multipli-
ziert wird. Dies fithrt dazu, dass in der Lernfunktion alte Informationen
geringer gewichtet und damit schneller entfernt werden, wenn eine An-
derung (unpassende Messwerte und damit eine hohere Eskalationsstufe)
stattgefunden hat.

Es wurde in [47] eine Anderungserkennung vorgestellt. Wie zu sehen
héngt die Erkennung direkt von der geschéitzten Verteilung des Lernpro-
zesses ab. Liegt eine ungilinstig oder falsch geschétzte Verteilung vor, kann
die Leistungsfahigkeit dieser Erkennung negativ beeinflusst werden. Be-
reits einzelne Messwerte im Randbereich der Verteilung 16sen ein Entfer-
nen von gelernten Informationen aus. So kénnen einzelne Ausreifier zu
einer falschlichen Loschung von giiltigen Daten fiihren.

5.1.2 Verschiedene Arten von Anderungen

Anderungen kénnen sich auf unterschiedliche Art und Weise auf Sensor-
messwerte auswirken. In Versuchen zeigten sich zwei charakteristische An-
derungen: Sprungartige und schleichende Anderungen.

Sprungartige Anderungen: Die sprungartige Anderung wirkt sich zwi-
schen zwei Messungen eines Sensors aus. Der Verlauf der dabei erhobenen
Werte dhnelt deswegen einer Sprungfunktion.

Beispiele fiir eine solche Anderung sind Baustellen, die in kurzer Zeit
errichtet werden und dadurch schlagartig einen Einfluss auf die Sensor-
messwerte haben. Wird beispielsweise eine Baustelle in oder in der Néahe
einer Kurve errichtet, dndert sich wahrscheinlich die Kurvengeschwindig-
keit und damit sollte sich das Verhalten des Kurvenwarners auch dndern.

Schleichende Anderungen: Wirkt sich eine Anderung iiber mehrere Mess-
werte hinweg aus, dhnelt der Verlauf einer Rampenfunktion. Dies wird in
der vorliegenden Arbeit als schleichende Anderung bezeichnet.
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

Dies tritt im Automobilumfeld beispielsweise auf, wenn die Strafieno-
berfliche im Winter iiber einen langeren Zeitraum kontinuierlich schlech-
ter wird. Es kénnen Risse in der Fahrbahn iiber einen Zeitraum stetig
grofer, tiefer und schliefllich zu Schlagléchern werden. Findet eine sol-
che kontinuierliche Verschlechterung des Asphalts in einer Kurve statt,
wird sich wahrscheinlich auch die Kurvengeschwindigkeit verringern. Das
Ausbessern des Straflenbelags und von Schlagléchern wére wiederum eine
sprungartige Anderung.

Die Anderungserkennung aus [47] betrachtet nicht explizit eine Erken-
nung von schleichenden Anderungen.

5.1.3 Hypothesentest zum Erkennen von Anderungen

Die genannten Anderungstypen sollen erkannt werden, um eine Reaktion
darauf zu erméoglichen. Anderungen wirken sich auf die Messwerte der Sen-
soren aus, womit auch die Verteilung dieser Messwerte beeinflusst wird.
Das fiihrt zu zwei verschiedenen Verteilungen: Eine Verteilung der Mess-
werte vor einer Anderung und eine andere Verteilung nach einer Anderung.

Mit Hypothesentests ist es mdglich zu iiberpriifen, ob sich zwei Ver-
teilungen dhneln. Liegt eine Anderung vor, unterscheiden sich die Ver-
teilungen und ein Hypothesentest kann dies erkennen, wodurch auch die
Anderung erkannt wird.

Hypothesentests: In der Statistik werden Hypothesentests verwendet
um zu iiberpriifen, ob die Verteilung einer Gruppe von Messwerten (Stich-
probe genannt) einer anderen ,Referenz”-Verteilung entspricht. Diese an-
dere Verteilung wird entweder vorgegeben oder kann aus weiteren Stich-
proben berechnet werden. Abhéngig davon, woher diese , Referenz”-Ver-
teilung fiir den Hypothesentest kommt, werden die Hypothesentests un-
terschieden:

1. Einstichproben-Tests: Diese Tests berechnen eine Hypothese, ob eine
Stichprobe zu einer definierten Verteilung gehort.

2. Zweistichproben-Tests: Diese Tests berechnen eine Hypothese, ob
zwei gegebene Stichproben die gleiche Verteilung haben.

3. Mehrstichproben-Tests: Diese Tests berechnen eine Hypothese, ob
drei oder mehr Stichproben z.B. einer gemeinsamen Population ent-
stammen.
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In der vorliegenden Arbeit sollen Anderungen erkannt werden, die sich
auf die Verteilung der Messwerte auswirken. Koénnen zwei Stichproben
gebildet werden, von denen eine aus Messwerten vor und eine aus Mess-
werten nach der Anderung besteht, kann ein Hypothesentest diesen Un-
terschied feststellen. Dafiir muss der Test zwei Stichproben vergleichen
kénnen, weswegen fiir diese Anwendung die Zweistichproben-Tests geeig-
net sind.

Ein Hypothesentest geht grundsétzlich davon aus, dass die Verteilun-
gen gleich sind. Diese Hypothese wird Nullhypothese Hy genannt. FErst
wenn genug Hinweise auf unterschiedliche Verteilungen hindeuten, wird
die gegenteilige Alternativhypothese Hy als wahr eingestuft. Wie diese Be-
rechnung durchfithrt wird, ist vom Test abhéngig. So wird bei manchen
Hypothesentests der Median, der Mittelwert oder die Haufigkeitsvertei-
lung der Stichprobe berechnet und daraus abgeleitet, ob die Messwerte
der Stichproben die gleiche Verteilung haben.

In [6, 86] wird unter anderem auch die Moglichkeit angesprochen, eine
Anderungserkennung iiber einen Hypothesentest umzusetzen, jedoch kei-
ne Anderungserkennung in Sensormesswerten im Fahrzeug vorgestellt. Der
Hypothesentest gehort beziiglich des Berechnungsaufwands zu den einfa-
cheren Algorithmen und eignet sich aus diesem Grund fiir den Einsatz
im Fahrzeug, da fiir Berechnungen nur limitierte Ressourcen vorhanden
sind. In [45] wird zwar der Einsatz eines Hypothesentests fiir eine Ande-
rungserkennung in Sensormesswerten angesprochen, jedoch nicht weiter
untersucht.

Wahl eines Zweistichproben-Hypothesentests: Fiir die Erkennung von
Anderungen soll in der vorliegenden Arbeit ein Zweistichproben-Hypothe-
sentest verwendet werden. Zwei bekannte Vertreter sind der Zweistichpro-
ben-Kolmogorow-Smirnow-Test und der Zweistichproben-t-Test.

o Der Zweistichproben-Kolmogorow-Smirnow-Test berechnet seine Hy-
pothesen mit Hilfe einer relativen Héaufigkeitsverteilung [16]. Die-
se gibt flir jeden vorkommenden Wert einer Stichprobe an, wie oft
dieser Wert vorkommt. AnschlieBend werden die beiden berechne-
ten Hiufigkeitsverteilungen der Stichproben auf Ahnlichkeit iiber-
prift und eine entsprechende Hypothese abgeleitet. Der Kolmogo-
row-Smirnow-Test kann ohne Annahmen iiber die Verteilungen ver-
wendet werden, gehort damit zur nichtparametrischen Statistik und
passt in das Konzept der vorliegenden Arbeit.
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Abb. 5.2: Eine Messsequenz mit einer Anderung nach Messung 50. Ge-
zeigt ist 1) der optimale Verlauf und die Mittelwertverlaufe von 2)
Anderungserkennung mit KS-Test und 3) Anderungserkennung mit t-
Test.

e Der Zweistichproben-t-Test entscheidet anhand der Mittelwerte von
zwei unabhéngigen Stichproben, ob die Verteilungen gleich sind [30].
Voraussetzung dafiir ist eine gleiche Varianz und eine Normalvertei-
lung der Stichproben. Der Zweistichproben-t-Test gehort damit zur
parametrischen Statistik und passt damit eher nicht in das Konzept
der vorliegenden Arbeit, da die Voraussetzungen nicht mit Sicherheit
erfiillt werden konnen.

Der folgende Vergleich zeigt die Schnelligkeit und Zuverlassigkeit der
beiden Zweistichproben-Hypothesentests, eine Anderung zu erkennen. Da-
fiir werden kiinstlich generierte Messsequenzen mit sprungartigen Ande-
rungen verwendet.

In Abbildung 5.2 ist eine repriasentative Messsequenz aus tiber 40 durch-
gefiihrten Tests verwendet worden, um den KS-Test und den t-Test zu
vergleichen. Die Messsequenz hat eine Standardabweichung von 10, bis
zur Messung 49 einen Mittelwert von 100 und ab Messung 50 einen Mit-
telwert von 80. Der optimale Verlauf ist als schwarze Linie dargestellt,
der nur mit Kenntnis iiber die Anderung erreicht werden kann. Die An-
derungserkennung mit dem KS-Test ist als blaue Linie dargestellt. Es ist
deutlich sichtbar, dass die Anderungserkennung mit dem t-Test (rote Li-
nie) dem optimalen Verlauf besser folgen kann, da der t-Test die Anderung
frither erkannt hat.

Obwohl bei der Anwendung in der vorliegenden Arbeit nicht immer ei-
ne gleiche Varianz beider Stichproben und eine Normalverteilung vorhan-
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den war, konnten wider Erwarten mit dem Zweistichproben-t-Test bes-
sere Ergebnisse als mit dem Zweistichproben-Kolmogorow-Smirnow-Test
erreicht werden. Aus diesem Grund wird fiir die vorliegende Arbeit der
Zweistichproben-t-Test verwendet.

Weiterfithrende Informationen tiber statistische Tests und (Zweistich-
proben-) Hypothesentests konnen in folgender Fachliteratur gefunden wer-
den: [80, 8].

5.1.4 Bilden von Stichproben fiir den Hypothesentest

Mit Kenntnis iiber den Anderungszeitpunkt kénnen die Messwerte vor und
nach der Anderung leicht getrennt werden. Messwerte vor dieser Anderung
werden ungiiltig und das lernende System kann die neue Gegebenheit
durch die Messwerte nach dieser Anderung abbilden.

Da der Anderungszeitpunkt nicht bekannt ist, soll dieser erkannt wer-
den. Um dies zu ermdglichen, wird im Folgenden erklart, wie die Stichpro-
ben fiir den Hypothesentest in der vorliegenden Arbeit gewéhlt werden:
Die erste Stichprobe soll die Messwerte vor der Anderung und die zweite
Stichprobe soll die Messwerte nach der Anderung enthalten. Werden die
Stichproben so gewihlt, kann der Hypothesentest diese Anderung erken-
nen. Im Folgenden wird beschrieben, wie die beiden Stichproben genau
gewihlt werden, um eine sprungartige Anderung erkennen zu koénnen.

Werden alle Messwerte eines Rasterpunkts (siehe Abschnitt 4.1.3) zeit-
lich sortiert in eine Messsequenz M mit n Messungen iiberfiihrt,

M =[My,..., M, (5.3)

dann lassen sich zwei statische Stichprobenfenster definieren, die jeweils
eine bestimmte Anzahl an Messungen umfassen und damit je eine Stich-
probe fiir den Hypothesentest bilden. Das Analysefenster M gpnqiyse umfasst
die aktuellsten Messungen mit einem Umfang von ¢ und enthélt die Mess-
werte

MAnalyse = [MTH»lfaa SRRE) Mn] (54)

aus der Messsequenz M. Das Geddchtnisfenster Mgeqzchinis enthélt die
dlteren Messungen mit einem Umfang von g Messwerten und enthélt die
Messwerte

MGed?ichtm's = [MnJrlfgfaa sy Mnfa] (5'5)
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

aus der Messsequenz M. In Abbildung 5.3 sind diese Fenster iiber einer
beispielhaften Messsequenz eines Rasterpunkts dargestellt.

Sobald ein neuer Messwert zu der Messsequenz M hinzugefiigt wird und
anschlieBend n + 1 Messungen enthélt, werden die Fenster so verschoben,
dass immer die aktuellsten Messungen mit den beiden Fenstern abgedeckt
werden. Das Analysefenster wird dafiir beim Hinzufiigen eines neuen Mess-
werts nach n+ 2 — a bis n+ 1 verschoben und das Gedéchtnisfenster nach
n+2—g—abisn+1—a:

M = [ My s My
MAnalyse = [Mn—i-Q—a IR Mn-i—l] (56)
MGedlichtnis = [MnJergfa P MnJrlfa]
Gedachtnis- Analyse-
fenster g fenster a
\ \
[ | |
® - 000000 - 000 - O
M M M
0 n-g-a n
(Altester Messwert) (Neuster Messwert)

Abb. 5.3: Zwei Fenster bilden die Stichproben fiir den Zweistichproben-
Hypothesentest.

Damit die Stichproben iiber die Fenster gebildet werden koénnen, ist es
notwendig, die innerhalb der Fenster liegenden Messwerte zusétzlich zur
Messwertverteilung zu speichern. Damit erhoht sich der Speicheraufwand
und es ist erforderlich, die Gréfle der Fenster mit Bedacht zu wahlen, um
den Speicherbedarf so gering wie moglich zu halten.

StichprobenfenstergroBe: Die Grofie des Analyse- und Gedéachtnisfens-
ters hat einen Einfluss auf die Zuverléssigkeit und Geschwindigkeit der
Erkennung von Anderungen. Je grofier der jeweilige Stichprobenumfang
ist, desto zuverlassiger ist die Hypothese des verwendeten Tests. Die so
erhohte Zuverlassigkeit fithrt jedoch zu einer langsameren Erkennung von
Anderungen. [68]

Damit Anderungen moglichst schnell erkannt werden, sollte das Analy-
sefenster moglichst klein sein. Nur so kénnen die neuen Messwerte nach
der Anderung die Stichprobe schnell dominieren und der Test schnell ei-
ne Hy; Hypothese (unterschiedliche Verteilungen) ausgeben und damit die

82



5.1 Anderungserkennung zur Detektion von ungiiltigen Informationen

Anderung erkennen. Der Umfang des Gedichtnisfensters spielt in Bezug
auf die Geschwindigkeit eine untergeordnete Rolle, da die Messwerte nach
der Anderung lediglich das Analysefenster beeinflussen bis eine Anderung
erkannt wird. Die Motivation, das Gedéachtnisfenster zu limitieren, ist die
Minimierung des Speicherplatzbedarfs der zu speichernden Daten. Werden
alle bisher erhobenen Messwerte im Gedéachtnisfenster gespeichert, wiirde
der Speicherplatzbedarf mit jeder Fahrt linear ansteigen. Eine Begrenzung
des Gedéchtnisfensters fithrt zu einem konstanten Platzbedarf.

Es muss eine Balance zwischen den Kriterien Zuwerldssigkeit, Geschwin-
digkeit und Speicherplatzbedarf gefunden werden. Dafiir wird sich in der
vorliegenden Arbeit an folgende Empfehlungen und Richtlinien gehalten:

1. Zuverliassigkeit: Beide Stichprobenfenster sollten so grofl wie mog-
lich sein, damit Anderungen zuverlissig erkannt werden.

2. Geschwindigkeit: Das Analysefenster sollte so grofl wie nétig und
so klein wie moglich sein, damit eine ausreichend schnelle Erkennung
moglich ist.

3. Speicherplatzbedarf: Das Gedéchtnisfenster sollte so grofl wie no-
tig und so klein wie moglich sein, damit eine hohe Speichereffizienz
und ein konstanter Speicherplatzbedarf gewahrleistet werden kann.

Eine allgemeingiiltige Grofle fiir das Analyse- und Gedéchtnisfenster
kann nicht angegeben werden, da sie beispielsweise je nach Sensor und
Anwendung variieren kann. Im Falle der Geschwindigkeit fiir den adap-
tiven Kurvenwarner konnten mit einem Analysefenster der Gréfle 5 und
Gedéchtnisfenster der Grofle 25 Ergebnisse erzielt werden. Die Messwerte
in den Fenstern sind fiir den Hypothesentest notwendig und miissen zu-
sétzlich zur geschétzten Verteilung der Kerndichteschétzung gespeichert
werden. Der Speicherbedarf wird dadurch zwar erhoht, jedoch ist die Fens-
tergrofle statisch und damit der Speicherbedarf weiterhin konstant.

Mit diesen Stichprobenfenstern konnen die Messwerte bestimmt werden,
die durch den Zweistichproben-t-Test iiberpriift werden sollen. Wie die
Erkennung genau funktioniert, wird im Folgenden erldutert.
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

5.1.5 Erkennen von sprungartigen Anderungen

Liegt das Analyse- und Gedéchtnisfenster zur Bildung von Stichproben
direkt hintereinander, kénnen sprungartige Anderungen sehr gut erkannt
werden. Findet eine sprungartige Anderung statt, liegen die Messwerte
mit der neuen Verteilung innerhalb des Analysefensters. Damit kann der
Hypothesentest die verdnderte Verteilung der Messwerte im Analysefens-
ter im Vergleich zu der des Gedéchtnisfensters erkennen und damit auch
die sprungartige Anderung.

