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Kurzfassung

Die vorliegende Dissertation befasst sich mit der Erkennung der Querungsintention von
Fuigdngern, um das ,,Situationsbewusstsein®“ zukiinftig automatisiert fahrender Fahrzeuge
im stéddtischen Umfeld zu verbessern. Auf Basis einer ausfithrlichen Analyse bestehender
Definitionen und Modelle zur menschlichen Intention wird zunéchst der Begriff , Fufiganger-
intention“ eindeutig definiert und prézise abgegrenzt von im bisherigen Stand der Technik
synonym verwendeten Begriffen. Weiter wird nach ausfiihrlicher Analyse des beobachtbaren
Querungsverhaltens von Fulgiangern ein bereits bekanntes Modell zur Erkennung von Fah-
rerintentionen an die Erkennung der Querungsintention von Fuflgingern angepasst — mit
dem Ergebnis, dass die im Modell beschriebenen Verhaltensweisen querungswilliger Fuf-
ginger iiber kontext- und posenbasierte Informationen beobachtet werden kénnen. Diese
Erkenntnis bildet die Basis fiir den Entwurf eines neuen Erkennungssystems, bei dem merk-
malsbasierte Methoden des maschinellen Lernens unter Verwendung der Support Vector
Regression eingesetzt werden. Da aus dem Stand der Technik keine geeignete Beschrei-
bungsform fiir das kontextuelle Bewegungsverhalten eines Fulgidngers bekannt ist, wird
ein eigenes Verfahren entwickelt, das die FuB3géngerbewegung relativ zu relevanten Szenen-
elementen abbildet. Zur Beschreibung posenbasierter Informationen sind bereits mehrere
theoretisch geeignete Merkmale bekannt. Die nicht direkte Beobachtbarkeit der Intention
stellt die Bestimmung der Referenz, die fiir das Training und die Evaluation des neuen
Ansatzes bendtigt wird, schliefllich vor neue Herausforderungen. Diesen wird in der vorlie-
genden Arbeit mit der Entwicklung einer beobachterbasierten Videoannotationsmethode
begegnet, mit Hilfe derer das Urteil menschlicher Beobachter als Referenz verwendet wer-
den kann. Die auf Basis von — im deutschen Straflenverkehr aufgenommenen — Videodaten
durchgefiihrte Evaluation zeigt schliellich, dass die Erkennung der Querungsintention von
FuBigdngern mit dem entwickelten Ansatz moglich ist. Verbesserungsbedarf besteht vor al-
lem noch hinsichtlich der Erkennung positiv ausgeprigter Querungsintentionen sowie bei
der Vorhersage des genauen Unsicherheitswerts. Fiir zukiinftige Entwicklungsprojekte wird
eine Reduktion der mit einem einzelnen Pradiktor zu erfassenden Situationskomplexitét
empfohlen, die durch den Einsatz mehrerer, spezifisch trainierter Situationsexperten in

Kombination mit einer Situationsklassifikation erreicht werden kann.
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Kapitel 1
Einleitung

Automatisiertes Fahren hat das Potential, die Mobilitdt der Zukunft duBlerst sicher,
komfortabel und effizient zu gestalten. Erste prototypische Systeme tibernehmen be-
reits in speziellen Situationen, wie etwa auf der Autobahn oder im Parkhaus ohne
Mischverkehr, die Fahraufgabe komplett. Diese Systeme sind bisher jedoch auf Situa-
tionen in stark strukturierter Umgebung und mit begrenzten Umgebungsvariablen be-
schrankt. Zukiinftig sollen auch im stéddtischen Umfeld automatisierte Fahrfunktionen

realisiert werden.

1.1 Motivation

Im stéadtischen Umfeld besteht im Vergleich zu den bereits beherrschbaren Szenarien
eine deutlich komplexere Verkehrssituation. Diese ist gepragt durch eine Vielzahl an
Umgebungsvariablen und ein hohes Interaktionslevel zwischen den Verkehrsteilneh-
mern. Entgegen heutiger technischer Systeme, ist der menschliche Fahrer sehr gut in
der Lage, sich auch in solchen komplexen Situationen seiner Umgebung zutreffend be-
wusst zu sein und, vor dem Hintergrund des eigenen Ziels, Entscheidungen fiir ein
sicheres und effizientes Handeln zu treffen (Anthony, 2016). Ein Ansatz, um zukiinftig
auch in komplexen Situationen wie dem stadtischen Umfeld automatisiert fahren zu
konnen, ist somit die Ubertragung der kognitiven Fihigkeiten des Menschen zum Situ-

ationsbewusstsein auf ein Fahrzeugsystem. In Kombination mit einem angemessenen
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Zustand der Umgebung <

: : : Feedback
Situationsbewusstsein
Wahrnehmung Verstandnis Pradiktion Aktions-
der Objekte in der der aktuellen der zukiinftigen Entscheidung — fiih
aktuellen Situation Situation Situation U]

(Ebene 1) (Ebene 2) (Ebene 3)

Abbildung 1.1: Vereinfachte Darstellung des Modells zum Situationsbewusstsein von

Endsley (1995).

Interaktionskonzept ermoglicht ein entsprechend entwickeltes technisches Situations-
bewusstsein zukiinftigen automatisierten Fahrzeugen die Generierung menschenahn-
lichen Verhaltens, das konform den Erwartungen aller menschlichen Teilnehmer ist.
Hierdurch wird ein hinreichend konfliktfreier Ablauf des StraBlenverkehrs sowie ein
hohes Komfortlevel der Passagiere gewéhrleistet (Schneemann und Gohl, 2016).
Entsprechend dem Modell von Endsley (1995) muss das automatisierte Fahrzeug
zur Bildung eines Situationsbewusstseins drei Ebenen durchlaufen (s. Abb. 1.1). Die
erste Ebene beschreibt die Wahrnehmung aller Objekte und Elemente der aktuellen
Situation innerhalb einer dynamischen Umgebung. Auf der zweiten Ebene wird das
Verstandnis fiir die aktuelle Situation gewonnen, indem die wahrgenommenen Objekte
miteinander in Bezug gesetzt und mit angeeignetem Wissen verkniipft werden. Ebe-
ne drei beschreibt schliefllich die Pradiktion der zukiinftigen Situation auf Basis der
in den vorherigen Ebenen gewonnen Informationen sowie des Wissens tiber die mog-
liche Dynamik der identifizierten Elemente. Das so gebildete Situationsbewusstsein
bildet die Grundlage fiir die anschlieSfende Entscheidungsfindung beziiglich des eige-
nen Handelns, welche schliefSlich zur Ausfithrung entsprechender Aktionen fithrt. Diese
Aktionen nehmen wiederum Einfluss auf den Zustand der dynamischen Umgebung.
Vor dem Hintergrund der Entwicklung aktiver Komfort- und Sicherheitsfunktionen
im Bereich der Fahrerassistenzsysteme (FAS) gibt es beziiglich der Abbildung des
menschlichen Situationsbewusstseins bereits Erfolge bei der Detektion anderer Objek-
te mittels fahrzeugeigener Sensorik (Ebene 1), sowie bei der kurzzeitigen Préadiktion
der Objektposition (Ebene 3) (s. Abb. 1.2, obere Zeile). Auf Basis dieser Pradikti-
on werden gemeinhin tiber die Time-to-Collision (TTC) (Lee, 1976) potentielle Kol-
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Situationsbewusstsein

Wahrnehmung Verstandnis Pradiktion
(Ebenel) (Ebene 2) (Ebene 3)

° Reaktion auf Fugénger,
I » ™ - die im Fahrweg sind
g 4 S "Q/ bzw. die den Fahrweg

gerade betreten

FuBRgangerdetektion

Fruhzeitige Reaktion auf
relevante FuRRganger.