In Abbildung 5.4 ist diese Fensterkonfiguration iiber einer vereinfacht
dargestellten Messsequenz mit sprungartiger Anderung gezeigt. Das Ana-
lysefenster al enthélt im dargestellten Moment bereits Messwerte nach
der Anderung. Zuséitzlich eingezeichnet ist beispielhaft die Differenz des
Mittelwerts beider Fenster (g1 zu al) in Form eines Pfeils. Diese Dif-
ferenz ist entscheidend fiir die Zuverlissigkeit der Anderungserkennung.
Je grofler diese Differenz ist, desto einfacher und zuverldssiger kann der
Hypothesentest eine Anderung erkennen.

Wert A

Q
=

g1

.

|
. I
Anderung Nummer Messung

Abb. 5.4: Die Fensterkonfiguration zur Erkennung von sprungartigen An-
derungen iiber einer Messwertreihe mit sprungartiger Anderung.

5.1.6 Erkennen von schleichenden Anderungen

Mit der bisher vorgestellten Fensterkonfiguration kénnen schleichende An-
derungen nur schlecht erkannt werden. Da sich die Anderung iiber viele
Messwerte auswirkt, ist der Unterschied zwischen den Verteilungen im
Analyse- und Gedéchtnisfenster kleiner als bei einer sprungartigen Ande-
rung.
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Wert A
gl at g2 a2
_____________ - v
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Abb. 5.5: Die Fensterkonfiguration zur Erkennung von sprungartigen An-
derungen iiber einer Messwertreihe mit schleichender Anderung.

Gedachtnis- Analyse-
fenster g fenster a

[ A | ! \
@e —eeee - 000 - @
M

MO/A

(Altester Messwert oder Wert nach Anderung) (Neuster Messwert)

Abb. 5.6: Zwei Fenster bilden die Stichproben fiir die Erkennung von
schleichenden Anderungen.

Dies ist beispielhaft in Abbildung 5.5 dargestellt. Die Differenz zwi-
schen den beiden Fenstern gl und al ist direkt nach dem Anfang der
schleichenden Anderung relativ klein (vergleiche Differenz von g1 und al
in Abbildung 5.4). Auch im weiteren Verlauf der Messsequenz nach der
Anderung ist die Differenz zwischen den Fenstern, zum Beispiel bei g2 und
a2, nicht signifikant. Dadurch kann der Hypothesentest diese Anderung
nicht oder nur sehr unzuverléssig erkennen.

Mit einer neuen Fensterkonfiguration zur Bildung der Stichproben, kann
die Differenz zwischen den beiden Fenstern vergrofiert werden: Wird das
Gedéchtnisfenster nicht mehr mitbewegt, liegt es statisch iiber den éltes-
ten Messwerten (jene die zuerst gelernt wurden). Es wird nur bei einer
erkannten Anderung umgesetzt. Die neue Fensterkonfiguration ist in Ab-
bildung 5.6 dargestellt.
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Bei einer Messsequenz M mit n Messwerten seit der letzten Anderung
A oder seit Beginn 0, falls bisher keine Anderung stattgefunden hat:

M= [Mya,..., My (5.7)
gilt fiir das Analysefenster die gleiche Bildungsvorschrift wie bisher:

MAnalyse = [Mn+1—aa SRR Mn] (58>
und fiir das Gedéchtnisfenster eine angepasste Bildungsvorschrift:

MGedichtnis2 = [MO/A, B MO/A+g] (59)

Die Bildungsvorschrift fiir das Gedéachtnisfenster dndert sich in der neuen
Fensterkonfiguration nicht mehr mit der Anzahl der Messung n, sondern
nur noch in Abhéngigkeit der letzten Anderung A.

Abbildung 5.7 zeigt die Fensterkonfiguration des zweiten Hypothesen-
tests iiber einer Messsequenz mit schleichender Anderung. Das statische
Gedéchtnisfenster gs liegt {iber den &ltesten Messwerten, beziehungswei-
se den dltesten Messwerten seit der letzten Anderung. Die Differenzen
zwischen dem Gedéchtnisfenster und den Analysefenstern al und a2 sind
jeweils als Pfeile eingezeichnet. Die Analysefenster al und a2 in Abbildung
5.7 sind identisch mit den Fenstern al und a2 aus der Abbildung 5.5, um
eine Vergleichbarkeit der eingezeichneten Differenz zu erméglichen. Die
Fensterkonfiguration fiir schleichende Anderungen bringt fiir das Analy-
sefenster al keine Verbesserung. Doch im weiteren Verlauf der Anderung
wachst die Differenz kontinuierlich an. Das Analysefenster a2 zeigt mit der
neuen Fensterkonfiguration fiir schleichende Anderungen eine signifikante
Differenz.

Damit auch schleichende Anderungen zuverlissig erkannt werden kon-
nen, wird eine zweite Instanz des Hypothesentests parallel zur ersten aus-
gefithrt. Die Stichproben der zweiten Instanz werden mit der beschriebe-
nen neuen Fensterkonfiguration erzeugt. Ziel der neuen Fensterkonfigu-
ration ist die Vergroflerung der Differenz zwischen den beiden Fenstern
wihrend einer schleichenden Anderung. Durch eine vergréferte Differenz
kann der zweite Hypothesentest die Anderung zuverlissiger erkennen.

Mit dieser zweiten Fensterkonfiguration in Verbindung mit einer zwei-
ten, parallel arbeitenden Instanz des Zweistichproben-t-Test ist auch eine
Erkennung von schleichenden Anderungen moglich. Die Messungen des
neuen Gedéchtnisfensters miissen dafiir zusétzlich gespeichert werden, das
den Speicherbedarf leicht erh6ht. Mit einer Gedéchtnisfenstergréfie von 35
Messungen konnten beim Anwendungsfall des adaptiven Kurvenwarners
schleichende Anderungen erkannt werden.
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Abb. 5.7: Fensterkonfiguration der erweiterten Anderungserkennung iiber
einer Messwertreihe mit schleichender Anderung.

5.1.7 Integration der Anderungserkennung in den Lernprozess

In diesem Abschnitt wird erldutert wie die Ergebnisse der Hypothesentests
den Lernprozess beeinflussen. Eine Moglichkeit die ungiiltigen Daten zu
korrigieren, ist deren Entfernung aus dem lernenden System. Dafiir wird
im Folgenden ein Algorithmus vorgestellt.

Der Zweistichproben-t-Test gibt mit seinen Hypothesen Hinweise auf
eine Anderung in den Sensormesswerten. Das Entfernen von ungiiltig ge-
wordenen Informationen wird im Lernprozess bei der Kerndichteschétzung
gesteuert. Um das Entfernen im Lernprozess auf Basis der ausgegebenen
Hypothesen auszulésen, ist ein Algorithmus notwendig, der in diesem Ab-
schnitt erarbeitet wird. Da dieser Algorithmus auf dem Zweistichproben-
t-Test basiert, wird er als t- Test- Vergessen bezeichnet.

In Abschnitt 4.1.1 wurde die Lernfunktion der Kerndichteschédtzung und
deren Verwendung in dem Lernprozess beschrieben. Die Gleichung 4.2
der Lernfunktion mit Kerndichteschéitzung Lerngpr besteht vereinfacht
betrachtet aus zwei Komponenten:

1. Eine Komponente K, fir die bisher geschétzte Verteilung beste-
hend aus zuvor erhobenen Messwerten.

2. Eine zweite Komponente K, flir die Verteilung des neuen Mess-
werts, der hinzugefiigt werden soll.
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So lassen sich zwei Faktoren o« und g einfiihren, die eine Gewichtung
der alten, ungiiltigen Messwerte K,; und der neuen Messwerte K, er-
moglichen:

Lerngpe = o - Kyip + B - Kpew (510)

Diese Schétzung der Verteilung wird fiir jeden Rasterpunkt einer Situa-
tion berechnet, wie in Abschnitt 4.1 beschrieben. Folglich wird auch die
Anderungserkennung fiir jeden Rasterpunkt getrennt durchgefiihrt.

Der t-Test- Vergessen-Algorithmus verwendet als Eingabewert die Hypo-
thesen Hy (Verteilungen der Stichproben sind gleich) und H; (Verteilungen
der Stichproben unterscheiden sich) des Zweistichproben-t-Tests und gibt
die beiden Gewichte o und § fiir die Lernfunktion aus. Dieser Aufbau ist
in Abbildung 5.8 zu sehen.

Ho,H a, i
Zweistichproben-t-Test L» t-Test-Vergessen —B> Kernla?gmggléﬂg?zu ng

Abb. 5.8: Die Steuerung des Lernprozesses iiber das t-Test- Vergessen.

Das t-Test-Vergessen: Der ¢-Test- Vergessen- Algorithmus entscheidet an-
hand der Hy und H; Hypothesen, ob eine Anderung vorliegt. Dabei wer-
den die H; Hypothesen der beiden Instanzen mit dem logischen Operator
ODER zusammengefithrt und verwendet. Wird vom Hypothesentest wie-
derholt eine unterschiedliche Verteilung zwischen den beiden Stichproben
erkannt, ist also die Hypothese H; iiber mehrere neue Messungen hinter-
einander wahr, dann wird dies vom Algorithmus als Anderung eingestuft.
Sobald eine Anderung erkannt wird, werden die Faktoren zur Steuerung
der Gewichtung der alten und neuen Messungen angepasst. Der Verges-
sensfaktor v im Wertebereich [0, 1] soll zur Konfiguration der Faktoren «
und S verwendet werden und damit bestimmen, wie schnell die alten Mes-
sungen von den neuen Messungen nach der Anderung verdringt werden.
Der Faktor o gewichtet die alten Messwerte und berechnet sich nach:

o= (5.11)

Der Faktor S gewichtet wiederum die neuen Messwerte und wird wie folgt
berechnet:

B=1—1 (5.12)
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Das bedeutet eine schnelle Abwertung der alten, ungiiltigen Messwerte bei
einem kleinen v Wert.

Das Verhalten des t-Test- Vergessen-Algorithmus ist in Abbildung 5.9
als Zustandsdiagramm dargestellt. Zustdnde A und B sind die Analyse-
zustinde des Algorithmus, bei denen auf eine Anderung gewartet wird.
Zustand C' ist der Vergessenszustand, bei dem die alten Messwerte vor
der Anderung abgewertet und damit geléscht werden. Was genau in wel-
chen Zustdnden passiert, wird im Folgenden beschrieben.

Ho| 2 H,>s2

Abb. 5.9: Zustandsdiagramm vom t-Test- Vergessen-Algorithmus.

e Zustand A: Dies ist der Startzustand und beobachtet die Ergebnis-
se des Hypothesentests. Er wird verlassen sobald eine H; Hypothese
als Eingabewert vorliegt.

e Zustand B: Dieser Zustand beobachtet die folgenden Hypothesen,
nachdem neue Messungen durchgefithrt wurden, und fallt bei einer
Hy Hypothese zuriick in den Zustand A. Die Faktoren o« und 3 sind
in den Zustdnden A und B im Normalzustand, bei dem jede Mes-
sung die gleiche Gewichtung erhilt. Konkret gilt fiir o = %=1 und
8= %, wobei n die Anzahl der bisher in die geschitzte Verteilung
eingeflossenen Messungen ist.

e Zustand C: Wird in Zustand B eine Anderung erkannt, die sich
durch die Uberschreitung der Anzahl an H; Hypothesen iiber den
Schwellwert S1 duflert, wird in den Zustand C' gewechselt. Dort ver-
dndern sich die Faktoren oo und 8 der Lernfunktion, wie in den Glei-
chungen 5.11 und 5.12 beschrieben, wobei v der vorgestellte Verges-
sensfaktor mit Wertebereich [0, 1] ist.
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

Wird die Anderung im Zustand C wieder erkannt (Hj ist wahr), er-
hoht sich mit jeder Fahrt f die Konfidenz {iber eine korrekt erkannte
Anderung. Je héher diese Konfidenz ist, desto stirker werden die
alten Messungen abgewertet, da die Gewichtungsfaktoren bei jeder
Fahrt erneut mit den Termen K,; und K., der Lernfunktion mul-
tipliziert wird (siehe Gleichung 5.10). Diese Steigerung findet bis zu
einem Schwellwert S2 statt. Werden mehr H; Hypothesen als 52
erkannt, wird wieder in den Zustand A gewechselt. Das Gedéachtnis-
fenster der zweiten Instanz des Hypothesentests wird dabei versetzt
und das t — Test — Vergessen kann die néchste sprungartige oder
schleichende Anderung erkennen.

Fiir den Anwendungsfall des adaptiven Kurvenwarners konnten Ande-
rungen mit folgenden Schwellwerten innerhalb weniger Fahrten nach der
Anderung erkannt werden: S1 = 3 und S2 wurde auf die Gréfie des Ana-
lysefensters gesetzt (52 =5).

Abwertung der ungiiltigen Informationen: Der Verlauf des Anteils der
alten und neuen Messwerte im lernenden System ist in Abbildung 5.10
beispielhaft fir v = 0.4 in Prozent dargestellt. Dieser Verlauf ergibt sich,
wenn der Hypothesentest durchgehend die Hypothese H; ausgibt. Bei
Messung 1 wurde keine Anderung erkannt und die Gewichtung ist im
Normalzustand: Jeder Messwert wird gleichgewichtet. Ab Messung 2 wird
eine Anderung erkannt und die Gewichtung der alten Messwerte nimmt
durch « ab. Im Umkehrschluss nimmt die Gewichtung der neuen Mess-
werte durch den Faktor 8 zu. Schon ab der dritten Messung nach der
Anderung haben die alten Messwerte nur noch einen Anteil von 6.4% an
der geschitzten Verteilung dieser Messgrofie. Die neuen Messwerte nach
der Anderung dominieren dann bereits mit 93.6%.

Neben der Anpassung der Gewichtung wird auch die Bandbreite der
Kerndichtefunktion zuriickgesetzt. Die neu geschétzte Verteilung der Kern-
dichteschéitzung basiert durch die Anderung auf weniger Messwerten als
davor. Da die Bandbreite nach der Anzahl der bereits eingeflossenen Mess-
werte n gewithlt werden sollte [81, 47], wird sie bei einer Anderung zuriick-
gesetzt und mit n = 1 neu berechnet.
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Abb. 5.10: Verlauf der Gewichtung der ungiiltigen und neuen Informatio-
nen nach Erkennung einer Anderung.

5.2 Evaluation der Anderungserkennung
t-Test-Vergessen

In diesem Abschnitt wird ein Vergleich der Leistungsfihigkeit des t-Test-
Vergessen mit bisherigen Verfahren durchgefithrt. Dazu werden sowohl
kiinstliche als auch realitdtsnahe, simulierte Messwerte verwendet. Echte
Messwerte aus dem Versuchstriager konnten nicht in ausreichender Menge
fiir diese Evaluation erhoben werden. Mit diesen Messwerten soll die Leis-
tungsfiahigkeit bei sprungartigen und schleichenden Anderungen evaluiert
werden.

5.2.1 Erstellung von Messsequenzen

Fiir den belastbaren Vergleich der Verfahren zur Anderungserkennung sind
viele Messungen erforderlich. Die dafiir verwendeten Messsequenzen wer-
den auf verschiedene Arten erzeugt:

1. Kiinstliche Messwerte: Erzeugung von kiinstlichen Sensormess-
werten durch geeignete Funktionen.

2. Simulierte Messwerte: Fiihren eines Fahrzeugs in einer realitéts-
nahen Fahrzeugsimulation und Speichern der dabei simulierten Sen-
sormesswerte.
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

Kiinstliche Messwerte

Uber geeignete Funktionen kénnen kiinstliche Messwerte erzeugt werden,
die echten Messwerten dhneln. Der grofle Vorteil ist der vergleichsweise
geringe Aufwand zum Erzeugen der Messungen.

Bei der Berechnung von Messwerten wird davon ausgegangen, dass sich
eine sprungartige Anderung in Form eines verschobenen Mittelwerts auf
die Messwerte auswirkt. Wird eine Kurve unter Normalbedingungen im
Mittel mit vyse; befahren, wird sich der Mittelwert der Geschwindigkeit
nach der Anderung um VAbweichung verschieben. Da kein Fahrer in jeder
Kurvenfahrt exakt die gleiche Geschwindigkeit fahrt, entsteht eine Vari-
anz der Werte, die bertiicksichtigt werden muss. Diese wird in Form eines
normalverteilten Rauschens ¢() mit einer passenden Standardabweichung
o4 zum Mittelwert addiert.

Messwerte fiir ein normales Durchfahren einer Kurve werden mit der
Gleichung fiir w, berechnet:

Wy, = UlMittel + Tg * g() (513)
und Fahrten durch die Kurve nach einer Anderung mit der Gleichung fiir

Wga1-

Wal = UMittel T+ VUAbweichung + Og - g() (514)

Fiir schleichende Anderungen wird die Abweichung VAbweichung Uber eine
gegebene Anzahl an Messwerten gleichméflig hinzugefiigt. Die schleichende
Anderung startet bei Messung n4, und endet bei Messung n4. und kann
mit wg2(n) berechnet werden:

UMittel + Og - g() y M < Ngs
n—mn,
waQ(n) = Uhittel + nﬂg,;; " VAbweichung + Og * g() y Nas SN < Nge
UMittel + VAbweichung + Og - g() y > TNge

(5.15)

Mit diesen Gleichungen lassen sich beliebig viele verschiedene Messse-
quenzen zum Testen generieren, die den erhobenen echten Messwerten
dhneln.

Simulierte Messwerte

Die zweite Art Messwerte zu erheben, erfolgt {iber eine Simulation. Zum
Generieren von realitidtsnahen Messwerten werden in der Simulation Kur-
venfahrten durchgefithrt. Dabei wird das Fahrzeug manuell mit einem
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5.2 Evaluation der Anderungserkennung t-Test-Vergessen

Abb. 5.11: Fahrzeug wird in der realitdtsnahen Simulation {iber ein Lenk-
rad und Pedalen (nicht abgebildet) gesteuert.

Lenkrad, Gas- und Bremspedal gesteuert (siehe Abbildung 5.11). Damit
wird eine moglichst natiirliche Steuerung des Fahrzeugs gewéhrleistet. So
entstehen keine unerwiinschten, unnatiirlichen Artefakte, wie sie beispiels-
weise durch eine Steuerung iiber eine Tastatur oder einen Spielecontroller
entstehen wiirden.

Im Simulator werden die Fahrzeugsensoren nachgebildet, wodurch rea-
litdtsnahe Sensormesswerte fiir die Fahrten zur Verfiigung stehen. Die si-
mulierten Sensoren erheben in den gleichen festen Zyklen die Messwerte,
wie die dquivalenten Sensoren im Versuchstréger. In der Tabelle 5.2 sind
die simulierten Sensoren aufgelistet.

Als Grundlage fiir die Simulationsumgebung wird das Straflennetz aus
dem OSM Kartenmaterial verwendet. Um Messsequenzen fiir den adap-
tiven Kurvenwarner zu erzeugen, wird ein Kartenausschnitt von Berlin
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

Sensor Einheit
Geschwindigkeit =
Querbeschleunigung 3
Léangsbeschleunigung =
Hochbeschleunigung =
Gierrate %
Lenkradwinkel °
Ausrichtung des Fahrzeugs °
GPS Position Langen- & Breitengrad
Gaspedalposition %
Bremspedalposition %

Tabelle 5.2: Die wichtigsten Sensordaten und deren Einheiten, die von der
Simulation berechnet werden.

importiert. Die verwendete Kurve befindet sich auf der Strafie Alt-Lietzow
und ist in Abbildung 5.12 dargestellt.

Nach dem Import des OSM Kartenmaterials in die Simulation, ist die-
ses Straflennetz befahrbar. Ein Bildschirmfoto dieser Kurve im Normal-
zustand ist in Abbildung 5.13 zu sehen. Um eine Anderung zu simulieren,
werden Hindernisse in diese Kurve eingefiigt, wie in Abbildung 5.14 dar-
gestellt. Die paarweise aufgestellten Hindernisse verengen die Fahrspur in
der Kurve, dhnlich einer Spurverengung bei Baustellen. Dariiber hinaus
verandern die aufgestellten Hindernisse den Spurverlauf durch die Kurve
(griine Linie in Abbildung 5.14).

Fiir die Erhebung von Messwerten in den beiden beschriebenen Szena-
rien, Normalzustand und mit Anderung, wurden Regeln aufgestellt. Diese
Regeln bestimmen, ob eine Messfahrt giltig ist und fiir den Vergleich ver-
wendet werden darf:

1. Das Fahrzeug darf die Strafle zu keinem Zeitpunkt der Fahrt verlas-
sen.

2. Die aufgestellten Hindernisse diirfen nicht in Berithrung mit dem
Fahrzeug kommen.

In Abbildung 5.15 sind mehrere GPS Spuren von Fahrten im Simu-
lator, durch die gewéhlte Kurve zu sehen. Die eingezeichneten Schilder
stellen den erkannten Kurveneingang jeder einzelnen Durchfahrt dar. Fiir
diese Kurvenfahrten sind jeweils alle Sensorinformationen aus Tabelle 5.2
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AltLietzoy,

Spielpl.
Dorfkin

Lietzo
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10, r
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Abb. 5.12: Kurve der Strafle Alt-Lietzow in Berlin die fiir die Messfahrten
in der Simulation befahren wurde (Quelle: OSM Kartenmaterial).

Abb. 5.13: Bildschirmfoto der Simulation mit ausgewéhlter Kurve (Strafle
Alt-Lietzow in Berlin) im Normalzustand.
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

Abb. 5.14: Bildschirmfoto der Simulation mit ausgewéhlter Kurve (Strale
Alt-Lietzow in Berlin) und einer Anderung durch Hindernisse auf der
Strecke.

Abb. 5.15: GPS Spuren des Fahrzeugs durch eine Kurve mit Markierungen
fir erkannte Kurveneingénge.
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verfiigbar und kénnen entweder direkt in das lernende System als CAN-
Nachrichten eingespielt oder als Datensammlung gespeichert und mit an-
deren Programmen ausgewertet werden.

Mit diesen Moglichkeiten Messwerte zu erhalten, kann eine eingehende
Priifung der Leistungsfahigkeit des t-Test- Vergessens erfolgen.

5.2.2 t-Test-Vergessen bei sprungartigen Anderungen

In diesem Abschnitt wird das in der vorliegenden Arbeit neu entwickelte
Verfahren zur Anderungserkennung, das t-Test- Vergessen (siehe Abschnitt
5.1), mit einfachen Verfahren ohne dedizierte Anderungserkennung und
der Anderungserkennung aus [47] verglichen. Diese Verfahren sind:

e Gleichgewichtung aller Messwerte
e Mitteln einer limitierten Anzahl der neusten Messwerte [13]
e Anderungserkennung iiber die Eskalationsstufe [47]

Dazu wurden Messsequenzen mit je 100 Messungen kiinstlich erzeugt und
mit den zu vergleichenden Verfahren verarbeitet. Fiir eine Messsequenz
mit sprungartiger Anderung wird folgendes Schema verwendet: Die erste
Hilfte (Messung 1 bis 50) besteht aus Messungen vor einer Anderung und
die zweite Hélfte (Messung 51-100) besteht aus Messungen nach einer
Anderung.

Vergleich der Anderungserkennungen mit einer Messsequenz

FEine beispielhafte Messsequenz aus simulierten Messwerten nach dem ge-
nannten Schema ist im ersten Plot der Abbildung 5.16 zu sehen. Der
Anderungspunkt ist als vertikaler schwarzer Balken eingezeichnet. An
diesem Punkt féllt die durchschnittliche Geschwindigkeit von circa 50"”7m
auf circa 40%’1. Im zweiten Plot sind die entsprechenden Ergebnisse des
Zweistichproben-t-Test und der Anderungserkennung iiber die Eskalati-
onsstufe aus [47] zu sehen.

e Die Eskalationsstufe (griin dargestellt) kann vier Stufen annehmen:
Stufe 0 hat den Wert 0 auf der y-Achse, Stufe 1 den Wert %, Stufe
2 den Wert % und Stufe 3 den Wert 1 (Details dazu siehe Abschnitt
5.1.1). Je hoher die Stufe ist, desto wahrscheinlicher ist laut diesem
Verfahren eine Anderung erkannt worden.

97



5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

e Die Ergebnisse des Hypothesentests des t-Test-Vergessen sind in
blau (Wahrscheinlichkeit fiir H0 = 1, Stichproben haben die gleiche
Verteilung) und rot (H1 = 1, Stichproben haben eine unterschiedli-
che Verteilungen) dargestellt.

Datensatz von 100 aufgenommenen Messungen (Anderung bei Messung 51)
! R T T 3
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1
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T
1
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Abb. 5.16: Erster Plot: Messsequenz mit 100 simulierten Messwerten und
sprungartiger Anderung bei Messung 51. Zweiter Plot: Ergebnisse der
Anderungserkennung mit Eskalationsstufe aus [47] und dem t-Test-
Vergessen.

An der Eskalationsstufe ist erkennbar, dass die Anderungserkennung aus
[47] bereits bei Messung 40 eine Anderung vermutet. Dies ist ein Falsch-
alarm, da an dieser Stelle in der Messsequenz keine Anderung stattge-
funden hat. Die eigentliche Anderung bei Messung 51 wird von beiden
Verfahren mit kurzer Verzogerung erkannt.

Erkennt ein Verfahren eine Anderung (egal ob Falschalarm oder korrek-
te Erkennung), werden die fiir ungiiltig gehaltenen Daten in den gelern-
ten Informationen abgewertet, wodurch die geschétzten Verteilungen der
Kerndichteschétzung beeinflusst werden.

Insgesamt werden fiir die folgenden Vergleiche vier Verteilungen berech-
net (t-Test-Vergessen, Eskalationsstufe aus [47], Gleichgewichtung einer
limitierten Anzahl von Messwerten aus [13], Gleichgewichtung aller Mess-
werte).

In Abbildung 5.17 sind die vier geschétzten Verteilungen mit der Kern-
dichteschétzung nach der Verarbeitung einer Anzahl an Messungen der
Messsequenz aus Abbildung 5.16 zu sehen: Der erste Plot zeigt die Ver-
teilungen nach der Verarbeitung der ersten 60 Messungen (9 Messungen
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nach der Anderung). Der zweite Plot zeigt die geschiitzten Verteilungen
nach der Verarbeitung der gesamten 100 Messungen. Es sind deutliche

Verteilung bei Messung 60
T

o

o

®
T

[T Histogramm der Messungen 1-50

[THistogramm der Messungen 51-60
KDE gleichgewichtet

M\ KDE letzte 15 Messungen

—>— KDE Eskalationsstufe

KDE t-Test-Vergessen —

’3;/ - HHHHHHHHHHH sl RS k% |

20 40 50 60 70 80
Geschwindigkeit [km/h]

=}
&
T

\\

s

o
<)
=

x

Wabhrscheinlichkeit /
relative Anzahl (Faktor 0.5)

o
o
o

Verteilung bei Messung 100
T

T T
[ Histogramm der Messungen 1-50 1
[T Histogramm der Messungen 51-100
KDE gleichgewichtet
KDE letzte 15 Messungen
—*%— KDE Eskalationsstufe
KDE t-Test-Vergessen -

0.08 —

0.06 -

0.04 —

Wabhrscheinlichkeit /
relative Anzahl (Faktor 0.5)

1 %
20 30 40 50 60 70 80
Geschwindigkeit [km/h]

Abb. 5.17: Geschétzte Verteilungen mit den verschiedenen Verfahren zur
Anderungserkennung nach Verarbeitung von Messung 60 und 100 der
Messsequenz.

Unterschiede zwischen diesen vier Verteilungen zu sehen:

1. Im ersten Plot sind bereits 9 Messungen nach der Anderung ver-
arbeitet worden. Hier sind die grofiten Unterschiede zwischen den
Verfahren zu erkennen. Die neue mittlere Geschwindigkeit nach der
Anderung liegt bei circa 4052, welcher vom t-Test- Vergessen am
besten reprisentiert wird. Die Anderungserkennung iiber die Eska-
lationsstufe, die Limitierung der Messwerte aus [13] und das einfa-
che Gleichgewichten aller Messwerte, beriicksichtigen noch deutlich
sichtbar Messungen, die vor der Anderung liegen. Im Hintergrund
sind zwei Histogramme gezeigt, welche die relative Haufigkeit der
gemessenen Geschwindigkeiten zeigen. Die Messungen vor der An-
derung sind in grau und nach der Anderung in weifl dargestellt.
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

2. Im zweiten Plot wurden alle 100 Messungen der Messsequenz verar-
beitet. Die geschétzten Verteilungen der Verfahren sind nach Verar-
beitung der 100 Messungen sehr dhnlich. Nur die einfache Gleichge-
wichtung wird noch deutlich von den Messungen vor der Anderung
beeinflusst. Auch in diesem Plot zeigen die beiden Histogramme im
Hintergrund jeweils die Messungen vor und nach der Anderung als
Referenz.

Dieser Vergleich basiert auf einer einzigen Messsequenz. Fiir einen be-
lastbaren Vergleich muss die durchschnittliche Leistungsfdhigkeit der Ver-
fahren fiir jede Anderungsart (sprungartig und schleichend) verglichen
werden. Dazu werden viele Messsequenzen benétigt.

Vergleich der Anderungserkennungen mit tausend Messsequenzen

Um die durchschnittliche Leistungsfahigkeit der Verfahren bei einer sprung-
artigen Anderung zu vergleichen, werden 1000 Messsequenzen verwendet.
Als Grundlage fiir die Messsequenzen (Schema: Messung 1-50 vor Ande-
rung, Messung 51-100 nach Anderung) werden kiinstliche und simulierte
Messwerte verwendet.

e Messsequenzen, die aus kiinstlichen Messwerten erzeugt werden, kon-
nen direkt {iber die Gleichungen 5.13, 5.14 und 5.15 berechnet wer-
den. Sie unterschieden sich aufgrund ihrer zuféllig erzeugten Rausch-
komponente voneinander.

e Werden Messsequenzen aus simulierten Daten erzeugt, werden die
Messungen aus einer Datensammlung von 251 Fahrten durch die Alt-
Lietzow-Kurve in Berlin (siehe Abbildung 5.12) entnommen. Dabei
wurden die Fahrten vorher per Hand in Messungen vor und nach der
Anderung klassifiziert. Fiir eine Messsequenz aus simulierten Daten
werden die Messungen 1 bis 50 aus der Klasse vor Anderung und die
Messungen 51 bis 100 aus der Klasse nach Anderung zufillig gewihlt.
Dabei wird tiberpriift, dass jede erzeugte Messsequenz einzigartig ist.

Die so generierten Datensétze, bestehend aus 1000 einzigartigen Messse-
quenzen, werden mit den folgenden vier Verfahren verarbeitet:

e Das erste Verfahren besitzt keine Erkennung von Anderungen und
gewichtet alle Messungen gleich.
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e Das zweite Verfahren limitiert die verwendeten Messungen auf die
letzten Messungen, wie in [13] vorgeschlagen. In den folgenden Ver-
gleichen werden dabei die letzten 15 Messungen beriicksichtigt.

e Das dritte Verfahren ist die Anderungserkennung iiber die Eskalati-
onsstufe aus [47].

e Das vierte Verfahren ist das in der vorliegenden Arbeit entwickelte
t-Test- Vergessen.

Fiir den Vergleich wurden die 100 Messungen einer Messsequenz nach-
einander vom lernenden System verarbeitet. Bei dieser Verarbeitung wird
nach dem Hinzufiigen der nichsten Messung die Anderungserkennung aus-
gefithrt, die gegebenenfalls die als ungiiltig eingestuften Messungen ent-
fernt. Fiir die nicht entfernten Messungen wird die Wahrscheinlichkeits-
verteilung mit der Kerndichteschatzung berechnet. Aus dieser Verteilung
kann die wahrscheinlichste Geschwindigkeit ausgelesen werden. So ent-
steht nach der Verarbeitung der Messsequenz aus 100 Messungen eine
neue Sequenz bestehend aus der wahrscheinlichsten Geschwindigkeit nach
der Verarbeitung jeder einzelnen Messung. Diese wahrscheinlichste Ge-
schwindigkeit wird fiir alle 1000 Messsequenzen berechnet und gemittelt.
Die iiber alle Messsequenzen gemittelte wahrscheinlichste Geschwindigkeit
spiegelt die durchschnittliche Leistungsfahigkeit eines Verfahrens wider,
eine Anderung zu erkennen. Dieser Prozess wird fiir alle vier Verfahren
getrennt durchgefiihrt, um einen belastbaren Vergleich zu erméglichen.

Im Folgenden werden drei nach diesem Prinzip durchgefiihrte Vergleiche
vorgestellt:

1. In Abbildung 5.18 wurden 1000 Messsequenzen mit Funktionen ge-
neriert die vor der Anderung einen Mittelwert von 60’7“7m und eine
Standardabweichung von 10]“7"‘ haben. Die Anderung wurde durch
einen um —20%” verschobenen Mittelwert simuliert.

Die beste Erwartung wére der optimale Verlauf (blaue Linie). Die-
ser kann nur erreicht werden, wenn der Anderungspunkt bekannt
ist. Je ndher ein Verlauf eines Verfahrens an den optimalen Ver-
lauf herankommt, desto besser ist das Verfahren. Deutlich zu sehen,
ist die schlechte Leistungsfdhigkeit der einfachen Gleichgewichtung
aller Messwerte, die auf Anderungen kaum reagiert. Schlechter als
dieser Verlauf sollte ein Verfahren nicht sein, da es sonst keinen
Mehrwert bieten wiirde. Die Limitierung der Messwerte zeigt be-
reits einen deutlich besseren Verlauf als die Gleichgewichtung. Das
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Abb. 5.18: Vergleich der verschiedenen Verfahren zur Anderungserkennung
mit kiinstlichen erzeugten Messsequenzen.
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Abb. 5.19: Vergleich der verschiedenen Verfahren zur Anderungserkennung
mit simulierten Messsequenzen.
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Verfahren mit Eskalationsstufe reagiert in diesem Vergleich schneller
als das t-Test-Vergessen, erreicht jedoch den neuen Wert nach der
Anderung deutlich spiter.