2 Q’ Interaktion zur Klarung
Fulgéngerdetektion Querungsintention Verhaltenspradiktion unklarer Situationen.

>

Abbildung 1.2: Vergleich des Situationsbewusstseins aktueller Fahrerassistenzsysteme
(FAS) mit den Anforderungen an zukinftige automatisierte Systemen am Beispiel

aktueller FuBigangerschutzsysteme (FGS).

lisionsrisiken mit den anderen Verkehrsteilnehmern erkannt, um daraufthin geeignete
Mafinahmen zur Kollisionsvermeidung, wie eine Fahrerwarnung oder eine automatische
Notbremsung, einzuleiten (Winner et al., 2015). Die bisher zur Pradiktion der Objekt-
positionen verwendeten Modelle basieren auf den physikalischen Zusammenhéngen
zwischen den kinematischen Groflen Position, Geschwindigkeit und Beschleunigung
(Scherf und Zecha, 2009). Dadurch kénnen die zukiinftigen Zusténde der detektierten
Objekte nur durch eine, auf der theoretischen Dynamik der Verkehrsteilnehmer ba-
sierenden, Extrapolation des aktuellen Bewegungszustands pradiziert werden. Dieses
resultiert in kurzen Vorhersagehorizonten, da die Préadiktionsunsicherheit mit steigen-
den Zeithorizonten schnell iiber ein vertretbares Niveau ansteigt (Rehder et al., 2015).
Der Handlungsspielraum aktueller FAS ist deswegen auf ein rein reaktives Verhalten
begrenzt, was fiir ein automatisiertes Fahrzeug nicht ausreichend ist. Eine allein auf
physikalischen Dynamikparametern basierende Pradiktion geniigt daher nicht, um fiir
das automatisierte Fahren in hochdynamischen Bereichen, wie dem stadtischen Um-
feld, ein akzeptables Fahrverhalten zu generieren.

Abhilfe kann eine auf der Ebene 2 einzuordnende Erkennung der Intention der an-
deren Verkehrsteilnehmer schaffen (s. Abb. 1.2, untere Zeile). Die Intention wird in

der philosophischen Handlungstheorie als Ursache menschlicher Handlung betrachtet
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(s. Abschn. 2.1). Thre Erkennung ermoglicht somit die Pradiktion der zukunftigen
Situation (Ebene 3) anhand der zu erwartenden Handlung und den dazu durchzufiih-
renden Aktionen. Zudem kann bei der Pradiktion die wechselseitige Beeinflussung des
Handelns der Verkehrsteilnehmer berticksichtigt werden. Im Vergleich zur Verwendung
rein physikalischer Bewegungsmodelle kénnen so deutlich langere Pradiktionshorizonte
erreicht und der Einfluss des eigenen geplanten Verhaltens auf die anderen Verkehrs-
teilnehmer einbezogen werden.

Im Gegensatz zu den in bisherigen Fahrerassistenzsystemen verwendeten kinemati-
schen Groflen ist die Intention jedoch kein quantitativer Parameter, der direkt iiber
eine Sensormessung erfasst werden kann. Dieses stellt die Entwicklung eines techni-
schen Systems zur Intentionserkennung vor neue Herausforderungen: Die Intention
muss im Rahmen einer Operationalisierung zunéchst beobachtbar und messbar ge-
macht werden. Dazu bedarf es eines Modells, das die Erkennung der Intention auf
Basis beobachtbarer Gréflen zuldsst. Zudem fordert die nicht direkte Messbarkeit der
Intention neue Ansétze zur Referenzbestimmung. Eine besondere Herausforderung bei
der Operationalisierung bilden schliefllich die Unsicherheiten, mit denen Hypothesen
zur Intention der anderen Verkehrsteilnehmer vermutlich behaftet sind. Denn selbst ein
menschlicher Fahrer ist sich bei der Einschatzung des Gefahrenpotentials anderer Ver-
kehrsteilnehmer nicht immer sicher (Tsimhoni et al., 2008) und sagt deren zukiinftiges
Verhalten mitunter falsch vorher (Schmidt et al., 2008; Vollrath et al., 2006). Dennoch
ist ein aufmerksamer und erfahrener Fahrer eher selten in kritische Situationen mit
anderen Verkehrsteilnehmern involviert (OECD/ITF, 2015), da er sein Fahrverhalten
an die Unsicherheit der Situation anpasst (Schneemann und Gohl, 2016).

Im Vergleich zur Vorhersage des Bewegungsverhalten anderer Fahrzeuge oder Rad-
fahrer bildet die Verhaltensvorhersage von Fuflgangern eine besondere Herausforde-
rung. FuBginger konnen ihre Bewegungszustiande sehr dynamisch dndern (Rehder et
al., 2015), wodurch die auf Basis kinematischer Parameter erreichbaren Pradiktions-
horizonte auf einige Zehntelsekunden begrenzt sind (Kloeden et al., 2014). Aktuelle
FuBgingerschutzsysteme (FGS) sind daher nur in der Lage auf FuBBgénger zu reagieren,
die den Verkehrsraum des Fahrzeugs bereits betreten haben oder gerade dabei sind,

dieses zu tun. Daher verspricht vor allem bei Fufigangern die Erkennung der Intention
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eine deutliche Verbesserung der Pradiktionsgiite und bildet somit einen wesentlichen
Baustein bei der technischen Abbildung des menschlichen Situationsbewusstseins. An
diesem Punkt setzt die vorliegende Arbeit an.

Im Hinblick auf das automatisierte Fahren sind fiir das Fahrzeug nur Verhaltensweisen
des FuBlgingers relevant, die eine Anpassung des eigenen Fahrverhaltens fordern. Da
die Verkehrsraume von Fufigingern und Fahrzeugen in der Regel getrennt sind!, kann
die Erkennung der FuBgéingerintention daher auf die Erkennung seiner Absicht, den
Fahrstreifen queren zu wollen, beschrankt werden. Diese Absicht wird im Folgenden
als Querungsintention (QI) bezeichnet. Eine Klassifikation der FuBBgénger in solche mit
und solche ohne Querungsintention ermoglicht einem automatisierten Fahrzeug somit
die frithzeitige Identifikation der Fufiginger, deren zukiinftige intendierte Handlungen
fiir die eigene Verhaltensplanung relevant sind. Hierdurch ist das automatisierte Fahr-
zeug nicht nur in der Lage frithzeitig auf querungswillige Fuflgianger zu reagieren; es
kann zudem mit diesen in Interaktion treten, um beispielsweise unklare Situationen
zu losen, indem es durch die eigenen Verhaltensweisen, das Verhalten des querungs-
willigen FuBigéngers positiv beeinflusst (Schneemann und Gohl, 2016). Im Vergleich
zu einer reinen Aktionserkennung, wie dem Betreten der Strafle durch den Fufigdnger
(s. Abschn. 2.3), bietet diese Intentionserkennung somit einen deutlichen Mehrwert fiir

die Gestaltung des Verhaltens zukiinftiger automatisierter Fahrzeuge.