. Die Abbildung 5.19 zeigt einen dhnlichen Vergleich wie die vorherige

Abbildung, fiir diesen Vergleich wurden jedoch simulierte Messse-
quenzen verwendet. Der Mittelwert vor der Anderung ist circa 50’%”
und sinkt nach der Anderung um circa 101“7m auf circa 40’%”.

In diesem Vergleich reagiert das t-Test- Vergessen schneller als die Es-
kalationsstufe auf die Anderung und nimmt erneut frither den neuen
Wert nach der Anderung an. Das Verhalten der anderen Verfahren
entspricht den Ergebnissen aus dem vorherigen Vergleich.

. In Abbildung 5.20 wurden ebenfalls simulierte Messsequenzen ver-

wendet. Zusatzlich wurde die optimale Bandbreite (nach [81, 47])
der Kerndichteschiatzung verdoppelt, um die Auswirkungen der Ver-
teilungsschitzung auf die Anderungserkennung iiber die Eskalati-
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onsstufe von [47] zu zeigen.

Durch die verinderte Bandbreite im Lernprozess wird die Ande-
rungserkennung von [47] negativ beeinflusst und verhélt sich nahezu
wie die Limitierung der Messwerte (vorgeschlagen in [13]). Das t-
Test- Vergessen hingegen ist unabhéngig vom Lernprozess und damit
auch unabhéngig von mdéglicherweise schlecht gewahlten Konfigura-
tionen der Kerndichteschétzung.
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Abb. 5.20: Vergleich der verschiedenen Verfahren zur Anderungserkennung
mit simulierten Messsequenzen bei verdoppelter, optimaler Bandbreite
der Kerndichteschatzung.

In allen Vergleichen konnte sich das ¢-Test- Vergessen gegeniiber den an-
deren Verfahren bei der Erkennung von sprungartigen Anderungen durch-
setzen. Es konnte schneller auf Anderungen reagieren, schneller den neuen
Wert nach der Anderung annehmen und zeigte eine konstante Leistungs-
fédhigkeit. Auch bei absichtlich unvorteilhaft gewéhlter Konfiguration fiir
die Kerndichteschitzung im Lernprozess bleibt die Leistungsfidhigkeit des
t-Test- Vergessen erhalten.

5.2.3 t-Test-Vergessen bei schleichenden Anderungen:

Wie in Abschnitt 5.1.6 beschrieben, wurde dem ¢- Test- Vergessen ein zwei-
ter, parallel arbeitender Hypothesentest fiir die Erkennung von schleichen-
den Anderungen hinzugefiigt. Dieser hat dafiir eine andere Fensterkonfi-
guration zur Erzeugung der Stichproben. Fiir diesen Hypothesentest wird
das Gedachtnisfenster nicht mit den Analysefenster iiber die neusten Mes-
sungen gelegt. Stattdessen bleibt das Gedéchtnisfenster stationér iiber den
altesten Messungen bis eine Anderung erkannt wird und wird nur dann
verschoben.
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

In diesem Abschnitt soll die Leistungsfahigkeit des t-Test- Vergessen
mit zwei Hypothesentests zur Erkennung von schleichenden Anderungen
verglichen werden. Als Vergleich wird die einfache Version des t-Test-
Vergessen mit nur einem Hypothesentest verwendet, um zu zeigen, welche
Verbesserungen mit der zweiten Instanz des Hypothesentests erzielt wer-
den kénnen. Im weiteren Verlauf dieses Abschnitts wird die Anderungser-
kennung mit zwei Hypothesentests - Test- Vergessen genannt und die An-
derungserkennung mit einem Hypothesentest einfaches t-Test- Vergessen.

Die Verfahren in der Literatur wurden nicht explizit fiir schleichende
Anderungen entwickelt. Zudem zeigte das t- Test- Vergessen die beste Leis-
tungsfahigkeit bei den bisherigen Vergleichen. Aus diesen Griinden werden
die Verfahren aus der Literatur fiir die folgenden Vergleiche mit schlei-
chenden Anderungen nicht mehr beriicksichtigt. Stattdessen wird nur das
t-Test-Vergessen mit dem einfachen t-Test-Vergessen verglichen.

Fiir die folgenden beiden Vergleiche wurden 1000 einzigartige Messse-
quenzen mit einer schleichenden Anderung iiber die Gleichung 5.15 er-
zeugt. In den folgenden Abbildungen sind die Mittelwerte der wahrschein-
lichsten Geschwindigkeit iiber alle 1000 Sequenzen zu sehen.

1. Die erste schleichende Anderung verringert den Mittelwert um 20’%m
von 60}“77” auf 401%”. Dabei wirkt sich die Anderung iiber 40 Mess-
werte gleichméaBig aus (von Messung 40 bis 80).

Die Abbildung 5.21 zeigt die durchschnittliche Leistungsfdhigkeit
beider Versionen des t-Test- Vergessen bei dieser schleichenden An-
derung. Das t-Test-Vergessen kann dem optimalen Verlauf besser
folgen als das einfache t-Test-Vergessen. Dabei wird die Differenz
zum optimalen Verlauf im Mittel um 39.13% reduziert. Bei Messung
74 kann die Differenz sogar kurzzeitig um 78.60% verringert werden
und ist damit deutlich ndher am optimalen Verlauf. Beide Versionen
folgen dem Plateau ab Messung 80 bereits nach 3 Messungen.

2. Die zweite schleichende Anderung verringert den Mittelwert eben-
falls um 201“7’” (von 60%” auf 40%”), wobei in diesem Vergleich der
Gradient der schleichenden Anderung flacher ist und sich {iber 60
Messwerte gleichméflig auswirkt.

Abbildung 5.22 zeigt den Vergleich der beiden t-Test- Vergessen Ver-
sionen. Nach einer Verzogerung von circa 7 Messungen nach dem
Start der schleichenden Anderung reagiert der zweite Hypothesen-
test des t-Test- Vergessen und erkennt die Anderung. Erneut kann
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Abb. 5.21: Vergleich des t-Test-Vergessen mit einem und zwei Hypothe-
sentests bei der Erkennung einer schleichenden Anderung (—20]“7m von
Messung 40 bis 80).
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Abb. 5.22: Vergleich des t-Test- Vergessen mit einem und zwei Hypothe-
sentests bei der Erkennung einer schleichenden Anderung (—20’%” von
Messung 40 bis 100).

das t-Test-Vergessen dem optimalen Verlauf besser folgen als das
einfache t-Test-Vergessen, reduziert im Mittel die Differenz sogar
um 43.72% und bei Messung 81 sogar um 89.51%.

Die Vergleiche zeigen die Fahigkeit des t-Test- Vergessens, mit zwei Hy-
pothesentests eine schleichende Anderung deutlich besser zu erkennen als
zuvor. Er ist in der Lage, abhéingig von der Art der schleichenden Ande-
rung, die Differenz zum optimalen Verlauf um bis zu ~ 90% und im Mittel
um mindestens ~ 40% zu verbessern.

Mit dem in der vorliegenden Arbeit vorgestellten t-Test- Vergessen kon-
nen durch zwei getrennte Hypothesentests sowohl sprungartige als auch
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5 Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

schleichende Anderungen schneller erkannt werden als mit bisher vor-
gestellten Verfahren. Das t-Test-Vergessen kann dabei dem optimalen
Verlauf (bekannter Anderungspunkt) deutlich besser folgen als die an-
deren verglichenen Verfahren. Dabei ist die Leistungsfidhigkeit des t¢-Test-
Vergessen unabhéngig vom Lernprozess.

5.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden ungiiltig gewordene Informationen im lernenden
System betrachtet.

Sind durch Anderungen gelernte Informationen ungiiltig geworden, miis-
sen diese ausgeschlossen oder aus dem lernenden System geloscht wer-
den. Dafiir ist eine Anderungserkennung notwendig. Es wurde das t- Test-
Vergessen entwickelt, das in der Lage ist, verschiedene Arten von An-
derungen (sprungartig und schleichend) mit Hilfe eines Hypothesentests,
dem Zweistichproben-t-Test, zu erkennen.

Mit einer ausfiihrlichen Evaluation konnte die hohere Leistungsfihigkeit
des t-Test-Vergessens im Vergleich zu bisherigen Verfahren nachgewiesen
werden. Das t-Test- Vergessen konnte Anderungen schneller als bisherige
Verfahren erkennen und ist dabei vom Lernprozess unabhingig.

Durch diese verbesserte Anderungserkennung kénnen ungiiltige Infor-
mationen im lernenden System schneller und zuverldssiger entfernt wer-
den. Damit erhalten die FAS seltener ungiiltige Informationen als zuvor
und es kommt seltener zu einer Einschriankung oder sogar einem vollstén-
digen Ausfall des FAS durch ungiiltige Informationen.

In Abbildung 5.23 wurde das t-Test- Vergessen in das lernende System
der vorliegenden Arbeit eingeordnet.
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Sensoren

Lernendes System

Messwertreihen-
Transformation

O

Lernprozess t-Test-
(KDE) Vergessen

l R ;

Speicher —> Bewertung |

Abb. 5.23: Komponenten des lernenden Systems der vorliegenden Arbeit.
Die Beitrage des 5. Kapitels sind griin hervorgehoben.
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Anwendung des lernenden Systems

In folgenden Kapitel wird der durch die Messwertreihen-Transformation
und dem t¢-Test- Vergessen erweiterte Lernprozess in ein Gesamtsystem
integriert, welches das lernende System bildet. Das lernende System wird
im Versuchstrager angewendet und damit ein prototypisches, lernendes
FAS realisiert, der adaptive Kurvenwarner.

Fiir das Gesamtsystem werden weitere Komponenten bendtigt, die in
Abschnitt 6.1 entwickelt werden. FEin persistenter Datenspeicher fiir die
gelernten Informationen, eine Selektion relevanter Sensordaten und eine
Priorisierung gelernter Informationen werden vorgestellt und evaluiert.

Anschlielend wird mit dem lernenden System in Abschnitt 6.2 der ad-
aptive Kurvenwarner im Versuchstrager realisiert und getestet.

6.1 Benotigte Komponenten fiir das Gesamtsystem

Das lernende System besteht nicht nur aus dem Lernprozess, sondern be-
notigt noch weitere Komponenten damit ein funktionsfihiges lernendes
System fiir Fahrzeuge entsteht.

Um die gelernten Informationen fiir jede zukiinftige Fahrt nutzen zu
konnen, ist ein persistenter Datenspeicher notwendig. Dieser muss gelern-
te Informationen schnell bereitstellen, um die Funktion der FAS nicht
einzuschrianken. Dafiir soll eine passende Datenbank und ein passendes
Adressierungsverfahren gewéhlt werden.

Zum Bereitstellen der Messwertreihen fiir den Lernprozess ist es erfor-
derlich, die relevanten Sensordaten zu selektieren und aufzuzeichnen. Es
wird deswegen eine Selektion relevanter Daten am Beispiel des adaptiven
Kurvenwarners vorgestellt.

Damit das lernende System einwandfrei funktionieren kann und neue
Informationen gespeichert werden kénnen, muss immer freier Speicher ver-
fiighar sein. Um dies zu gewéhrleisten, soll eine Bewertung von gelernten
Informationen zur gezielten Loschung der unwichtigsten Daten entwickelt
werden.
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6 Anwendung des lernenden Systems

6.1.1 Persistente Speicherung gelernter Informationen

In diesem Abschnitt wird die Datenadressierung und der Datenspeicher
fiir das lernende System im Fahrzeug betrachtet.

Eine verzogerte Auslieferung der gelernten Informationen von wenigen
Millisekunden an die FAS kann deren Funktion einschrénken oder verhin-
dern. Deswegen muss der Datenspeicher schnelle Zugriffszeiten vorweisen
und die Informationen schnell genug zur Verfiigung stellen. So miissen
die Informationen iiber eine bekannte Kurve vor dem Warnzeitpunkt vor-
liegen. Zusétzlich muss dies mit den limitierten Ressourcen im Fahrzeug
moglich sein.

In den vorgestellten Arbeiten zu lernenden Systemen im Fahrzeug aus
Abschnitt 3.4 werden diese Anforderungen und Einschréankungen nicht
ausreichend betrachtet. Die dort verwendeten Datenspeicher wurden nicht
eingehend fiir die Verwendung im Fahrzeug iiberpriift. Es werden keine
Empfehlungen fiir das zu verwendende Adressierungsverfahren von Da-
ten ausgesprochen. Auch werden keine Empfehlungen fiir ein geeignetes
Datenbankmodell (DBM) oder ein Datenbanksystem (DBS) gegeben.

Aus diesem Grund wurde fiir das lernende System der vorliegenden Ar-
beit eine Betrachtung von Adressierungsverfahren und bekannten DBM
beziiglich der Eignung durchgefiihrt. In diesem Abschnitt werden die Er-
gebnisse dieser Betrachtung vorgestellt.

Adressierungsverfahren

Fir die Verwaltung von positionsabhéngigen Informationen in einer Da-
tenbank wird héufig eine direkte Adressierung tber die Position bestehend
aus Langen- und Breitengrad verwendet, wie auch in [13] vorgeschlagen.
Liegen die zu speichernden Informationen jedoch ausschliellich auf einem
Straflennetz, wie in der vorliegenden Arbeit, kann auch eine Adressierung
tiber eine digitale Karte durchgefiihrt werden. Dabei werden die Informa-
tionen mit dem Straflennetz der digitalen Karte verkniipft. Diese Adres-
sierung nutzt die einzigartigen Identifikationsnummern von Kanten und
Knoten des Kartengraphs als Schliissel fiir die Informationen (siche Ab-
schnitt 2.1.5), die dort gespeichert werden sollen. Im Folgenden werden
kurz die fiir die vorliegende Arbeit wichtigen Unterschiede dieser beiden
Verfahren erldutert.
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1a) 1b) 2a) 2b)
d d
4 4
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Abb. 6.1: Die Relevanz der Datenpunkte d; bis d4 kann durch das Stra-
Bennetz eindeutig bestimmt werden.

Relevanz: Bei der Adressierung iiber eine digitale Karte werden die ge-
lernten Informationen direkt an Straflen und Kreuzungen gespeichert. Da
die Fahrzeugposition in der Karte immer bekannt ist, kann eindeutig be-
stimmt werden, welche gelernten Informationen fiir das Fahrzeug relevant
sind, auch in einem dichten Straflennetz. Wird hingegen eine gelernte In-
formation nur an eine Position gebunden, ist dies nicht automatisch ge-
geben. So existieren Situationen, in denen nur mit der Position nicht ein-
deutig bestimmt werden kann, ob eine Information relevant ist.

In Abbildung 6.1 ist dieser Unterschied dargestellt. Die beiden Beispiele
la) und 2a) zeigen die Fahrzeugposition und jeweils zwei Positionen von
gelernten Informationen d; bis dy. Sind die gelernten Informationen wie
in 1a) und 2a) nur iber die Position adressiert, ist nicht eindeutig, wel-
che der Informationen fiir das Fahrzeug relevant sind. Wird hingegen die
Adressierung iiber eine digitale Karte wie in 1b) und 2b) durchgefiihrt,
kann eindeutig bestimmt werden, welche der gelernten Informationen fiir
das Fahrzeug relevant sind: In Beispiel 1) befindet sich das Fahrzeug auf
Strafle II und nur dp ist relevant. In Beispiel 2b) ist d3 relevant, da das
Fahrzeug auf Strafle I fahrt.

Aufwand: Beim Laden und Speichern von positionsabhéngigen Informa-
tionen miissen bei beiden Verfahren die gleichen Schritte durchgefiihrt
werden. Wie in Abbildung 6.2 dargestellt, sind die Schritte Schreiben in
die Datenbank, Suche in der Datenbank und das Mapmatching notwendig,
bevor die Daten den FAS bereitgestellt werden kénnen.

Der Unterschied der beiden Verfahren in Bezug auf den Berechnungs-
aufwand ist der Zeitpunkt, bei dem die Schritte durchgefiihrt werden. Bei
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Abb. 6.2: Reihenfolge der Schritte beim Speichern und Laden von Infor-
mationen der beiden Adressierungsverfahren.

der Adressierung iiber die Position muss beim Laden erst eine Umkreissu-
che durchgefiihrt werden und alle gefundenen Informationen einzeln iiber
das Mapmatching in den Kartengraph eingeordnet werden. Dies kann das
Laden unter Umstédnden sehr stark verzogern, wenn im Suchbereich viele
Treffer vorhanden sind. Diese miissen alle einzeln iiber das Mapmatching
in das Kartenmaterial eingeordnet werden. Soll fiir das Mapmatching noch
die Fahrzeugbewegung beriicksichtigt werden, miisste diese zusétzlich zu
den Informationen gespeichert werden.

Bei der Adressierung iiber eine digitale Karte wird das Mapmatching
gleich beim Speichern der Daten ausgefiihrt. Dabei ist die aktuelle Fahr-
zeugbewegung fiir das Mapmatching vorhanden und muss nicht zuséatzlich
gespeichert werden. Da der Mapmatching-Schritt damit beim Laden ent-
fallt, konnen die Daten schneller den FAS bereitgestellt werden als mit
der Adressierung iiber die Position.