! Ausnahmen bilden verkehrsberuhigte Bereiche und Shared Spaces (Bad architects group, 2012),
bei denen die gesamte Verkehrsfliche von Fahrzeugen und Fugingern gleichermaflen genutzt werden

darf.
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1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines technischen Systems zur Erkennung der
Querungsintention von Fu3gidngern. Die vorliegende Arbeit leistet damit einen Beitrag
zur Ubertragung des menschlichen Situationsbewusstseins auf ein technisches System
und bildet eine Basis fiir das automatisierte Fahren im stadtischen Umfeld. Im Rahmen
der Entwicklung des Systems werden zunéchst bestehende Modelle zur menschlichen
Intention vorgestellt und auf Thre Anwendbarkeit in einem technischen System zur In-
tentionserkennung analysiert. Der aus dieser Analyse basierende Systementwurf wird
auf bereits vorhandenem Wissen iiber das beobachtbare Verhalten von Fufigangern zu-
riickgreifen, dessen Auspragung im Rahmen der Implementierung anhand von Beispie-
len erlernt wird. Hierzu werden Methoden des maschinellen Lernens angewendet, tiber
die die menschliche Einschétzung einer Situation moglichst genau nachgebildet wird.
Das zu entwickelnde System muss dabei auch die bei der Erkennung der Querungsin-
tention potentiell bestehenden Unsicherheiten in der Beobachtung abbilden kénnen.
Damit automatisierte Fahrzeuge unabhingig vom Ausbau infrastrukturseitiger Sen-
sorik zukunftig in allen Bereichen des stadtischen Umfelds agieren konnen, soll das
zu entwickelnde System mit fahrzeugeigener Sensorik arbeiten. Vor dem Hintergrund
kultureller Einfliisse auf das Fuigangerverhalten, beschréankt sich das im Rahmen die-
ser Dissertation entwickelte System auf die Anwendung im deutschen Verkehrsraum.
Die fiir das System notwendige Bestimmung physikalisch messbarer Groflen, wie die
Position und Koérperorientierung der Fufiginger, sowie die Position von Fahrstreifen-

begrenzungen werden in dieser Arbeit als gelostes Problem betrachtet.

1.3 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert ist in die folgenden Themenbereiche gegliedert:
Kapitel 2 gibt einen Uberblick iiber den Hintergrund der FuBgingerintentionserken-
nung mit Definitionen und Modellen zur menschlichen Intention, Studien zu beob-
achtbarem Fufigingerverhalten und bereits bekannten Ansétzen zur Erkennung der

Fufigéngerintention. Kapitel 3 erldutert den zum Verstédndnis des eigenen Ansatzes er-
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forderlichen Hintergrund aus dem Bereich des maschinellen Lernens. Kapitel 4 befasst
sich mit der in dieser Arbeit entwickelten, beobachterbasierten Referenzmethode und
geht auf die Reliabilitdt dieser ein. In Kapitel 5 wird das Konzept des zur Erkennung
der Querungsintention von Fufigdngern entwickelten, eigenen Ansatzes vorgestellt und
auf Details der Implementierung eingegangen. Kapitel 6 stellt den zur Evaluation ver-
wendeten Datensatz vor und zeigt die Leistungsfihigkeit des entwickelten Systems,
indem die durchgefithrte Evaluation des neuen Ansatzes sowie die erreichten Ergebnis-
se dargestellt und im Detail diskutiert werden. Kapitel 7 fasst die Ergebnisse schliellich

zusammen, zieht Schlussfolgerungen und gibt einen Ausblick fiir zukiinftige Arbeiten.
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Kapitel 2

Hintergrund der

Fuflgangerintentionserkennung

Die Erkennung von Fufigingerintentionen ist ein junges, aufstrebendes Forschungsfeld
im Bereich der Verhaltenserkennung und -pradiktion. Dieses Kapitel beschéftigt sich
mit den Hintergriinden und dem Stand der Technik zu diesem Thema. In Abschnitt 2.1
werden hierzu allgemein der Begriff , Intention® erlautert und bestehende Modelle aus
dem Bereich der Handlungstheorie vorgestellt. In Abschnitt 2.2 werden anschliefend
Erkenntnisse iiber das Verhalten von Fufigéngern beschrieben, die fiir den Entwurf
eines technischen Systems zur Intentionserkennung relevant sind. Abschnitt 2.3 be-
schaftigt sich mit bisher bekannten Systemen zur FuBgingerverhaltenserkennung und
-priadiktion und stellt in diesem Rahmen das bisherige Verstandnis des Begriffs , Fuf3-
géngerintention® vor. Abschnitt 2.4 geht anschliefend auf bekannte Referenzmethoden
zur Bestimmung der Leistung von intentionserkennenden Systemen ein. Da sich die
Bewertung des Vorgestellten auf das gesamte Forschungsfeld stiitzt, erfolgt diese unter
dem Ziel, bestehende Forschungsdefizite in Bezug auf die Entwicklung eines Systems
zur Erkennung der Querungsintention von Fufigdngern aufzudecken, gesamtheitlich in

Abschnitt 2.5.
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Einstellung
gegenlber dem
Verhalten

Subjektive
Normen

Verhaltens- -
kontrolle

Abbildung 2.1: Die Theorie des tiberlegten Handelns (schwarz) von Fishbein und Ajzen
(1975) und die Erweiterung zur Theorie des geplanten Verhaltens (grau) von Ajzen

(1985).

2.1 Definitionen und Modelle der Intention

Der Begriff , Intention® findet seinen Wortursprung im lateinischen intendere (= sein
Streben/seine Aufmerksamkeit auf etwas richten) und beschreibt die Absicht eine be-
stimmte Handlung durchzufithren bzw. ein bestimmtes Ziel zu erreichen (Puca, 2014).
Die Intention ist als ein kognitiver, nicht von auflen beobachtbarer Zustand oder Pro-
zess zu verstehen (Diederichs, 2017) und wird in der philosophischen Handlungstheorie

als Ursache menschlicher Handlung betrachtet (Anscombe, 1957; Davidson, 1963).

2.1.1 Handlungstheoretische Modelle der Intention

Die Kausalitat zwischen Intention und Handeln findet sich in der haufig zur Verhal-
tensvorhersage verwendeten Theorie des iiberlegten Handelns (Theory of Rea-
soned Action) von Fishbein und Ajzen (1975) wieder. Der Theorie zufolge werden
Handlungen direkt von Intentionen gesteuert, wobei die Intentionen wiederum aus ei-
ner positiven Einstellung gegeniiber der Handlung, sowie einer als subjektive Norm
bezeichneten, positiv wahrgenommenen Einstellung relevanter anderer Personen be-

ziglich der Ausfiihrung des Verhaltens entstehen (s. Abb. 2.1). Die Erweiterung der
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Intentionsbildung Intentionsinitiierung Intentionsdeaktivierung

i Intentionsrealisierung l

Abwadgung von Wiinschen Planung konkreter Zielgerichtete Bewertung der Handlungs-
und damit verbundenen 8 Handlungen zur Ziel- Durchfiihrung der ergebnisse hinsichtlich:
Zielen hinsichtlich: =< realisierung hinsichtlich: geplanten Handlungen = Zielerreichung
= Wert -g = Wann = Handlungsfolgen
= Erreichbarkeit = Wo = Anpassung zur
= Wie Zielerreichung

Prédezisionale Phase Praaktionale Phase Aktionale Phase Postaktionale Phase

(motivational) (volitional) (volitional) (motivational)
Wiinsche, Bedurfnisse Wiinsche, Bedurfnisse

Abbildung 2.2: Das Rubikon-Modell der Handlungsphasen von Heckhausen und Goll-
witzer (1987). Darstellung nach (Diederichs, 2017).

Theorie zur Theorie des geplanten Verhaltens (Theory of Planned Behavior) von
Ajzen (1985) fithrt zusdtzlich die subjektiv wahrgenommene Verhaltenskontrolle ein.
Diese beschreibt die Uberzeugung einer Person, iiber genug Fahigkeiten und Ressour-
cen zur Ausfithrung des geplanten Verhaltens zu verfiigen. Die wahrgenommene Ver-
haltenskontrolle kann die Intention beeinflussen, aber auch das Verhalten selbst. Uber
die Intention kann somit immer nur der Versuch einer bestimmten Verhaltensaus-
fiihrung vorhergesagt werden, nicht unbedingt die tatsidchliche Ausfithrung. Denn die

Verhaltensrealisierung ist von der Person gegebenenfalls nicht kontrollierbar.

Das aus der Motivationstheorie stammende Rubikon-Modell der Handlungspha-
sen von Heckhausen und Gollwitzer (1987) unterstreicht diese Trennung zwischen In-
tentionsbildung und -realisierung. Das Modell postuliert das Verfolgen eines Ziels iiber
intendierte Handlungen als einen vierphasigen Prozess (s. Abb. 2.2). Die erste und
letzte Phase (Abwégung und Bewertung) beschreiben dabei die beiden motivationalen
Phasen, die der Zielwahl und Zielsetzung dienen, wohingegen die zweite und dritte
Phase (Planung und Handlung) als sogenannte volitionale Phasen die Realisierung

dieser Ziele beschreiben. Das Rubikon-Modell unterscheidet damit deutlich zwischen
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der Wahl von Handlungszielen einerseits und der Realisierung dieser Ziele andererseits,
wobei die beiden Prozesse funktional verkniipft sind (Achtziger und Gollwitzer, 2006).

Im Detail beginnt jede intendierte Handlung mit einer Phase des Abwigens ver-
schiedener Wiinsche und damit verbundener Ziele beziiglich ihres Wertes und ihrer
Erreichbarkeit. Wird ein Wunsch zur Realisierung ausgewahlt, muss dieser zunéchst in
ein konkretes Ziel umgewandelt werden. Diese Umwandlung wird als das Uberschrei-
ten des Rubikons bezeichnet: Analog zu Julius Caesar, der mit dem Uberschreiten des
Rubikons 49 v. Chr. eine Kriegserklarung implizierte und sich damit unwiderruflich
auf einen Biirgerkrieg einlief}, wird mit der Umwandlung des Wunsches in ein Ziel eine
verpflichtende Zielintention gebildet. Mit der Intentionsbildung erfolgt der Eintritt in
die praaktionale Planungsphase, in der konkrete Handlungen zur Realisierung geplant
werden. Da viele Ziele nicht unmittelbar nach der Intentionsbildung umgesetzt werden
konnen, miussen Plidne entwickelt werden, die bestimmen wann, wo und auf welche Art
und Weise die zielférderlichen Handlungen durchgefiithrt werden sollen. Liegen die zur
Ausfiihrung als gilinstig definierten Bedingungen vor, beginnt mit der Handlungsiniti-
ierung der Ubergang in die aktionale Handlungsphase. In dieser Phase wird versucht,
die geplanten Handlungen tatsachlich zu realisieren und zu einem erfolgreichen Ende
zu bringen. Schliellich erfolgt in der postaktionalen Bewertungsphase eine Bewertung
der Ergebnisse der durchgefiithrten Handlungen. Bei dieser wird gepriift, inwieweit das
urspriinglich gesetzte Ziel tatsachlich erreicht wurde und welche Handlungen ggf. noch
auszufithren sind, um den Handlungsverlauf zum gewiinschten Abschluss zu bringen

(Achtziger und Gollwitzer, 2006).

2.1.2 Beobachtungsbasierte Modelle der Intention

Die vorgestellten Definitionen und Modelle legen nahe, dass sich Intentionen in Hand-
lungen und Verhaltensweisen zeigen. Die obigen, in der Handlungspsychologie etablier-
ten Modelle eignen sich besonders dazu, die kognitive Bildung von Intention und deren
Realisierung in Handlungen formal zu beschreiben. Zur Anwendung der Modelle fiir
die Intentionserkennung fehlt jedoch der Bezug zu beobachtbaren Verhaltensweisen,

tiber die auf die Intention zuriickgeschlossen werden kann (Diederichs, 2017).
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Kontext

Aktion Aktion

Abbildung 2.3: Menschmodell zur Intentionserkennung von Schrempf (2008).

Ein einfaches Modell, das an diesem Punkt ansetzt, ist das in Abbildung 2.3 gezeigte
Menschmodell zur Intentionserkennung nach Schrempf (2008). Das Modell be-
schreibt die Intention als versteckten Zustand im Kopf des Menschen, der von einem
relevanten Teil der Umwelt, dem Kontext, beeinflusst wird. Die Intention wird auch
hier als Ursache menschlicher Handlung verstanden, die wiederum durch Folgen be-
obachtbarer Aktionen beschrieben wird. Die Ausfithrung von Aktionen beeinflusst die
ebenfalls beobachtbare Umwelt. Dadurch kann auch bei schwer zu erkennenden Ak-
tionen von der Beobachtung der Umwelt ein Riickschluss auf die ausgefithrte Aktion

und damit auf die zugrundeliegende Intention gezogen werden.

Diederichs (2017) geht noch einen Schritt weiter und 16st die im obigen Menschmo-
dell sehr allgemein gehaltene Beschreibung der menschlichen Handlung detailliert auf.
Hierzu tibertriagt Diederichs das Rubikon-Modell auf die beobachtbaren Verhaltens-
weisen einer Intention und entwickelt unter Verwendung empirischer Daten das in
Abbildung 2.4 gezeigte Jordan-Modell zur Erkennung von Fahrerintentionen. Im
Jordan-Modell entsteht die Intention aus dem Zusammenspiel zwischen Voraussetzun-
gen, die Handlungen erst ermoglichen und personlichen Reiz-Reaktionsmustern, die

bereits in der Vergangenheit beobachtet wurden und dadurch die Wahrscheinlichkeit
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Abbildung 2.4: Das Jordan-Modell der Fahrmandéverintention von Diederichs (2017).

erh6hen, unter gleichen Voraussetzungen erneut diese Handlung auszufithren. Obwohl
diese beiden Intentionsausloser beobachtbare Grofien sind, konnen an dieser Stelle
noch keine Intentionen erkannt oder sogar genaue Ausfiihrungszeitpunkte intendierter
Handlungen vorhergesagt werden. Denn die Voraussetzungen fiir eine entsprechen-
de Handlung miissen nicht nur bestehen, sondern sie miissen auch vom Handelnden
wahrgenommen werden, was wiederum kein beobachtbarer Prozess ist. Ob und wann
tatsichlich eine Intention gebildet wurde und damit der Jordan! tatséchlich iiberschrit-
ten wird, ist erst messbar, wenn beobachtbare Verhaltensweisen begonnen werden. Hier
unterscheidet das Modell zwischen handlungsvorbereitenden und handlungsinitiieren-
den Verhaltensweisen, die in einem dynamischen Umfeld zeitgleich oder in vermischter
zeitlicher Abfolge auftreten konnen. Handlungsvorbereitende Verhaltensweisen dienen
der Uberpriifung der Voraussetzungen zum Handeln, um zu planen wann und wie
die Intention realisiert werden kann. Hierzu kénnen im Konkreten beispielsweise ge-
richtete Blicke und Kopfbewegungen zdhlen. Handlungsinitiierende Verhaltensweisen
bezeichnen hingegen Handlungen, die das bereits geplante Handeln einleiten, wie zum
Beispiel das Einnehmen einer handlungsangemessenen Korperhaltung oder im Fall
einer Fahrerintention zum Fahrstreifenwechsel, das Setzen des Blinkers. Es folgt der

Ubergang in die konkrete Handlungsausfiihrung. An diesem Ubergang wird die zeitlich

! Analog zum Rubikon hat der Jordan eine historische Bedeutung als der Fluss, den das Volk Israel
nach dem Auszug aus Agypten iiberschreiten musste, um jenseits des Flusses eine neue Heimat zu
finden (Diederichs, 2017).
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Off-Road Aktivitdten

Endziel
Startzeitpunkt
Aktivitatenplanung

. = Aktivitatenterminierung
Taktisch = Routenwahl
= Laufverhalten
Ope rational = Hindernisvermeidung

= Querungsverhalten
= Interaktion

On-Road Aktivitaten

Abbildung 2.5: Hierarchisches Drei-Ebenen-Modell des Fugangerverhaltens von Hoo-
gendoorn und Bovy (2004). Darstellung nach (Papadimitriou et al., 2009).

noch unspezifische Intention zu einem unmittelbar bevorstehenden Handlungsbeginn,
wodurch eine konkrete Handlungsvorhersage auf Basis der Intention an dieser Stelle
erfolgen kann. Nach Uberschreitung dieser Grenze beginnen die handlungsausfithren-
den Verhaltensweisen. Parallel zu jeder Phase konnen handlungskontrollierende Ver-
haltensweisen beobachtet werden, d.h. im Gegensatz zum Rubikon-Modell erfolgt eine
Bewertung nicht erst nach Abschluss der Intentionsrealisierung, sondern kontinuierlich

tiber die gesamte Dauer des Prozesses (Diederichs, 2017).