Vorladen: Wird vom Fahrer eine Route vorgegeben, kénnen alle gelern-
ten Informationen entlang dieser Route vorgeladen werden. Dadurch muss
der Ladevorgang des Datenspeichers nicht unmittelbar vor Erreichen einer
Situation durchgefiihrt werden und die Zugriffszeiten auf diese Informatio-
nen werden reduziert. Auch das Abweichen des Fahrers von dieser Route
durch unerwartete Abbiegevorgénge kann beriicksichtigt werden. Es kann
ein dynamischer elektronischer Horizont berechnet werden, der alle Stra-
Ben enthailt, auf die abgebogen werden kann. Dabei kann eine Tiefe dieses
Horizonts angeben werden, die angibt wie viele Kanten des Kartengraphs
von der aktuellen Position vorgeladen werden sollen.

In Abbildung 6.3 ist beispielhaft der dynamische elektronische Hori-
zont fiir die Tiefe 1 und 2 iiber dem Straflennetz eingezeichnet. Rund und
schwarz dargestellt sind die Endknoten der Kanten bis zur Tiefe 1. Qua-
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: Fahrzeug

: aktueller Knoten
: Graphdistanz 1

: Graphdistanz 2
: Graphkante

: Graphkante

RY4-K X I

Abb. 6.3: Beispiel fiir die vorgeladenen Kanten des dynamischen elektro-
nischen Horizonts in zwei verschiedenen Knoten-Tiefen.

dratisch und grau dargestellt sind die Endknoten der Kanten bis zur Tiefe
2.

Eine allgemeine Aussage iiber die empfohlene Tiefe kann nicht getroffen
werden, da diese Entscheidung von mehreren Faktoren abhéngt. Befindet
sich das Fahrzeug im Bereich von Autobahnen und Landstraflen, kann
eine Tiefe von 1 bis 2 bereits viele hundert Meter bis Kilometer weit
reichen, im Stadtbereich mit dichtem Stralennetz hingegen moéglicherweise
keine hundert Meter weit. Wegen der limitierten Ressourcen im Fahrzeug
kénnte eine dynamische Tiefe Sinn machen: Sie konnte solange iterativ
erhoht werden, bis der fir das Vorladen bereitgestellte Zwischenspeicher
vollstdndig genutzt ist.

Die Adressierung tiber eine digitale Karte hat fiir die vorliegende Arbeit
entscheidende Vorteile:

e Die Relevanz von gelernten Informationen fiir das Fahrzeug ist durch
die Zuordnung in das Straflennetz eindeutig.

e Der Aufwand des Mapmatching entsteht beim Speichern der Infor-
mationen, wodurch das Laden schneller ausgefiihrt wird. Da die ge-
lernten Informationen moglichst schnell zur Verfiigung gestellt wer-
den sollen, wird ein schnelles Laden bevorzugt.
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e Mit Hilfe des Straflennetzes kbnnen zusétzlich die Informationen von
einer bekannten Route und méglichen Abbiegevorgéingen vorgeladen
werden. Dieses Vorladen von gelernten Informationen reduziert wei-
ter die Zugriffszeiten.

Aus den genannten Griinden wird in der vorliegenden Arbeit die Adres-
sterung tber eine digitale Karte verwendet.

Datenbankmodell und Datenbanksystem

Das lernende System muss in der Lage sein gelernte Informationen per-
sistent in einem Datenspeicher abzulegen. Dafiir sollen die gelernten In-
formationen mit einem eigenen Datenformat in einem DBS gespeichert
werden. Fiir eine einfache Austauschbarkeit wird das DBS modular in das
lernende System integriert. So kann beispielsweise bei einer Entwicklung
des Steuergerits ein alternativer Datenspeicher verwendet werden.

Es existieren verschiedene DBM, die unterschiedliche Eigenschaften ha-
ben. Auch deren konkrete Implementierung im Form eines DBS kénnen
Unterschiede aufweisen. Fiir eine Wahl eines passenden Datenspeichers
fiir die vorliegende Arbeit werden die folgenden Anforderungen an diesen
formuliert:

1. Passgenauigkeit: Das DBM soll von der angebotenen Funktiona-
litdt her zur Adressierung iiber eine digitale Karte passen.

2. Zugriffszeit: Ein wichtiges Kriterium fiir den Datenspeicher sind
die Zugriffszeiten. Diese sollten beim DBM und DBS so niedrig wie
moglich sein, um die Funktion von FAS nicht einzuschrinken.

Diese Anforderungen werden von dem Key-Value-DBM und konkret
vom DBS Oracle Berkeley DB Java Edition erfillt. Die Oracle Berke-
ley DB Java Edition ist frei erhéltlich. Das Key-Value-DBM passt zur
Adressierung tiber eine digitale Karte, da Informationen {iber Schliissel
adressiert werden. Die einzigartige Identifikationsnummer einer Strafle im
Kartenmaterial kann als Schliissel verwendet werden und die Informa-
tionen entsprechen den gelernten Sensordaten auf dieser Strafle. Durch
die Organisation und Verwaltung der Daten anhand des Kartenmaterials
in der Anwendungsschicht werden keine umfangreichen und komplexen
Funktionen vom DBS benétigt; das Key-Value-DBM deckt die benétigte
Funktionalitéit vollstandig ab.
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Die niedrigen Zugriffszeiten gelten als eine der bedeutendsten Eigen-
schaften des Key-Value-DBM. Zur Evaluation der Zugriffszeiten wird ein
Geschwindigkeitstest mit Daten aus dem lernenden System durchgefiihrt.
In einem Schreib- und Lesetest werden die Geschwindigkeiten von der
Berkeley DB Java Edition (Version 5.0.103) mit dem weit verbreiteten,
objektrelationalen DBS PostgreSQL (Version 9.0.4) verglichen.

Konfiguration der Geschwindigkeitstests: Fiir den Test wurden zum
einen identische sequenzielle Schreib- und Lesezugriffe mit den beiden
DBS durchgefiihrt. Zum anderen wurden identische zuféllige Schreib- und
Lesezugriffe durchgefiihrt. Die Schreib- und Lesezugriffe wurden getrennt
durchgefithrt. Um Caching zu vermeiden, wurden mehrere Durchldufe mit
verschiedenen Datenmengen ausgefithrt. In Tabelle 6.1 sind die durchge-
fiihrten Tests zur Ubersicht aufgelistet.

Testnummer | Zugriffsart | Objekte | Reihenfolge
1 Schreiben 10000 sequenziell
2 Schreiben | 100000 | sequenziell
3 Schreiben | 200000 | sequenziell
4 Schreiben | 100000 zuféllig
5 Schreiben | 200000 zufillig
6 Lesen 10000 sequenziell
7 Lesen 100000 | sequenziell
8 Lesen 200000 | sequenziell
9 Lesen 100000 zufallig
10 Lesen 200000 zuféllig

Tabelle 6.1: Konfiguration der durchgefithrten Geschwindigkeitstests mit
dem Key-Value-DBS.

Die Testobjekte waren zufillige Bytestrome mit einer Grofie von 18.2
kByte, was der durchschnittlichen Grofle eines gelernten Datensatzes einer
Kurve mit den grundlegenden Sensordaten entspricht. Diese grundlegen-
den Daten enthalten die Fahrzeuggeschwindigkeit, Fahrzeugdynamik, Po-
sitionsdaten, Fahrereingaben und weitere Metadaten (wie beispielsweise
die Identifikationsnummer der Strafie aus der digitalen Karte).

Jeder Datensatz wird iiber einen Schliissel gespeichert, der als Adresse
innerhalb des DBS fungiert. Fiir die sequenziellen Tests wurde der verwen-
dete Schliisselwert nach jeder Operation um 1 inkrementiert. Fiir die zu-
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falligen Tests wurde eine zufillige Reihenfolge der verwendeten Schliissel
im Vorfeld berechnet. Damit beim zufélligen Schreiben keine Schliissel-
Kollisionen in dem DBS entstehen, wurde dabei kein Schliissel doppelt
verwendet.

Die Geschwindigkeit wurde in ge I]’CJSSZ‘; ermittelt, indem die Zeit zwischen
dem Start des Speicher- beziehungsweise Ladevorgangs und dessen Fertig-
stellung gemessen wurde. Anschliefend wurde mit dieser Dauer und der
Objektanzahl des Tests die Rate der Objekte pro Sekunde berechnet.

Ergebnisse der Geschwindigkeitstests: Die Ergebnisse des Tests sind in
den Abbildungen 6.4 fiir das Speichern und 6.5 fiir das Laden dargestellt.

Beim Test der Speichergeschwindigkeit (Abbildung 6.4) ist kaum ein
Unterschied zwischen dem sequenziellen und zufélligen Speichern der bei-
den Datenbanken (DB) vorhanden.

3500
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2500

£ 2000
) —4—seqenz. Speichern (Berkeley)
£
:“n_’. —#—seqenz. Speichern (PostgreSQL)
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=>=zufallig. Speichern (PostgreSQL)
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0
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# Objekte

Abb. 6.4: Geschwindigkeitsvergleich der Datenbanken Oracle Berkeley DB
Java Edition 5.0.103 und PostgreSQL 9.0.4 beim Speichern mit zufél-
ligen und sequenziellen Schliisseln.
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Dies war zu erwarten, da sdmtliche Schreibvorgidnge bei beiden Vari-
anten ohne Kollision durchgefithrt wurden und der Wert des Schliissels
beim Ablegen der Daten in die jeweilige DB keinen Unterschied macht.
Die Werte fiir das sequenzielle Speichern (insbesondere bei der Berkeley
DB) mit 10000 Objekten wird als Ausreifiler behandelt. Grund dafiir ist
die kurze Ausfithrungsdauer des Tests, bei der das Caching des DBS und
andere Effekte des Betriebssystems Microsoft Windows 7 einen vergleichs-
weise groflen Einfluss haben. Fiir weitere Vergleiche werden deswegen nur
die Ergebnisse der Tests mit 100000 und 200000 Objekten verwendet.

Die Geschwindigkeit der Speicherzugriffe unterscheidet sich in diesem
Test deutlich zwischen der PostgreSQL und Berkeley DB. Aufgrund der
kleinen Unterschiede zwischen den Tests mit 100000 und 200000 Objek-
ten werden die Ergebnisse fiir weitere Vergleiche gemittelt. Damit ist die
Berkeley DB Java Edition im Mittel mit ~ 3166% circa fiinf mal so
schnell wie die PostgreSQL mit ~ 609%.

Im Gegensatz zum Speichern, spielt beim Laden die Anzahl der gespei-
cherten Objekte in der DB eine Rolle. Auch ist die Art und Weise, wie
die Daten aus der DB geladen werden (sequenziell oder zufillig) von Be-
deutung. Die Anzahl der Objekte in der DB beeinflusst mafigeblich die
Suchdauer eines speziellen Schliissels. Zu erwarten ist, dass sich beim La-
den von Daten mit zufélligem Schliissel die Dauer der Suche proportional
zur Anzahl der Objekte in der DB verhalt.

In Abbildung 6.5 sind die Ergebnisse des Tests der Ladegeschwindigkeit
gezeigt. Das erwartete Verhalten der Ladegeschwindigkeiten wird durch
die Messergebnisse bestétigt: Je mehr Objekte sich in der DB befanden,
desto langer dauerte die Suche nach zufélligen Schliisseln. Sequenzielles
Abfragen der Schliissel hingegen zeigte keine sichtbare Verdnderung der
Geschwindigkeit bei steigender Anzahl an Objekten in der DB. Die Ber-
keley DB ist gegeniiber der PostgreSQL DB in jedem Aspekt des Tests
schneller, jedoch nicht so deutlich wie beim Speichern. Wird das sequenzi-
elle und zufillige Laden zusammengefasst, ist die Berkeley DB Java Edi-
tion im Mittel mit ~ 3431% circa anderthalb mal so schnell wie die
PostgreSQL mit = 2308%.

Wichtig zu erwédhnen ist, dass dieser Geschwindigkeitstest der DBS nicht
generalisiert werden darf. In diesem Test wurde lediglich das fiir die vorlie-
gende Arbeit relevante Szenario in Form von Adressierung, Datenstruktur,
-inhalt und -menge getestet. Jedes DBM hat Stdrken und Schwéchen, und
in diesem speziellen Fall ist das Key-Value DBS in Bezug auf die Zugriffs-
geschwindigkeiten dem objektrelationalen DBS {iberlegen.
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Abb. 6.5: Geschwindigkeitsvergleich der Datenbanken Oracle Berkeley DB
Java Edition 5.0.103 und PostgreSQL 9.0.4 beim Laden mit zufélligen
und sequenziellen Schliisseln.

Aus den genannten Griinden wird das Key-Value DBS Oracle Berkeley
DB Java Edition 5.0.103 in der vorliegenden Arbeit verwendet in Verbin-
dung mit der Adressierung iiber eine digitale Karte. Im folgenden Text
beziehen sich die Datenbank relevanten Begriffe und Erwdhnungen aus-
schliefflich auf dieses DBS.

6.1.2 Selektion relevanter Informationen

In dem fiir diese Arbeit verwendeten Versuchstriager konnen alleine iiber
die vorhandenen sieben CAN-Busse insgesamt 437.5% Daten tbertra-
gen werden. Durch eine einstiindige Fahrt wiirde damit ein Datenvolumen
von 3.15GByte entstehen. Bei der iiblichen Lebensdauer eines Fahrzeugs
von 12 Jahren [39] ist es derzeit nicht moglich, alle erzeugten Sensorda-
ten im Fahrzeug lokal zu speichern. Es ist deswegen unumgéanglich den
Umfang der Sensordaten zu reduzieren, bevor sie in das lernende System
iiberfithrt werden. Durch eine Selektion der fiir die FAS relevanten Sens-
ordaten, ist eine deutliche Reduzierung der Datenmenge moglich.
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Es konnen zwei Arten der Selektion durchgefithrt werden, um die Rele-
vanz von Sensordaten zu bestimmen:

1. Selektion bendstigter Sensordaten: Welche Sensordaten werden
von einem FAS bendtigt?

2. Selektion relevanter Situationen: In welchen Situationen wer-
den diese Sensordaten vom FAS benétigt?

Selektion bendtigter Sensordaten: Gewisse Sensordaten werden von
vielen FAS, wie auch vom adaptiven Kurvenwarner, verwendet und bilden
die Grundlage fir deren Funktion. Dazu gehéren die Sensormesswerte der
Dynamik und GPS Position des Fahrzeugs sowie die Fahrereingaben. Zu
Fahrzeugdynamik zéahlen Sensormesswerte wie die Geschwindigkeit, Gier-
rate und Beschleunigungen in Léangs- und Querrichtung. Die Fahrerein-
gaben beschrénken sich auf den Lenkradwinkel und die Pedalstellung von
Gas und Bremse. Diese Sensordaten werden in der vorliegenden Arbeit als
grundlegende Sensordaten bezeichnet.

Die grundlegenden Sensordaten haben eine Datenrate von circa 16@
und generieren pro Stunde Fahrt circa 7.2 MByte Daten. Im Vergleich zum
moglichen Datendurchsatz der CAN-Busse im Versuchstriger haben diese
Sensordaten nur einen Anteil von 3.7%. Dieser Wert stellt einen ungefih-
ren Wert einer unteren Grenze dar, zu der, je nach FAS, noch weitere
Sensordaten hinzukommen kénnen.

Alleine mit dieser einfachen Mafinahme der Selektion der benétigten
Sensordaten konnten in diesem Fall 96.3% der moglichen Daten vor der
Verarbeitung durch das lernende System herausgefiltert werden. Ein allge-
meingiltiger Wert fir diese Einsparung lasst sich nicht angeben, da dieser
von den bendtigten Sensordaten der FAS abhéngig ist.

Selektion relevanter Situationen: Die von den FAS bendétigten Sens-
ordaten sind jedoch nicht durchgehend von Bedeutung, sondern je nach
Assistenzsystem nur in relevanten Situationen. Fiir den adaptiven Kur-
venwarner sind Messgrofien beispielsweise nur in Kurven relevant. Auch
fir die Funktion der adaptiven Automatikschaltung sind die Messgrofien
nur bei Straflenabschnitten mit Steigungen notwendig. Fiir diese Art der
Selektion muss eine Erkennung fiir die entsprechende Situation existieren,
damit nur die notwendigen Sensordaten aufgezeichnet werden.
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6 Anwendung des lernenden Systems

Relevante Situationen fiir den adaptiven Kurvenwarner: Relevante Si-
tuationen fiir den adaptiven Kurvenwarner sind Fahrten durch Kurven.
Es wird also fiir die Selektion der relevanten Situation in diesem Fall eine
Kurvenerkennung benétigt. Im Folgenden wird diese Erkennung anhand
von Sensoren im Detail erldutert.

Fiir die Kurvenerkennung miissen drei Bedingungen erfiillt sein:

1. Mindestgeschwindigkeit: Ziel dieser Bedingung ist das Heraus-
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filtern von Abbiege-, Park- und Rangiervorgéngen, welche haupt-
séchlich bei niedrigen Geschwindigkeiten durchgefiihrt werden. Bei
Tests zeigte eine Mindestgeschwindigkeit vy, von 32.5’“7m sehr gute
Ergebnisse:

wahr v > 32.55m
VUmin = { - h (61)

falsch , sonst

Um einen héufigen Wechsel zwischen wahr und falsch bei Geschwin-
digkeiten um die Mindestgeschwindigkeit herum zu vermeiden, wird
eine Hysterese von 2.5’%” verwendet.

. Querbeschleunigung: Die eigentliche Erkennung einer Kurve wird

iiber die Querbeschleunigung des Fahrzeugs realisiert. Auf gerader
Strecke ist die Querbeschleunigung nahe Null und nimmt in Kur-
ven grofiere Werte an. Je hoher die Kurvengeschwindigkeit ist, desto
hoher ist auch die Querbeschleunigung [69]. Damit nicht kleinere
Biegungen der Strafle félschlicherweise als Kurve erkannt werden,
wird auch flir die Querbeschleunigung ein Mindestwert a,,;, vor-
ausgesetzt. Mit einem Wert von 1.5% konnten in Tests sehr gute
Ergebnisse erzielt werden.

wahr , |a] > 1.52
Aiin, = { ’ | - s (6.2)

falsch , sonst

Wie auch bei der Geschwindigkeit wird eine Hysterese verwendet.
Diese wird bei der Querbeschleunigung auf 0.5 gesetzt.

. Zum Herausfiltern von kurzen Lenkmandvern wie einem Spurwech-

sel, Abbiegevorgang oder einer Kurskorrektur, wird eine Zeitdauer
vorgegeben, in der die anderen Bedingungen mindestens erfiillt sein
miissen. Erst wenn die Bedingungen langer als ¢,,;,, = 3s erfiillt sind,
wird eine Kurve angenommen.
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S = falsch

S = falsch

Abb. 6.6: Statechart der Kurvenerkennung fiir den adaptiven Kurvenwar-
ner.

In Abbildung 6.6 ist die Kurvenerkennung als Statechart mit
S = Umin N Gmin (6.3)

dargestellt. Wurden die definierten Schwellwerte iiberschritten, wird S
wahr und ein moglicher Kurveneingang wurde erkannt (Zustand B). Wer-
den die Schwellwerte frither als t,,;, wieder unterschritten, handelt es sich
um keine relevante Kurve. Ist S ldnger als t,,;, wahr, wurde eine Kurve
erkannt (Zustand C'). Werden Schwellwerte dann unterschritten wird S
falsch, der Kurvenausgang wurde erreicht und das Fahrzeug befindet sich
wieder auf einer geraden Strecke (Zustand A).

Dieser Erkennungsalgorithmus wurde mit Sensormesswerten aus einem
Simulator (siehe Abschnitt 5.2) und echten Sensormesswerten aus Mess-
fahrten mit dem Versuchstriger getestet. Dabei konnten die Kurven er-
folgreich erkannt werden. In Abbildung 5.15 sind die GPS Spuren und
die dabei erkannten, sehr unterschiedlichen Kurveneingénge von 27 Fahr-
ten durch eine Kurve auf der Strafle Alt-Lietzow in Berlin zu sehen. Die
erkannten Kurveneingénge sind auf einem circa 25 Meter langen Straflen-
stiick am Anfang der Kurve verteilt. Die sehr unterschiedlichen Positionen
der dabei erkannten Kurveneingénge entstehen primar durch die Variati-
on der Geschwindigkeit und des Einlenkverhaltens (sanft gleichméfig oder
kurz abrupt). Aus diesem Grund beginnen und enden die dabei aufgezeich-
neten Messreihen an unterschiedlichen Positionen. Diese Ergebnisse zeigen
die Notwendigkeit der vorgestellten dynamischen Anpassung des gemein-
samen Rasters bei der Zusammenfithrung von Messwertreihen (siehe auch
Abschnitt 4.1.2 und 4.2).

Weitere Bedingungen fiir die Selektion relevanter Situationen: Der
umgebende Verkehr kann grofie Auswirkungen auf die zu lernenden Mess-
groffen haben und diese damit verfélschen. Ist ein nahes vorausfahrendes
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Fahrzeug vorhanden, kann davon ausgegangen werden, dass der Fahrer
seine eigene Geschwindigkeit nicht frei wahlt. In dieser Situation folgt der
Fahrer wahrscheinlich dem vorausfahrenden Fahrzeug und passt seine Ge-
schwindigkeit entsprechend an. Der adaptive Kurvenwarner soll jedoch die
Geschwindigkeit lernen, die der Fahrer frei wéihlt. Um eine solche Situati-
on zu erkennen, kann beispielsweise ein verbauter Radarsensor verwendet
werden. Dieser liefert Informationen tiber ein vorausfahrendes Fahrzeug
als sogenanntes Radarziel, unter anderem wird die Distanz des Ziels ge-
messen. Ist kein Radarziel vorhanden oder ein Ziel weit genug entfernt, soll
die Geschwindigkeit gelernt werden. Ist jedoch ein nahes Ziel (beispiels-
weise innerhalb 300m vor dem Fahrzeug) vorhanden, wird das Lernen
ausgesetzt oder mit einer geringeren Gewichtung gelernt.

Diese zusétzlichen Bedingungen fiir die Kurvenerkennung kann wie folgt
ausgedriickt werden:

daro; — wahr , kein Radarziel vorhanden (6.4)
racdarzie = falsch , sonst ’
wahr , s > 300m
radarpisians = { falsch , sonst (6.5)

Diese Bedingungen konnen mit der allgemeinen Erkennung von Kurven
(Gleichung 6.3) verundet werden:

S* = 8 A radarge; N\ radarpistans (6.6)

So wird auch ein vorausfahrendes Fahrzeug tiber den Radarsensor beim
Lernen von Kurven berticksichtigt.

Sind gewisse Messgroflen fiir FAS nur wéhrend einer freien Fahrt oder
nur wihrend dem Folgen eines Fahrzeugs relevant, kann der Lernprozess
mit entsprechenden Informationen iiber den umgebenden Verkehr gesteu-
ert werden. Diese Informationen kénnen mit Hilfe von umgebungserfas-
senden Sensoren wie einem Radarsensor, einer Stereokamera oder einem
LiDAR erfasst und an das lernende System gegeben werden.

Speicherplatzbedarf: Im folgenden wird eine Abschitzung des Speicher-
platzbedarfs des lernenden Systems am Beispiel der Geschwindigkeit durch-
gefiihrt.

Fiir die Geschwindigkeit wird eine Diskretisierung von 1kTm—Schritten ge-
wahlt und ein Arbeitsbereich von 1 — 200]%m angenommen. Damit miissen
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je Position fiir die Verteilung der Kerndichtschatzung 200 Werte gespei-
chert werden. Diese Werte repréisentieren die relative Wahrscheinlichkeit
einer bestimmten Geschwindigkeit an einer Position. Sie werden mit 16 Bit
aufgeldst und haben damit eine ausreichende Genauigkeit von 0.000015.
Dariiber hinaus wird fiir die Kerndichteschétzung noch die Anzahl der
erhobenen Messwerte bendtigt, welche ebenfalls mit einer 16 Bit grofien
Variable gespeichert wird. Insgesamt sind fiir die geschétzte Wahrschein-
lichkeitsverteilung an einer Position 201 Werte mit einer Gréfie von 16 Bit
notwendig.

Fiir die Anderungserkennung miissen die Messwerte der Stichproben-
fenster gespeichert werden. Fiir das Analysefenster wurden 5 Messwerte
verwendet, das Gedichtnisfenster fiir sprungartige Anderungen umfasst 25
Messwerte und das fiir schleichende Anderungen 35 Messwerte. Mit einer
Auflésung von 16 Bit kann eine ausreichende Genauigkeit von = 0.003’%”
erreicht werden. Dariiber hinaus muss der Zustand der Anderungserken-
nung gespeichert werden, wie beispielsweise die berechneten Hypothesen
der letzten Durchlidufe. Der Zustand einer Hypothesentest-Instanz lésst
sich in einer 8 Bit Variable festhalten. Die Zustdnde beider Instanzen be-
notigen daher 16 Bit. Es miissen demnach 66 Werte mit je 16 Bit fiir die
Anderungserkennung gespeichert werden.

Insgesamt sind nach dieser Rechnung 267 - 16 Bit = 4272 Bit = 534 Byte
Speicher notwendig, um fiir eine Position die Geschwindigkeit zu lernen.
Dieser Speicherbedarf ist dabei konstant und unabhéngig von der An-
zahl der Messwerte. Wird wie vorgeschlagen eine Auflésung von 1m fir
das lernende System gewahlt, fallt pro Kilometer Strafle eine Datenmen-
ge von 0.534MByte, fiir das gesamte {iberortliche StraBennetz Deutsch-
lands mit 230782km [84] eine Datenmenge von 123.2GByte und fiir das
gesamte Strafiennetz Deutschlands mit 645000km [14] eine Datenmenge
von 344.4GByte an.

Weitere zu lernende Messgrofien erhohen diese Datenmenge bei gleichen
Auflésungen linear, jedoch kdnnen mit einem handelsiiblichen Datentréiger
(1 — 6 TByte) mehrere Messgrofien fiir das gesamte deutsche Straflennetz
gelernt werden.

Mit der Trennung von Daten, die eine Relevanz fiir die FAS haben, und
jene, die nicht benétigt werden, kann ein grofler Teil der zur Verfiigung
stehenden Daten aussortiert werden. Durch die vorgestellte Selektion kann
der Ressourcenbedarf des lernenden Systems deutlich reduziert werden.
Die Realisierung des lernenden Systems mit den limitierten Ressourcen
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im Fahrzeug wird somit erleichtert.

Mit einer Erkennung von vorausfahrenden Fahrzeugen kann das Lernen
von Kurvengeschwindigkeiten auf Situationen beschriankt werden in denen
der Fahrer seine Geschwindigkeit frei wihlt. So wird ein méglicher Einfluss
vom umgebenden Verkehr auf die gelernten Informationen vermieden.

6.1.3 Priorisierung zum Loschen von unwichtigen Informationen

Mit einer Bewertung konnten gelernte Informationen priorisiert werden
und gezielt unwichtige Informationen geléscht werden, wenn der Speicher
voll ist. In diesem Abschnitt wird dafiir ein konfigurierbares und leicht er-
weiterbares Verfahren zur Bewertung gelernter Informationen vorgestellt.

Metriken zur Bewertung

Eine Metrik bewertet Eingabeparameter mit Hilfe einer Funktion. Diese zu
bewertenden Eingabeparameter werden von den gelernten Informationen
abgeleitet. Aus mehreren Metriken kann eine Prioritdt berechnet werden,
die einen Vergleich von gelernten Informationen ermoglicht.

Im Folgenden werden vier Vorschldge fiir Metriken gemacht, die fiir ler-
nende Systeme von Bedeutung sind. Dabei bewerten die Metriken Daten-
sitze, welche eine Situation repréisentieren, wie beispielsweise eine Kurve.

e Umfang: Der Umfang eines Datensatzes bezeichnet die Anzahl an
Messwerten, die bereits fur diesen Datensatz erhoben wurden. Je
mehr Messwerte dies sind, desto besser kann die Kerndichteschét-
zung deren Wahrscheinlichkeitsverteilung schitzen. Deswegen soll
diese Metrik bei einem grofler werdenden Umfang einen hoheren
Wert und damit eine hohere Prioritdt ausgeben. Als Eingabepara-
meter wird fiir diese Metrik die Anzahl der Messwerte verwendet.

e Letzte Verwendung: Die letzte Verwendung eines Datensatzes
kann einen Riickschluss auf die Haufigkeit von dessen Verwendung
geben. Je kiirzer die Zeitspanne seit der letzten Verwendung ist, de-
sto wahrscheinlicher wird der Datensatz benétigt. Wurde der Daten-
satz fiir einen langen Zeitraum nicht bendétigt, ist dieser wahrschein-
lich wenig relevant. Von dieser Metrik wird eine hohe Prioritadt bei
kleinen Zeitspannen erwartet und im Verlauf zu gréfleren Zeitspan-
nen muss sich die Prioritdt verringern. Der Eingabeparameter fiir
diese Metrik ist die Zeitspanne seit der letzten Verwendung.
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e Alter: Analog zum Alter von digitalen Karten kann auch beim Al-
ter der Daten von Situationen angenommen werden, dass &ltere Da-
ten eher von der Realitdt abweichen [101]. Je &lter der Datensatz
ist, desto wahrscheinlicher hat beispielsweise eine Anderung in der
Zwischenzeit stattgefunden und der Datensatz ist dadurch ungiil-
tig. Falls der Datensatz jlinger ist, wird es sich wahrscheinlicher um
einen giiltigen Datensatz handeln. So erhalten jiingere Datensétze
in dieser Metrik eine hohere Prioritdt. Das Alter eines Datensatzes
ergibt sich aus dem Mittelwert des Alters der letzten Messwerte. Als
Eingabeparameter fiir diese Metrik wird dieser Mittelwert verwen-
det.

Neu erfasste Daten miissen bei der Berechnung der Prioritit gesondert
behandelt werden:

e Schutz neuer Daten: Damit neue, dem lernenden System bisher
unbekannte, Situationen nicht direkt wieder geldscht werden, miis-
sen sie geschiitzt werden. Neue Datensétze werden deswegen mit ei-
nem Schutz innerhalb eines Zeitfensters versehen. Dieser Schutz lasst
sich mit einer Metrik realisieren: Dazu muss die Funktion bei Da-
tensédtzen unterhalb einer Zeitschwelle eine hohe Prioritat und nach
dieser Schwelle sehr schnell eine niedrige Prioritdt ausgeben. Einga-
beparameter ist die Zeitspanne zwischen der Erhebung des ersten
Messwerts und der aktuellen Zeit.

Damit der Speicher nicht vollstdndig mit neuen Datensétzen gefiillt
wird, kann ein maximales Verhéltnis von neuen, geschiitzten Da-
tensétzen zu dlteren, ungeschiitzten Datensatzen festgelegt werden.
Wird dieses Verhéltnis tiberschritten, wird der Schutz kurzzeitig aus-
gesetzt und neue Datensétze mit der niedrigsten Prioritat geloscht.
Damit wird das Entfernen von langer bestehenden Daten durch un-
verhéltnisméfig viele neue Datensétze verhindert.

Es werden die folgenden vier Metriken M zur Berechnung einer Prioritét
festgelegt:

o M;i: Je grofler der Umfang eines Datensatzes, desto hoher ist die
Prioritat.

o Ms: Je jiinger die letzte Verwendung eines Datensatzes ist, desto
hoher ist die Prioritat.
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e Ms: Je geringer das Alter des Datensatzes, desto hoher ist die Prio-
ritat.

e My: Neu erstellte Datensétze erhalten einen Schutz in Form einer
hohen Prioritdt wéhrend einer festgelegten Zeitspanne.

Im néchsten Abschnitt wird erldutert, wie sich die Prioritdt durch die
vier Metriken berechnet.

Berechnung der Prioritat

Die Berechnung der Prioritédt soll leicht erweiterbar und konfigurierbar
sein. Damit die Gewichtung der einzelnen Metriken M; bis M, vereinfacht
wird, sollen die Ausgabewerte der Metriken in einem Wertebereich von
[0,1] liegen. So konnen die einzelnen Metriken einfach {iber einen Fak-
tor s; gewichtet werden und die gesamte Prioritdt P liegt nach folgender
Gleichung ebenfalls im Intervall [0, 1]:

P w (6.7)
i=1 %

So kénnen neue Metriken einfach hinzugefiigt und die Gewichtung von
bestehenden Metriken angepasst werden. Die Schnittstelle (Wertebereich
der Prioritit) im lernenden System muss bei solchen Anderungen nicht
angepasst werden. Die Berechnung der vier vorgestellten Metriken wird
im Folgenden erldutert.

Metrik des Umfangs: Die erste Metrik (Umfang des Datensatzes) lasst
sich durch folgende Funktion berechnen:

1

Mi(n =1-—
1( Werte) 01- N Werte 1 1

(6.8)
Der verwendete Eingabeparameter der Funktion entspricht dabei der An-
zahl samtlicher Messwerte n et im Datensatz. Der Verlauf der Funktion
geniigt den eingangs gestellten Anforderungen: Je weniger Messwerte in
einem Datensatz vorhanden sind, desto kleiner ist die Prioritdt und vice
versa. Bei n = 0 Messwerten ist die Prioritét ebenfalls 0, fiir n — oo kon-
vergiert sie gegen 1. Der Verlauf von Mj ist in Abbildung 6.7 zu sehen. Auf
der x-Achse ist der Wert des verwendeten Eingabeparameters E (nyerte)
und auf der y-Achse der Funktionswert der Metrik M; aufgetragen.
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Abb. 6.7: Verlauf der Funktionen M;, F(E,10,10) und hp(z) mit E be-
ziehungsweise z im Intervall [0, 10].