2.2 Beobachtbares Fufigangerverhalten

Das Verhalten von Fufigdngern kann nach Hoogendoorn und Bovy (2004) hierarchisch
in drei Ebenen eingeteilt werden (s. Abb. 2.5). Die oberste Ebene beschreibt das stra-
tegische Verhalten des Fuflgingers. Hierzu zahlen die Bestimmung des Endziels, des
Startzeitpunkts, sowie die Planung der durchzufiithrenden Aktivitidten. Diese oberste
Ebene bezieht sich auf das Entscheidungsverhalten des Fuligangers vor seinem Fuflweg
und somit vor der Teilnahme am StraBenverkehr (Off-Road Aktivitaten). Die mittlere
Ebene beschreibt das taktische FuBgéngerverhalten. Dieses umfasst die Terminierung
der geplanten Aktivitdten, sowie die davon abhéngige Routenwahl. Die der taktischen

Ebene zuzuordnenden Verhaltensentscheidungen kénnen sowohl vor, als auch wahrend
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der Teilnahme am Straflenverkehr (On-Road Aktivitaten) geféllt werden. Beispielswei-
se beeinflusst das Wissen iiber das Straflennetz die Routenwahl des Fufigdngers bereits
vor seinem Fufiweg, die wahrend des Fuflwegs auftretenden Bedingungen kénnen seine
Wahl jedoch dndern. Die untere Ebene beschreibt schliefllich das operationale Verhal-
ten des Fufligdngers bei der Ausfithrung der Gehaufgabe. Diese Ebene umfasst somit
ausschliellich On-Road Aktivitdten. Hierzu zahlt das Gehverhalten an sich, die Hin-
dernisvermeidung, das Querungsverhalten des FuBgingers, sowie die Interaktion mit
anderen Verkehrsteilnehmern (Papadimitriou et al., 2009). Fur die Entwicklung des
in dieser Arbeit angestrebten Systems sind vor allem Verhaltensweisen von Fufigdn-
gern relevant, die vor der Durchfithrung einer Querung beobachtbar sind, da diese
die Grundlage fiir die Erkennung der Querungsintention eines Fufigingers bilden. Aus
diesem Grund beschrankt sich die folgende Darstellung des beobachtbaren Fufiganger-
verhaltens auf Verhaltensweisen der operationalen Ebene, mit einem Fokus auf dem

Querungsverhalten von Fufigdngern.

2.2.1 Theoretische Fullgangerdynamik

Das allgemeinen Gehverhalten auf der operationalen Ebene und die theoretische Dy-
namik von FuBgdngern sind empirisch bereits gut erforscht. Es existieren zahlreiche
Studien zur durchschnittlichen Gehgeschwindigkeit des FuBgéingers in Abhéngigkeit
verschiedener Faktoren wie Alter, Geschlecht, Bewegungsart (Eberhardt und Himbert,
1977; Petersen, 2003; Yanqing et al., 2014), Verkehrszweck (Weidmann, 1992) und den
Witterungsverhéltnissen (Li und Fernie, 2010), sowie zur durchschnittlichen Querungs-
geschwindigkeit in Abhéngigkeit der Strafengestaltung (Chandra et al., 2013) oder
infrastrukturseitiger Querungshilfen (Geruschat et al., 2003; Galanis und Nikolaos,
2012). Im Mittel kann eine Durchschnittsgeschwindigkeit von 1,34 m/s (= 4,82 km/h)
festgestellt werden (Weidmann, 1992), wobei jedoch eine starke Streuung zwischen
0,7 m/s und 1,8 m/s zu beobachten ist (Schnabel und Lohse, 2011). Die Untergrenze
bilden hierbei Kinder in Begleitung von Erwachsenen, sowie alte und in der Mobili-
tét eingeschrankte Personen. Die Obergrenze des Spektrums besetzen Jugendliche und

junge Erwachsene. In den meisten Altersgruppen queren Frauen langsamer als Manner
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und Individuen schneller als Personen in Gruppen (Hagen et al., 2010). Diese Werte
spiegeln sich auch in den deutschen Regelwerken zur Gestaltung von Straflenverkehrs-
anlagen wieder. Das Handbuch fir die Bemessung von Strafienverkehrsanlagen (FGSV,
2015) geht bei den standardisierten Berechnungsverfahren beispielsweise auch von ei-
ner durchschnittlichen Fuigéngergeschwindigkeit von 1,34 m/s aus und die Richtlinien
fir Lichtsignalanlagen (FGSV, 2010) empfiehlt fiir Fugingerampeln eine Raumungs-

geschwindigkeit von 1,2 m/s mit Variationen von 1,0 m/s bis hochstens 1,5 m/s.

Neben der Betrachtung der Gehgeschwindigkeit wurde zur Bestimmung der theo-
retischen Dynamik eines Fuflgangers auch seine mégliche Beschleunigung untersucht.
Laut Tiemann (2012) liegt diese in Abhangigkeit vom Ausgangszustand (stehen, gehen,
laufen, rennen) zwischen 1,6 m/s? und 3 m/s%. Auch hier zeigt sich eine hohe Varianz
innerhalb der ermittelten Werte. Zudem konnte beobachtet werden, dass Fuiganger
bereits beim ersten Schritt auf ihre durchschnittliche Gehgeschwindigkeit beschleuni-
gen (Breniere und Do, 1986).

2.2.2 Querungsverhalten

Das Querungsverhalten von Fuigdngern umfasst im engeren Sinne sowohl die Querung
an sich, als auch deren Vorbereitung (s. Abb. 2.6). Die Querungsvorbereitung kann wei-
ter in eine konzeptionelle Phase unterteilt werden, die der Planung und Auswahl einer
bestimmten Querungsstelle dient, sowie in die unmittelbare Querungsvorbereitung, die
der Sicherung der Querung dient (Hagen et al., 2010). Die eigentliche Querung wird im
Folgenden weiter in den Querungsbeginn, sowie die Querungsdurchfithrung unterteilt.
Noch bevor ein Fufigdnger die Querung durch das Betreten der Strale beginnt, ldsst
vor allem das bei der Querungsvorbereitung beobachtbare Sicherungsverhalten Riick-
schliisse auf die Querungsintention des Fufiginger zu. Aus diesem Grund ist dieser Teil
des beobachtbaren Fuflgiangerverhaltens fiir das im Rahmen dieser Arbeit zu entwi-
ckelnde System von besonderer Bedeutung und wird daher im Folgenden fokussiert

behandelt.
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Abbildung 2.6: Differenzierung bei der Beschreibung des Querungsverhaltens von Fuf3-

gangern.