Metrik der letzten Verwendung, des Alters und des Schutzes: Bei den
Metriken My, Ms und My ist der Verlauf grundsétzlich dhnlich: Sie haben
alle bei einem kleinen Eingabewert eine hohe Prioritédt, bei grofler wer-
denden Werten soll die Prioritét kleiner werden und sich 0 asymptotisch
anndhern. Zuséatzlich soll die Prioritdt an einem einstellbaren Wechsel-
punkt zu einer geringen Prioritdt umschlagen kénnen (beispielsweise fiir
die Schutz-Metrik). Die Geschwindigkeit des Umschlagens soll dabei fest-
gelegt werden konnen.

Der Arkuskotangens hat diesen beschriebenen Verlauf. Mit passend ge-
setzten Faktoren in der Funktion kann ein Wechselpunkt und die Steigung
der Funktion in diesem Punkt festgelegt werden. So lassen sich die Me-
triken (letzte Verwendung, Alter, Schutz neuer Daten) aus einer auf dem
Arkuskotangens basierenden Funktion F' ableiten:

tH(E - e —
F(E, 1, c3) = arccot(FE - ¢; — ¢2)

s

n hF(E-ﬁ) (- (arccot(—CQ)

C9 m

) (6.9)

Fiir jede Metrik mit ihrem jeweiligen Eingabeparameter F kann eine pas-
sende Konfiguration der Funktion F' iiber die Faktoren ¢; und ¢y vorge-
nommen werden, iiber die der Wechselpunkt und die Steigung in diesem
Punkt eingestellt werden kann.
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Die Hilfsfunktion hp(z) entspricht einer an der x-Achse gespiegelten
Ségezahnfunktion mit einer Periode von 1, wobei hp(0) = 1 und hp(1) =0
ist. Die Hilfsfunktion wird im zweiten Term von F bendtigt und sorgt
dafiir, dass unabhéngig von den gewdhlten Werten fiir ¢; und co, immer
F(0) =1 gilt.

0 , <0
hp(z)=% 1—2z ,0<z<1 (6.10)
0 ,x>1

Die Funktion F' (beispielhaft mit ¢; = ¢ = 10) und deren Hilfsfunkti-
on hp sind in Abbildung 6.7 zu sehen. Sie hat einen Wertebereich von
[0,1]: Bei E = 0 ist F = 1 und konvergiert fiir F — oo gegen 0. Mit
dem Faktor ¢; lasst sich der Wechselpunkt (Durchgang durch den Wert
0.5) konfigurieren und mit dem Faktor ¢y der Grad der negativen Stei-
gung an diesem Punkt. Es werden nur positive Werte fiir £ betrachtet, da
negative (Zeit-)Werte nicht vorkommen koénnen. Wird der Parameter ¢;
fiir die Steigung im Wechselpunkt gewéhlt, kann der gewiinschte Wech-
selpunkt Eyyechser anschlieend mit dem Parameter c¢o iiber die Gleichung
6.11 einstellt werden:

c2 = ¢1 - Ewechsel (611)

Im Folgenden werden die konkreten Funktionen der vorgeschlagenen
Metriken Ms, M5 und M, vorgestellt:

e Bei der Metrik der letzten Verwendung eines Datensatzes My ist
ein langsameres Abfallen (verglichen mit der Steigung des norma-
len Arkuskotangens) der Prioritdt mit zunehmender Zeitdifferenz
erwiinscht. Aus diesem Grund muss der Parameter c¢; klein gewéahlt
werden, beispielsweise ¢; = 0.05, um eine flache und negative Stei-
gung zu erhalten. Fiir die Metrik der letzten Verwendung wére bei-
spielsweise der Wechselpunkt nach 30 Tagen sinnvoll. Wird die Zeit-
differenz zur letzten Verwendung AV, also der Eingabeparameter
Eavy, in Tagen angegeben, ergibt sich mit Gleichung 6.11 fir ¢ =
1.5. Die Metrik My kann so iiber folgende Gleichung berechnet wer-
den:

My(Eay) = F(Eay,0.05,1.5) (6.12)

Der Verlauf von Metrik My ist in Abbildung 6.8 zu sehen.
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6.1 Bendtigte Komponenten fiir das Gesamtsystem

e Fiir die Metrik iiber das Alter eines Datensatzes M3 wird ein gréerer

Zeitraum fiir den Abfall der Prioritdt gewéhlt. Deshalb wird der
negative Gradient der Funktion mit ¢; = 0.01 noch flacher als bei
My gewahlt. Der Wechselpunkt wird bei einem durchschnittlichen
Alter des Datensatzes von 180 Tagen eingestellt. Daraus ergibt sich
mit Hilfe der Gleichung 6.11 fiir ¢ = 1.8. Diese Metrik kann wie
folgt berechnet werden:

MB(EAlter) = F(EAltera 0.01, 1'8) (6'13)

Der Verlauf von Metrik Mj ist ebenfalls in Abbildung 6.8 zu sehen.

Die Metrik fiir den Schutz neuer Daten My soll den Schutz Escpyt,
fir 7 Tage aufrechterhalten (Wechselpunkt). Dazu muss die Metrik
bis dahin einen Wert nahe 1 und danach schnell einen Funktions-
wert nahe 0 annehmen. Es wird also ein grofler negativer Gradient
fiir diese Metrik benotigt, der sich mit einem vergleichsweise grofien
Wert fiir den Parameter ¢; = 140 realisieren lisst. So ergibt sich fiir
den Wechselpunkt nach 7 Tagen mit Gleichung 6.11 fiir ¢ = 20. Die
Schutz-Metrik My berechnet sich wie folgt:

M4(ESchutz) = F(ESchutza 207 140) (614)

Auch der Verlauf von Metrik My ist in Abbildung 6.8 zu sehen.

% %K X% %

Abb.

A
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
E

6.8: Verlauf der Metriken My, M3 und My mit E im Intervall [0, 300].
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6 Anwendung des lernenden Systems

Bewertung von gelernten Informationen

Anhand von simulierten Daten wird gezeigt, dass die vorgeschlagenen Me-
triken fiir die Anwendung im Fahrzeug geeignet sind. Dazu werden 10000
Messungen von 500 Kurven, die je einen Datensatz bilden, iiber einen Zeit-
raum von zwei Jahren (730 Tage) simuliert. Die 500 Kurven, beziehungs-
weise Datensétze, besitzen eine gleichméflig verteilte Wahrscheinlichkeit,
die besagt, wie oft das Fahrzeug in den 730 Tagen an dieser Kurve vorbei-
fahrt. AnschlieBend werden 10000 Messungen simuliert und den Datensét-
zen auf Basis dieser Wahrscheinlichkeit zugeordnet. Dabei wird auch der
Lernprozess simuliert und die relevanten Eigenschaften fiir die Metriken
berechnet. In Abbildung 6.9 sind diese Eigenschaften der 500 Datensétze
als Histogramm dargestellt:

e Der erste Plot in Abbildung 6.9 zeigt, wie viele Datensétze welche
Anzahl an Messungen haben. Dieser Umfang der Messungen
wird fiir M; benétigt.

Es existieren demnach viele Datensétze, die weniger als ~40 Mes-
sungen haben und wenige Datensédtze die mehr als ~40 Messungen
haben.

e Der zweite Plot in Abbildung 6.9 zeigt, wie viele Datenséitze vor
wie vielen Tagen das letzte Mal verwendet wurden. Die letzte
Verwendung wird fiir My bendtigt.

Die meisten Datensdtze wurden in den letzten 100 Tagen verwendet
und nur bei wenigen liegt die letzte Verwendung weiter als 100 Tage
zuriick.

e Der dritte Plot in Abbildung 6.9 zeigt, wie viele Datensétze welches
Alter (Durchschnitt der letzten 7 Messungen) haben. Das durch-
schnittliche Alter wird fiir M3 bendtigt.

Die meisten Datensétze haben ein Alter um 100 Tage. Die Anzahl

dieser nimmt dann bis zum maximalen Alter von 730 Tagen ab.

e Der vierte Plot in Abbildung 6.9 zeigt, bei wie vielen Datensdtzen
dessen erste Messung ein bestimmtes Alter hat. Das Alter der
ersten Messung wird fiir My bendtigt.

Das Alter der ersten Messung jedes Datensatzes ist gleichméfig iiber
alle 730 Tage verteilt.
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Abb. 6.9: Haufigkeitsverteilung der vier Eingabeparameter der 500 simu-
lierten Datensatze als Histogramm.
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6 Anwendung des lernenden Systems

Basierend auf diesen simulierten Datensétzen wurden die Metriken und
die Prioritdt berechnet. Die Metriken M;, M>, M3, M, und die Prioritét
P bilden alle auf das Intervall [0, 1] ab. Das Ziel der Metriken und vor-
rangig der Prioritat ist, die Eingabeparameter so zu bewerten, dass eine
gleichméfige Verteilung in diesem Wertebereich entsteht. Die Ergebnisse
sind in Abbildung 6.10 als Histogramm dargestellt:
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Der erste Plot in Abbildung 6.10 zeigt die Verteilung der Umfang-
Metrik M;. Diese Metrik konnte die Datensétze gleichméaflig vertei-
len. Die Liicken im Bereich 0 bis circa 0.5 entstehen aufgrund des
ganzzahligen Eingabeparameters der Metrik (Anzahl der Messun-
gen). Da sich die Funktion von M; nur asymptotisch an den Wert 1
annéhert, konnte bei der simulierten Anzahl an Messungen ein Wert
von 1 noch nicht erreicht werden.

Der zweite Plot in Abbildung 6.10 zeigt die Verteilung der letzte
Verwendung-Metrik Ms. Auch diese Metrik kann die Datensétze,
bis auf kleine Haufungen im Bereich um 0 und 1, gleichméfig auf
den Wertebereich abbilden.

Der dritte Plot in Abbildung 6.10 zeigt die Verteilung der Alter-
Metrik Mj. Bis auf kleine Haufungen in den Bereichen 0.1 und 0.9
ist auch diese Metrik in der Lage den Eingabeparameter gleichméfig
auf den Wertebereich abzubilden.

Der vierte Plot in Abbildung 6.10 zeigt die Verteilung der Schutz-
Metrik My. Der Schutz neuer Datensétze ist erwartungsgeméf3 nur
flir sehr wenige Datensétze aktiv, deren erste Messung jiinger als
7 Tage ist. Alle anderen Messungen erhalten einen sehr niedrigen
Wert und werden nicht mehr geschiitzt. Bei dieser Metrik soll auf-
grund ihrer Sonderfunktion keine gleichméfiige Verteilung auf den
Wertebereich erfolgen.

Der fiinfte Plot in Abbildung 6.10 zeigt die Verteilung der Prioritét
P. Sie kombiniert alle vier vorgestellten Metriken mit individuellen
Gewichten (siehe Gleichung 6.7). Da Mj ein voriibergehender Schutz
ist, wiirde sich die Prioritdt P auflerhalb der Schutzzeit aus My,
M, und M3 zusammensetzen (jeweils eine Gewichtung von %) Mo
und Ms basieren beide auf dem Alter des Datensatzes, M7 hingegen
auf dem Umfang des Datensatzes. Damit diese beiden Eigenschaften
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(Umfang und Alter) gleichgewichtet (jeweils eine Gewichtung von %)
werden, wird fiir M; eine Gewichtung von 2 gewéhlt:

_2-M1+1‘M2+1-M3+1‘M4
B 5

P (6.15)
Die Prioritat ist gleichméBig iiber den Wertebereich verteilt, mit der
Ausnahme des oberen Bereichs (circa 0.8 bis 1) aufgrund von My,
die in den meisten Fallen 0 ist.

Die Berechnung der Prioritat ist nicht zeitkritisch und kann mit freien
Ressourcen wihrend der Fahrt oder nach einer Fahrt berechnet werden.
Dadurch sind die Kosten der Berechnung nicht kritisch und miissen keinen
Grenzwert einhalten.

Mit Hilfe der Prioritat P, die aus den vorgeschlagenen Metriken M;, Ms,
Ms und My berechnet wird, kann eine Bewertung der Informationen im
lernenden System durchgefiihrt werden. Damit kdnnen die unwichtigsten
Informationen gezielt geléscht werden, falls beispielsweise der Speicher-
platz im Fahrzeug voll ist. Dadurch kann eine uneingeschréankte Funktion
des lernenden Systems in Bezug auf freien Speicherplatz gewéhrleistet wer-
den, ohne unwissentlich wichtige Daten zu l6schen. So kénnen im Fall des
adaptiven Kurvenwarners neue Kurven immer gelernt werden.

Sobald jedoch Daten aus dem lernenden System geléscht werden, wird
das Potential des lernenden Systems eingeschrankt. Dies sollte deswegen
verhindert werden. Die Berechnung einer Prioritdt ermoglicht es dem ler-
nenden System einen Zustand herzustellen in dem weiterhin gelernt wer-
den kann. Tritt ein solcher Fall ein, kann beispielsweise der Fahrer dar-
iiber informiert werden. So hat er die Moglichkeit den Speicherplatz zu
vergroflern oder manuell gelernte Informationen zu loschen (beispielsweise
fiir bestimmte Regionen), um die uneingeschréankte Funktion wiederher-
zustellen.
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6.1 Bendtigte Komponenten fiir das Gesamtsystem

Die drei Komponenten Key-Value DBS, Selektion und Berechnung der
Prioritdt sollen mit dem erweiterten Lernprozess mit der Messwertreihen-
Transformation und dem t-Test- Vergessen in ein Gesamtsystem integriert
werden. Eine Ubersicht dieser Komponenten und deren Einordnung in das

lernende System ist in Abbildung 6.11 dargestellt.

Sensoren

Lernendes System

Selektion

Messwertreihen-
Transformation

O

Lernprozess t-Test-
(KDE) Vergessen
Key-Value Berechnung
DBS Prioritat

.

v

FAS

Abb. 6.11: Komponenten des lernenden Systems der vorliegenden Arbeit.

Die Beitrage des 6. Kapitels sind griin hervorgehoben.
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6 Anwendung des lernenden Systems

6.2 Der adaptive Kurvenwarner im Versuchstrager

Der adaptive Kurvenwarner basierend auf dem in der vorliegenden Arbeit
entwickelten lernenden System wurde im Versuchstriager getestet.

Dafiir stand ein Versuchstréger der Daimler AG zur Verfiigung, ein
Mercedes-Benz des Modells S-Klasse (Baujahr 2006). Fiir die Tests wur-
den die Beitrdge der vorliegenden Arbeit implementiert und ein Frame-
work fiir ein lernendes System erschaffen. Der adaptive Kurvenwarner
wurde als FAS in diesem Framework realisiert. Das gesamte System wur-
de auf einem Laptop eingerichtet, wodurch der Laptop im Versuchsaufbau
das Steuergerat ersetzt. Die Sensordaten konnten von den Fahrzeugbussen
tiber mehrere USB-CAN-Adapter von PEAK [67] am Laptop ausgelesen
werden. Zur Simulation des Steuergerdts und zum Auslesen der Sensor-
daten wurde ein Laptop des Modells Lenovo ThinkPad T410s [43] mit
Intel Core i5-540M Prozessor, 8GB RAM und SSD verwendet. Als Ak-
tor beziehungsweise HMI wurde ein Tablet verwendet, das iber WLAN
mit dem Laptop verbunden wurde. Das Tablet stellt die Fahrzeugposi-
tion auf der digitalen Karte und die ausgelosten Warnungen dar. Dieser
Versuchsaufbau ist in Abbildung 6.12 schematisch dargestellt.

Versuchstréger Laptop Tablet

CAN-USB-Adapter - WLAN .

> >

O O N— '

I

Framework des lernenden Systems

Adaptiver Kurvenwarner

Abb. 6.12: Schematische Darstellung des Versuchsaufbaus.

Abbildung 6.13 zeigt den Innenraum des Versuchstragers mit Laptop
und dem in der Mittelkonsole angebrachten Tablet fiir das HMI. Das HMI
des adaptiven Kurvenwarners verwendet alle drei Arten der HMI-Aktoren:
Visuell, akustisch und haptisch (siehe 2.1.2). Visuell wird dem Fahrer auf
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6.2 Der adaptive Kurvenwarner im Versuchstrager

einem Display die Fahrzeugposition auf der digitale Karte prasentiert und
bei einer Kurvenwarnung die gelernte Geschwindigkeit inklusive der Kur-
venrichtung angezeigt. Die Kurvenwarnung wird akustisch durch Warnto-
ne unterstiitzt. Beim Prototyp wurde fiir die Anzeige des HMI ein Tablet
benutzt, das iiber eine Vibrationsfunktion verfiigt. Dieser haptische Ak-
tor wurde parallel zu den Warnténen verwendet. Fiir eine Umsetzung in
einem Serienfahrzeug kann stattdessen ein Vibrationsmotor beispielsweise
im Lenkrad oder im Sitz verwendet werden.

Abb. 6.13: Bild vom Versuchstréager mit HMI-Tablet (angebracht an die
Mittelkonsole) und Laptop mit CAN-Anbindung auf dem das lernende
System und der adaptive Kurvenwarner ausgefiihrt wird.