Auswahl der Querungsstelle

Die Auswahl einer Querungsstelle ist zunédchst von der auf der taktischen Ebene er-
folgten Routenwahl abhéngig, wobei die Routenwahl bereits von den vorhandenen
Querungsmoglichkeiten beeinflusst ist (s. Abschn. 2.2). Bei der finalen Wahl einer
konkreten Querungsstelle spielen vor allem Faktoren der FuBBwegbeziehung selbst, wie
die Weglange und die Lage von Start- und Zielpunkt (Hagen et al., 2010), sowie das
Vorhandensein und die Attraktivitat von Querungsalternativen eine Rolle. Die Attrak-
tivitdt einer Querungsstelle ist hierbei von dem Verkehrsaufkommen, der Sicherheit,
dem zur Querung benotigten Zeitbedarf, sowie der Vorhersagbarkeit der sich entwi-
ckelnden Verkehrssituation abhangig (Chu et al., 2004; Montel et al., 2013). Zudem ha-
ben personliche Faktoren wie Alter, Geschlecht, Risikotoleranz und Gesundheit einen
grofien Einfluss auf die Wahl des konkreten Querungsortes (Hagen et al., 2010).
Unabhéngig von personlichen Faktoren weisen Querungshilfen wie FuB3gdngerampeln,
Zebrastreifen oder Fuigdngerinseln fiir alle Fulganger eine hohe Attraktivitat auf. Bei
Studien in der Schweiz (Schweizer et al., 2009) und in den USA (Nee und Hallenbeck,
2003) nutzten tber 96 % der beobachteten Fuiganger die angebotenen Querungshilfen.
Auch fiir den deutschen Verkehrsraum konnte Roehder (2011) eine Konzentration von
querenden Fufligangern an Fuflgiangeriiberwegen beobachten. Zudem konnte Roehder
zeigen, dass die genaue Eintrittsstellen in die Strafie einer am Zebrastreifen zentrier-
te Normalverteilung entspricht. Bei der Nutzung von Querungshilfen ist jedoch eine
grofile Umwegempfindlichkeit seitens der FuBBgénger zu erkennen (Hagen et al., 2010).

Querungsangebote auflerhalb kiirzester Gehwegverbindungen werden sehr viel seltener
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genutzt als solche in direkter Gehwegrelation (Sisiopiku und Akin, 2003). Dieses gilt
jedoch weniger fiir mobilitatseingeschrankte Personen. Diese bevorzugen das Queren
an gesicherten Querungsstellen und nehmen dafiir auch langere Umwege in Kauf als

gesunde Personen (Schilde, 2007).

Auch ein menschlicher Beobachter scheint entsprechende Erfahrungen iiber die Nut-
zung von Querungshilfen bei seiner Einschéitzung beziiglich der Querungsintention ei-
nes Fuigiangers mit einzubeziehen. So zeigt die Studie von Schmidt und Farber (2009)
einen Einfluss der Prasenz eines Fufigangeriiberwegs auf die Einschétzung der Intention
eines Fufigangers.

Auf freier Strecke ist die Auswahl der konkreten Stelle zur Querung neben den oben
beschrieben Faktoren der FuBliwegbeziehung, mafigeblich von der Moglichkeit zur ad-
aquaten Querungssicherung, wie etwa ausreichender Sichtverhéltnisse, beeinflusst (Ha-
gen et al., 2010). Zudem hat auch die Gestaltung der Umgebung, vor allem der Gehwege
einen deutlichen Einfluss auf die Auswahl der Querungsstelle (Montel et al., 2013). Ist
das Gehen auf dem Gehweg nicht ausreichend gut moglich, queren Fufliganger auch
an unsicheren oder ungiinstigen Stellen, um ihren Weg auf einem akzeptablen Gehweg
fortzusetzen. Doch vor allem bei der Querung auf freier Strecke bleibt neben den vielen
bekannten Faktoren stets ein bedeutsamer Anteil an Zufall, der bei der Wahl der Que-

rungsstelle zwischen den bestehenden Alternativen situativ entscheidet (Hagen et al.,

2010).

Sicherungsverhalten

Das als allgemeingiiltig anzusehende Ziel des Fufigingers bei der Querung ist die siche-
re Uberquerung der Strafie bei Unversehrtheit von Leib und Leben. Aus diesem Grund
sichern Fufigdnger die eigentliche Querung vor Querungsbeginn durch ein bewusst aus-
gefiihrtes Sicherungsverhalten, als auch durch unbewusste Verhaltensweisen ab. Die
Sicherung dient dabei der Wahrnehmung der aktuellen Situation zur Abschéitzung, ob
und wann die Strafle sicher iberquert werden kann. Die bei der Sicherung aufgenom-
menen Informationen koénnen sowohl visuell, als auch akustisch gespeist werden. Der

akustische Anteil des Sicherungsverhaltens ist jedoch grundséatzlich nicht beobachtbar
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(Hagen et al., 2010) und daher fir die Entwicklung des in dieser Arbeit angestrebten
Systems nicht relevant.

Die genaue Auspragung des gezeigten Sicherungsverhaltens ist stark situationsabhén-
gig. Die fiir den Fufiginger komplexeste Situation stellt die Querung auf freier Strecke
dar. Hier muss der Fu3génger zunédchst den subjektiven Querungsaufwand abschétzen
und anschlieffend iiber die Wahrnehmung des momentanen Fahrzeugstroms verfiig-
bare Liicken auf ihre Eignung zur sicheren Querung bewerten (Hagen et al., 2010).
Die zur Verkehrserziehung beispielsweise im Green Cross Code (RoSPA, 2014) vorge-
gebenen Verhaltensrichtlinien zur StraBlenquerung sehen in solchen Situationen eine
visuelle Querungssicherung mit mindestens drei Blicken vor: einen ersten Blick nach
links, einen Zweiten nach rechts und einen dritten Blick wieder nach links (bei Rechts-
verkehr). Nach Schoon (2006) benétigt ein FuBgénger zur Ausfithrung einer solchen
visuellen Querungsvorbereitung zwischen 2,4 s und 3,2 s. Dass die meisten Erwach-
senen ein den Empfehlungen entsprechendes Blickverhalten zur Querungssicherung
durchfithren, zeigt die Studie von Wilson und Grayson (1980). In dieser konnten bei
erwachsenen FuBgénger durchschnittlich 2,4 bis 3,0 Kopfbewegungen vor dem Beginn
der Querung beobachtet werden. Kinder zeigen mit 1,2 bis 2,9 Kopfbewegungen hinge-
gen nur ein reduziertes visuelles Absicherungsverhalten (Grayson, 1975). Das bestétigt
auch die Eye-Tracking Studie von Egan et al. (2008), nach der erwachsene Fufigénger
ein aufgabenabhéngiges Blickverhalten mit vermehrter Fixation nach links und rechts
aufweisen. Kinder zeigten sich hingegen von fiir die Querung irrelevanten Informatio-
nen, wie Gebauden und Baumen leicht abgelenkt, was zu einem weniger eindeutigen
Blickverhalten fiihrt.

Die obigen Angaben zur Absicherung mit drei Blicken gelten fiir die Querung aus dem
Stand. Die Untersuchungen von Kloeden et al. (2014) zeigen zusétzlich, dass Fufiganger
sich bereits vor dem Erreichen der Bordsteinkante, noch wihrend des Gehens, visuell
absichern und sich die Kopfpositionsdaten eines querungswilligen Fufigangers schon
3,8 s vor dem Abbiegen in Richtung Bordstein signifikant von denen eines Fu3géngers
ohne Querungsintention unterscheiden. Hamaoka et al. (2013) konnten zudem beob-
achten, dass bei einer Querung aus der Bewegung die Kopfdrehfrequenz gleichméfig

ansteigt, je naher der Fulliganger an die gewéhlte Querungsstelle kommt.
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Die visuelle Sicherung mit einer aufgabenbezogenen Blickfiihrung ist zudem das am
bewusstesten ausgefiihrte querungsvorbereitende Verhalten. Das zeigen die Ergebnisse
verschiedener FuBigangerbefragungen. Sowohl die von Sullman et al. (2011) befragte
Gruppe jugendlicher Fufiginger, als auch die Gruppen nicht blinder Personen in (Hagen
et al., 2010) nannten am héufigsten ,Blicke nach beiden Seiten der Fahrbahn“ als
sicherheitsbezogenes Querungsverhalten.

Unterbewusst weist ein Fufiginger bei der Querungsvorbereitung jedoch noch mehr
typische Verhaltensweisen auf, als nur die Kopf- und Blickbewegungen. Wie die von
Schmidt et al. (2008) durchgefiihrte Beobachterstudie zeigt, bezieht ein menschlicher
Beobachter zur Abschéitzung der Fufligiangerintention die gesamte Korpersprache des
FuBlgdngers, sowie Eigenschaften der Bewegungsdynamik mit ein. Hinzu kommen Kon-
textinformationen, wie die Bewegungsrichtung in Bezug zum Straflenverlauf, sowie der
Abstand zur Strafle. Die Studie zeigt weiterhin, dass Dynamik- und Kontextinfor-
mationen alleine, ohne Wissen iiber die Korpersprache, zu deutlich schlechteren Vor-
hersagen der Fufigangerintention fiithren.

In Situationen, in denen der Fufiganger durch einen Fufigangeriiberweg oder eine griin
geschaltete FuBgdngerampel explizit Vorrang bei der Querung hat, weicht das beob-
achtbare Sicherungsverhalten von dem bei einer freien Querung gezeigten Verhalten
ab. Ein Fufiganger muss durch sein Vorrangrecht in solchen Situationen nicht aktiv
nach einer Liicke im Fahrzeugstrom suchen. Daher zeigt sich in dem Blickverhalten
des FuBgingers eher eine Riickversicherung, ob das heranfahrende Fahrzeug anhélt,
sowie der Versuch, Blickkontakt mit dem Fahrer aufzunehmen (Sullman et al., 2011;
Schneemann und Gohl, 2016). Bei Querungen an FuBgingerinseln sind die Kopfbewe-
gungen eines Fufigangers hingegen dhnlich zu denen bei Querungen auf freier Strecke.
Obwohl sich ein Fuigénger bei einer Fuigéngerinsel zundchst nur gegen den Verkehr
von einer Seite absichern muss, schauen 89 % der FuBginger vor dem Uberqueren des
ersten Fahrstreifens in beide Richtungen (Schweizer et al., 2009). Allgemein kann bei
der Querung an Stellen mit Querungshilfen bereits bei der Bewegung zum Bordstein
eine Fixation des Blicks auf Elemente der Querungshilfe, wie die Zebrastreifenlinien
(Geruschat et al., 2003) oder das Grunsignal bei Ampelanlagen (Hatfield und Mur-
phy, 2007), beobachtet werden. Vor allem bei der Querung an Fufigingertiiberwegen
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mit Zebrastreifen wird Fufligingern die Verwendung von Gesten zur Signalisierung ih-
res Querungswunsches empfohlen (Limbourg, 2011). Schweizer et al. (2009) zeigen
jedoch, dass die Anzeige einer Querungsintention hauptsachlich durch indirekte Kom-
munikation stattfindet. So konnten Schweizer et al. in nur 0,4% der untersuchten
FuBgénger-Fahrer-Interaktionen Handzeichen seitens des Fulgidngers beobachten, die
der Anzeige seiner Querungsintention und dem Stoppen des sich ndhernden Fahrzeugs

dienten.

Querungsbeginn

Schétzt ein FuBganger die aktuelle Verkehrssituation auf Basis der durchgefiihrten
Sicherung als fiir eine Querung ausreichend sicher ein, beginnt die eigentliche Que-
rung mit dem Betreten der Strafle. Bei der freien Querung schétzt der Fufigdnger
zur Bewertung der aktuellen Situation ab, ob eine gegebene Liicke im Fahrzeugstrom
zur Querung ausreicht. In zahlreichen Studien konnte bereits gezeigt werden, dass die
Liickenakzeptanz sowohl von subjektiven Parametern des Fulgangers, wie Alter und
Geschlecht (Oxley et al., 2005), sowie einem Fiihrerscheinbesitz (Holland und Hill,
2007) abhéngig ist, als auch von situativen Parametern, wie der Laufrichtung (Schmidt
und Férber, 2009), der Gruppendynamik (Dipietro und King, 1970), der Geschwindig-
keit (Schmidt und Férber, 2009) und der GroBe der sich ndhernden Fahrzeuge (Kotte
und Piitz, 2016), sowie von der bereits abgewarteten Zeit (Hamed, 2001). In der Re-
gel wird die GroBe einer Liicke in Form der Time-to-Collision (TTC) zu dem sich
ndhernden Fahrzeug operationalisiert. Die kritischen Grenzen bei der Akzeptanz von
Verkehrsliicken liegen bei einer TTC von 2-3s bzw. 7-8s (Das et al., 2005; Schmidt
und Farber, 2009). Bei Liicken mit einer TTC unter 2-3s beginnt niemanden eine
Querung; Liicken mit einer TTC tiber 7-8s werden von jedem als sicher akzeptiert.
Neben der reinen Grofie einer Liicke kann beobachtet werden, dass die Ausfithrung der
Querung stark von der Interaktion mit dem sich ndhernden Fahrzeug beeinflusst wird.
So zeigt die Studie von Kadali und Vedagiri (2013), dass die durchschnittliche TTC bei
der Akzeptanz von Verkehrsliicken um 30 % sinkt, wenn der Fahrer durch verlangsamen

seines Fahrzeugs anzeigt, dem Fufiganger Vorrang zu gewédhren. Entsprechende Ein-
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flussnahmen des Anndherungsverhaltens des Fahrzeugs auf die Querungsentscheidung
des FuBgéngers konnten auch von Schneemann und Gohl (2016) beobachtet werden.
An durch Ampelanlagen geregelten Querungsstellen beginnt die Querung in der Re-
gel mit dem Umschalten des Lichtsignals auf Griin. Allgemein erzeugt das Rotsignal
einer Ampel hohe Compliance. Bei der in Griechenland durchgefiihrten Studie von
Galanis und Nikolaos (2012) konnte beispielsweise beobachtet werden, dass 85 % der
FuBlganger auf Griin warten, um mit der Querung zu beginnen. Rotstinder treten nach
der Studie am haufigsten bei geringem oder langsamen Verkehrsaufkommen auf. Zu-
dem konnte eine erhéhte Quote an Rotstindern bei Ampelanlagen in Einbahnstrafien
und bei Ampelanlagen mit Mittelinseln beobachtet werden (Cambon de Lavalette et
al., 2009). Neben den infrastrukturseitigen Einflussfaktoren hat die Gruppendynamik
einen bedeutsamen Einfluss auf das Warteverhalten an Ampeln. Bei Studien in Finn-
land (Himanen und Kulmala, 1988) sowie in Italien (Rosenbloom, 2009) konnte ein
deutlicher Anstieg der Wahrscheinlichkeit, dass ein Fulgidnger iiber Rot geht beobach-

tet werden, wenn ein anderer Fufigdnger bereits bei Rot gegangen ist.