Die durchgefiihrten Testfahrten verliefen erfolgreich. Insgesamt wurde
der adaptive Kurvenwarner in iiber 50 Fahrten getestet. Das lernende Sys-
tem konnte Kurven erkennen und im Datenspeicher mit der entsprechen-
den Identifikationsnummer der Strafle aus der digitalen Karte ablegen. Je-
de weitere Fahrt durch eine erkannte Kurve wurde korrekt zugeordnet und
die gelernten Informationen entsprechend durch den Lernprozess aktuali-
siert. Wenn auf eine bereits erkannte Kurve zugefahren wird, informiert
das Tablet den Fahrer iiber die Position und Richtung der kommenden
Kurve. Wird mit erhohter Geschwindigkeit auf die Kurve zugefahren, 16st
der adaptive Kurvenwarner zuverlassig eine prézise Warnung iiber das Ta-
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6 Anwendung des lernenden Systems

blet aus. Im folgenden werden die verschiedenen Hinweise und Warnungen
des adaptiven Kurvenwarners beispielhaft an einer Fahrt durch die Bir-
kenallee-Kurve vorgestellt (HMI Design von Fraunhofer Fokus):

e Hinweis 1: Beim Anfahren der bereits gelernten Kurve wurde eine

Markierung in Form eines Schildes angezeigt. Das Schild informiert
iiber die Position und Richtung der Kurve, die bereits erkannt und
gelernt wurde (siehe Abbildung 6.14).

Hinweis 2: Beim Anndhern an die bekannte Kurve wird in der rech-
ten oberen Ecke des Displays ein grofleres Hinweisschild mit der
Kurvenrichtung angezeigt (siehe Abbildung 6.15). Gleichzeitig wird
der angezeigte Kartenausschnitt auf die Kurve fixiert.

Warnung 1: Bei dieser Fahrt wurde die Geschwindigkeit iiber das
gelernte Niveau erhoht. Dadurch wiirde das Fahrzeug zu schnell in
die Kurve einfahren. Am rechten Rand des Displays wird eine War-
nung ausgegeben, welche die gelernte Geschwindigkeit (abgerundet
auf 5’%’” Schritte) und die Kurvenrichtung enthélt (siehe Abbildung
6.16). Dabei wird ein einfacher Warnton ausgegeben und die Vibra-
tion des Tablets aktiviert.

Warnung 2: Reagiert der Fahrer nicht auf diese Warnung und verzo-
gert nicht, wird die zweite Warnstufe aktiv. Die Geschwindigkeits-
warnung mit Kurvenrichtung wird in diesem Fall als Vollbildwar-
nung dargestellt (siehe Abbildung 6.17). Zusétzlich wird ein Warn-
ton zweifach ausgegeben und ebenfalls die Vibration aktiviert.

Die Tests des lernenden Systems am Beispiel des adaptiven Kurvenwar-
ners im Versuchstriager demonstrierten die Tauglichkeit der Beitrdge der
vorliegenden Arbeit unter realen Bedingungen.
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o
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Google o

Abb. 6.14: HMI des adaptiven Kurvenwarners bei der Anfahrt an eine
gelernte Kurve, die markiert wurde.

gt

Google

Abb. 6.15: HMI des adaptiven Kurvenwarners bei der Annéherung an eine
gelernte Kurve mit Infosymbol in der oberen rechten Ecke.
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6 Anwendung des lernenden Systems

Abb. 6.16: HMI des adaptiven Kurvenwarners. Ersten Stufe der Warnung;:
Gelernte Geschwindigkeit und Kurvenrichtung am rechten Rand.
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Abb. 6.17: HMI des adaptiven Kurvenwarners. Zweiten Stufe der War-
nung: Gelernte Geschwindigkeit und Kurvenrichtung als Vollbild.
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6.3 Zusammenfassung

6.3 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde gezeigt, wie die Realisierung eines lernenden Sys-
tems im Fahrzeug und des adaptiven Kurvenwarners, durch die Beitrige
der vorliegenden Arbeit erméglicht wurde. Der adaptive Kurvenwarner
konnte in einem Versuchstriager mit realen Sensordaten in Echtzeit erfolg-
reich getestet werden.

Um ein lauffihiges Gesamtsystem zu erschaffen, wurde der erweiter-
te Lernprozess mit der Messwertreihen-Transformation und dem t-Test-
Vergessen um drei weitere Komponenten ergénzt.

Es wurde ein Datenspeicher entwickelt, der die gelernten Informatio-
nen persistent speichern kann und einen schnellen Zugriff auf diese Daten
bietet. Dafiir wurde die Oracle Berkeley DB, ein Key-Value Datenbank-
modell, in Kombination mit einer Adressierung tiber die Strafienidentifika-
tionsnummern der digitale Karte verwendet, die ein intelligentes Vorladen
von Informationen ermdoglicht.

Eine Selektion von relevanten Sensordaten konnte die Menge der zu ver-
arbeitenden Daten deutlich reduzieren, indem nur benétigte Sensordaten
in relevanten Situationen aufgezeichnet und gelernt werden. Dazu wurde
eine Erkennung von Kurven fiir den adaptiven Kurvenwarner vorgestellt.
Dariiber hinaus wurde gezeigt, wie der Einfluss vom Stralenverkehr auf
die gelernten Informationen ausgeschlossen werden kann.

Die Berechnung einer Prioritit zur Bewertung von gelernten Informa-
tionen wurde mit 10000 simulierten Messungen in 500 Kurven erfolgreich
iiberprift. Mit vier vorgestellten Metriken, konnten die gelernten Informa-
tionen gleichméfig auf den Wertebereich der Prioritét verteilt werden. So
konnen jederzeit die Informationen mit der niedrigsten Prioritdt bei un-
zureichend freiem Speicherplatz geloscht werden. Damit kann stets freier
Speicherplatz zum Lernen gewéhrleistet werden, ohne wichtige Daten zu
entfernen.

Das lernende System mit dem adaptiven Kurvenwarner wurde imple-
mentiert, im Versuchstrager inklusive eines HMIs integriert und erfolgreich
wéahrend der Fahrt im Fahrzeug getestet. Die prazise ausgeldsten Kurven-
warnungen bei gelernten Kurven ermoglichten eine rechtzeitige Reduzie-
rung der Geschwindigkeit auf eine gelernte normale Geschwindigkeit.

Die prototypische Umsetzung im Versuchstréager und die dabei entstan-
denen Ergebnisse zeigen, dass ein lernendes System mit den Beitragen der
vorliegenden Arbeit ein neues Spektrum an Verbesserungen bestehender
und die Umsetzung neuer FAS ermoglicht.
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Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war die Verbesserung bestehender und das Entwickeln
neuer FAS mit Hilfe eines lernenden Systems im Fahrzeug. Als Leitbei-
spiel wurde dafiir ein adaptiver Kurvenwarner verwendet, der mit den
Beitrdgen dieser Arbeit umgesetzt werden konnte und erfolgreich in ei-
nem Versuchstrager ausgefithrt wurde.

7.1 Beitrage

Im Folgenden werden die konkretisierten Ziele dieser Arbeit aus Abschnitt
3.5 aufgegriffen, um die Beitrage der vorliegenden Arbeit zusammenzufas-
sen.

Lernen von heterogenen Sensormesswertreihen

Ziel: Der Lernprozess soll erweitert werden, damit heteroge-
ne Sensoresswertreihen mit der Kerndichteschéitzung gelernt
werden konnen.

FAS koénnen mit den detaillierten Informationen durch das Lernen von
Messwertreihen deutlich préziser agieren, wie es am adaptiven Kurven-
warner gezeigt wurde. Damit die Kerndichteschidtzung fiir die Zusammen-
fassung von Messwertreihen verwendet werden kann, wurde in der vorlie-
genden Arbeit eine Messwertreihen-Transformation erarbeitet. Mit dieser
Transformation werden die zeitabhédngigen, heterogenen Messwertreihen
der Sensoren auf ein gemeinsames, positionsabhédngiges Raster abgebildet
und damit homogenisiert. Fiir die FAS liegen damit fiir jeden Raster-
punkt die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Sensormesswerte vor und
es kann beispielsweise das wahrscheinlichste Geschwindigkeitsprofil durch
eine Kurve abgeleitet werden. Mit einem solchen Profil kann die Funktion
von FAS erweitert werden. Der adaptive Kurvenwarner kann so deutlich
prézisere Warnungen ausgeben, als mit bisher vorgestellten lernenden Sys-
temen im Fahrzeug.
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Erkennung von ungiiltigen Informationen im lernenden System

Ziel: Es soll eine unabhiingige und schnellere Anderungser-
kennung zur Detektion ungiiltiger Informationen im lernenden
System erarbeitet werden.

In der vorliegenden Arbeit wurde eine neue, schnellere und unabhéngi-
ge Anderungserkennung basierend auf einem Hypothesentest entwickelt.
Mit dieser kénnen Informationen aus dem lernenden System entfernt wer-
den, die durch eine Anderung ungiiltig geworden sind. Der verwendete
Zweistichproben-t-Test ermoglicht es dem t-Test- Vergessen durch passend
gewihlte Stichproben verschiedene Anderungstypen zu erkennen, dazu
zéhlen sprungartige und schleichende Anderungen. Dabei werden die Sen-
sormesswerte direkt fiir die Anderungserkennung verwendet, wodurch das
t-Test- Vergessen unabhingig vom verwendeten Lernprozess ist. Dadurch
ist die Leistungsfiahigkeit der Anderungserkennung konstant und unabhén-
gig von der Qualitdt des Lernprozesses. Mit dem t-Test- Vergessen kann
die einwandfreie Funktion von FAS, wie dem adaptiven Kurvenwarner,
schneller wiederhergestellt werden.

Anwendung des lernenden Systems

Ziel: Das lernende System soll als lauffahiges Gesamtsystem
im Versuchstriager integriert und der adaptive Kurvenwarner
realisiert werden. Dazu soll der fiir das Lernen von Messwer-
treihen erweiterte Lernprozess, die neu entwickelte Anderungs-
erkennung, der Datenspeicher, die Selektion relevanter Daten
und die Priorisierung von Informationen implementiert und als
ein lernendes System zusammengefiigt werden.

Das lernende System wurde als lauffihiges Gesamtsystem im Versuchs-
trager integriert, um den adaptiven Kurvenwarner mit echten Sensordaten
im Fahrzeug zu testen.

Dazu wurden drei periphere Komponenten entwickelt, implementiert
und getestet.

1. Es wurde gezeigt, dass fiir einen schnellen, persistenten Datenspei-
cher die Adressierung iiber eine digitale Karte in Verbindung mit
einem Key-Value-Datenbankmodell eine geeignete Wahl ist, um die
gelernten Informationen schnell den FAS bereitzustellen.
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7.2 Weiteres Beispiel fiir die Anwendung des lernenden Systems

2. Zur Verringerung des Verarbeitungsaufwands im lernenden System
wurde eine Selektion benotigter Daten in relevanten Situationen vor-
gestellt. Als Beispiel wurde eine Kurvenerkennung fiir den adaptiven
Kurvenwarner realisiert.

3. Damit neue Informationen gelernt werden kénnen, miissen bei vol-
lem Speicher Daten aus dem lernenden System entfernt werden. Es
wurde ein leicht erweiterbares und konfigurierbares Verfahren zur
Bewertung von gelernten Informationen entwickelt. Dazu wurde ein
Algorithmus fiir eine Prioritdt basierend auf Metriken entwickelt,
die verschiedene Eigenschaften der gelernten Informationen bewer-
ten wie Alter, Messwertumfang und deren Nutzung. So kénnen ge-
zielt die unwichtigsten Daten aus dem lernenden System entfernt
werden.

Diese drei Komponenten wurden in ein Gesamtsystem integriert und
im Fahrzeug getestet. Ebenfalls wurde die Messwertreihen-Transformation
und das t-Test- Vergessen mit echten Sensordaten aus dem Versuchstriager
getestet und ausgewertet. Mit Hilfe dieser Beitrdge konnte ein lernendes
System im Fahrzeug realisiert werden. Damit ist es moglich die Funk-
tion von FAS zu verbessern, wie es am Beispiel des adaptiven Kurven-
warner gezeigt wurde. Dieser konnte unbekannte Kurven erkennen, deren
Geschwindigkeitsprofile lernen, den Fahrer rechtzeitig vor einer iiberhdh-
ten Geschwindigkeit warnen und sich Anderungen anpassen. Es kénnen
auch die anderen skizzierten Verbesserungen bestehender FAS mit die-
sem lernenden System umgesetzt werden, wie beispielsweise die adaptive
Automatikschaltung.

Ein lernendes System mit den Beitrdgen dieser Arbeit erdffnet vielen
FAS, die in modernen Fahrzeugen verbaut sind, neues Potential fiir eine
verbesserte Funktion.

7.2 Weiteres Beispiel fiir die Anwendung des
lernenden Systems

Eine weitere Anwendung des lernenden Systems wére die Umsetzung der
in Abschnitt 3.1 vorgestellten adaptiven Automatikschaltung.

Damit die Automatikschaltung vor Steigungen nicht einen moglicher-
weise falschen Gang einlegt, kénnen die Positionen und der Grad der Stei-
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7 Zusammenfassung

gungen gelernt werden [13]. Dies sind die relevanten Situationen, in denen
die adaptive Automatikschaltung aktiv ist und versucht einen Gang zu
wahlen, mit dem die dort typische Beschleunigung des Fahrers umgesetzt
werden kann. Dafiir muss das lernende System wéihrend einer Steigung die
gemessene oder die angeforderte Fahrzeugldngsbeschleunigung lernen.

Mit dieser Information kann vor und bei Steigungen ein passender Gang
eingelegt oder gehalten werden und damit unnétige Schaltvorgdnge und
Verschleil reduzieren. Mit der bekannten Motorleistung iiber den Dreh-
zahlverlauf, der Getriebeiibersetzung und dem Fahrzeuggewicht kann die
mogliche Léangsbeschleunigung des Fahrzeugs berechnet werden. Unter-
schreitet diese Léngsbeschleunigung die vom Fahrer angeforderte Langs-
beschleunigung an einer Position, muss ein niedrigerer Gang gewéhlt wer-
den.

7.3 Ausblick

Die vorliegende Arbeit verbessert den Lernprozess fiir ein lernendes Sys-
tem im Fahrzeug. Die Beitrdge der vorliegenden Arbeit wurden unter An-
nahmen und Einschrankungen (siche Abschnitt 3.2) entwickelt. Zukiinf-
tige Forschungen kénnten das lernende System weiter verbessern, indem
folgende Aspekte ndher untersucht werden:

Spurbasierte Zusammenfiihrung von Messwertreihen: Bisher wird die
Zusammenfiihrung von Messwertreihen unabhéngig von der Spur durch-
gefiihrt, in der sich das Fahrzeug befindet. Dadurch werden die Mess-
wertreihen aller Spuren einer Fahrtrichtung als eine Spur betrachtet und
zusammengefiihrt. Wird das Fahrzeug eindeutig einer Spur zugeordnet,
kann das lernende System Informationen fiir jede Spur getrennt lernen.

Klassifikation von Modi nach Anderungen: Anderungen in Sensorsi-
gnalen kénnen aus verschiedenen Griinden entstehen. Die gefahrene Ge-
schwindigkeit in einer Kurve kann sich durch Schlaglécher oder Baustel-
len verdandern oder aber durch bestimmte Witterungen wie Nebel, Nésse,
Schnee oder Eis. Das Verwerfen der gelernten Informationen einer tro-
ckenen Fahrbahn, wenn Schnee liegt, ist nicht sinnvoll. Stattdessen ware
es sinnvoll verschiedene wiederkehrende Modi zu lernen, zwischen denen in
solchen Fillen umgeschaltet wird. Diese Modi konnen als Trainingsdaten
fiir Klassifikationsverfahren wie Support Vector Machines oder neuronale
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7.3 Ausblick

Netze verwendet werden, mit denen versucht werden kann, die Messungen
nach einer Anderung einem bekannten Modus zuzuordnen.

Lernen komplexer Messwerte: Es konnen skalare Messwertreihen ge-
lernt werden, komplexe Messwerte wie (Stereo-)Kamerabilder oder 3D-
Punktwolken vom LiDAR Sensor hingegen nicht. Der Lernprozess kénnte
erweitert werden, so dass multidimensionale Messwerte und Messwertrei-
hen gelernt werden. Mit einer solchen Erweiterung kénnten auch komple-
xere umgebungserfassende Sensoren fiir die Verbesserung von FAS ver-
wendet werden und die verfiigbaren Informationen im lernenden System
deutlich vergrofiern.

Verwendung von Kommunikation: Wird das Fahrzeug nicht als geschlos-
senes System betrachtet und kénnen externe Quellen fiir Informationen
einbezogen werden, wire es moglich, allgemeingultige Informationen zwi-
schen lernenden Systemen auszutauschen. Die dadurch deutlich héhere
Anzahl von Messwerten konnte nicht nur das Lernen beschleunigen und
verbessern, auch die Anderungserkennung wiirde davon stark profitieren.
So wire es beispielsweise moglich, eine Anderung in der Fahrzeugumge-
bung mit einem Schwarm von Fahrzeugen in einer kiirzeren Zeitspanne
zu erkennen und diese zu allen lernenden Systemen zu propagieren. Zu-
dem wiirden lernende Systeme die Moglichkeit bekommen, Informationen
iiber bisher nicht befahrene Strecken zu erhalten und schon bei der ersten
Befahrung einen Mehrwert bieten.
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