Verhalten wihrend der Querung

Nach der deutschen Straenverkehrs-Ordnung (StVO) haben Fufiganger ,Fahrbah-
nen unter Beachtung des Fahrzeugverkehrs ziigig auf dem kiirzesten Weg quer zur
Fahrtrichtung zu iiberschreiten (§ 25, Abs. 3 StVO). Diese geforderte rechtwinklige
Querung der Fahrbahn findet in der Praxis vor allem an Zebrastreifen (Schweizer et
al., 2009) und FuBgingerinseln (Nee und Hallenbeck, 2003) statt. Bei freier Querung
fithrt die Umwegempfindlichkeit der FuBgéanger oft zu einem eher diagonalen Laufweg
(Nee und Hallenbeck, 2003). Dass eine Querung auf freier Strecke trotz Absicherung
prinzipiell als ein Risiko empfunden wird, zeigt sich an einer erhohten Gehgeschwin-
digkeit im Vergleich zur normalen Durchschnittsgeschwindigkeit beim Gehen (Jain et
al., 2014) oder beim Queren an FuBigangerampeln (Galanis und Nikolaos, 2012) sowie
Mittelinseln (Geruschat et al., 2003). Vor allem bei Kindern ist zu beobachten, dass
jedes vierte bis fiinfte Kind tiber die Strale rennt (Schweizer et al., 2009; Li et al.,
2013), was ein hohes Unfallrisiko darstellt.
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Neben dem Sicherungsverhalten vor dem Querungsbeginn, sichert sich ein FuBBgénger
auch wihrend der Querung weiter ab. So haben Wilson und Grayson (1980) beispiels-
weise wihrend dem Uberqueren der Strale 3,2 bis 3,9 Kopfdrehungen seitens des Fufl-
gangers beobachtet. Auch die von Sullman et al. (2011) befragten Jugendlichen gaben
an, wahrend der Querung sich weiter umzuschauen und auf den Verkehr zu horen, bis
sie auf der anderen Seite angekommen sind.

Allgemein kann beobachtet werden, dass ein Fufigdnger, der eine Querung einmal
begonnen hat, diese konsequent durchzieht und nicht zuriick geht. In den von Hagen
et al. (2010) durchgefiihrten Interviews gaben die FuBgénger an, dass sie konsequent
weiter die Strafle iiberqueren, auch wenn sich bei der Querung Unsicherheiten iiber
die Situation ergeben. Nur wenige beschreiben, dass sie bei Unklarheiten die Querung

abbrechen und zurtiickgehen.

2.3 Erkennung und Vorhersage von Fuflgangerver-

halten

Die Fufigdngerintentionserkennung ist ein Teilgebiet der operationalen Verhaltenser-
kennung und eng mit dem Gebiet der Verhaltensvorhersage verkniipft. Nachdem em-
pirische Forschungen gezeigt haben, dass die theoretische Dynamik eines Fulgdngers
eine langfristige Vorhersage der Fu3gdngerposition allein auf Basis physikalischer Dy-
namikparameter unmoglich macht (s. Abschn. 2.2.1), beschéftigt sich die Wissenschaft
seit etwa flinf Jahren zunehmend mit der Erkennung und Vorhersage komplexerer
Verhaltensmuster. In diesem Rahmen wird auch der Begriff | Fufligingerintentionser-
kennung® (Pedestrian Intention Recognition) immer wieder verwendet. Dabei variiert
das Begriffsverstandnis jedoch stark, so dass auch Anséatze zur Trajektorienpradiktion
(Trajectory/Path Prediction) oder Aktionserkennung (Action/Behavior Recognition)
oft als Intentionserkennung bezeichnet werden. Daher muss zur Erarbeitung des Stand
der Technik der FuBgingerintentionserkennung das gesamte Feld der Verhaltenser-
kennung und Verhaltensvorhersage betrachtet werden und eine Differenzierung der

Begrifflichkeiten der einzelnen Teilaspekte erfolgen.
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2.3.1 Trajektorienpradiktion

Die Trajektorie eines Fulgingers beschreibt den zeitabhangigen Verlauf seiner Positi-
on. Somit wird bei der Trajektorienpréadiktion die Position des Fufigdngers fiir jeden
Zeitpunkt innerhalb eines relevanten zuktnftigen Zeithorizonts vorhergesagt (Bonnin
et al., 2014b). Abhéngig von der Léange des Vorhersagehorizonts kann zwischen ei-
ner Kurzzeit-Trajektorienpradiktion (Short-Term Path Prediction) und einer Langzeit-
Trajektorienpréidiktion (Long-Term Path Prediction) unterschieden werden (Rehder et
al., 2015). Zudem kann die Langzeit-Trajektorienpradiktion, in Abhéngigkeit von der
verwendeten Methodik, weiter in eine pfadbasierte und eine zielgerichtete Pradiktion

unterteilt werden.

Kurzzeit-Trajektorienpradiktion

Bei der Kurzzeit-Trajektorienpradiktion wird die bisherige Bewegung des Fu3géngers
in der Regel tber rekursive Schétzverfahren modellbasiert extrapoliert (Rehder et
al., 2015). Als Standardverfahren kommen hier vor allem der Kalman-Filter (Kal-
man, 1960; Bar-Shalom et al., 2001) sowie seine Variationen zum Einsatz (Schneider
und Gavrila, 2013). Die Lange der vertretbaren Vorhersagehorizonte ist somit explizit
von der Dynamik der zu prédizierenden Grofle abhéngig. Dadurch ist die Kurzzeit-
Trajektorienpradiktion bei den theoretisch hochdynamischen Fufigingern auf einen
Vorhersagehorizont von 0,5 s bis maximal 2 s begrenzt (Schneider und Gavrila, 2013;
Kloeden et al., 2014). Selbst bei der Verwendung eines situationsspezifischen Dyna-
mikmodells, das beispielsweise wie in (Goldhammer et al., 2013) auf einen rechtwinklig
querenden Fulgidnger angepasst ist, liegt der Pradiktionsfehler fiir einen Zeithorizont
von 2,4 s bereits bei 26 cm. Die Kurzzeit-Trajektorienpradiktion bildet aktuell noch die
Grundlage der heutigen, reaktiv auf die TTC reagierenden, Fuflgangerschutzsysteme
(Tiemann, 2012). Neue Ansétze der Forschung verbessern die Pradiktionsgiite durch
die Verwendung zustandspezifischer Bewegungsmodelle in Kombination mit der Er-
kennung einer Bewegungszustandsanderung. Solche hybriden Ansétze werden in die-
ser Arbeit der Kategorie der Aktionserkennung zugeordnet und im Abschnitt 2.3.2

vorgestellt.
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Pfadbasierte Langzeit-Trajektorienpradiktion

Ansitze zur Langzeit-Trajektorienpradiktion basieren auf der Beobachtung, dass Fuf3-
ganger zielabhangig, typischen Pfaden folgen (vgl. Abschn. 2.2.2). Bei der pfadbasier-
ten Trajektorienpréadiktion werden diese Pfade iiber die Beobachtung eines Szenarios,
unter Zuhilfenahme eines Fufligangertrackingsystems, a priori bestimmt. Zur Pradik-
tion werden schlieffllich die bekannten Pfade mit der bisher beobachteten Trajektorie
eines Fufigangers verglichen, um anschlieBend seine zukiinftige Position anhand des
ahnlichsten typischen Pfads vorherzusagen (Bonnin et al., 2014b). Fur die Trajekori-
enpradiktion kénnen so Vorhersagehorizonte von mehreren Sekunden erreicht werden
(Rehder et al., 2015). Dieses Verfahren findet bisher vor allem Anwendung in Bereichen
mit stationdren Videokameras (Chen und Yung, 2009; Yi et al., 2015); eine Anwendung
mit fahrzeugeigener Sensorik ist jedoch auch moglich.

Dieses wird in (Roehder, 2011) gezeigt. Das vorgestellte System basiert auf einer
a priori Beobachtung von Verkehrsstellen. Bei dieser werden die Bewegungen der
FuBlginger aus der Vogelperspektive aufgenommen und als zusammenhédngende Be-
wegungspfade abgelegt. Nach der Beobachtungsphase werden dhnliche Bewegungsab-
laufe verschiedener Fufigdnger zu einem charakteristischen Pfadsegment gruppiert und
durch einen Polygonzug modelliert. Die Stiitzstellen des Polygonzugs beinhalten dabei
sowohl die ortliche Standardabweichung der gruppierten Bewegungspfade, als auch die
mittlere Geschwindigkeit der Fufiginger mit zugehoriger Standardabweichung. Roeh-
der wendet dieses Verfahren an drei verschiedenen Verkehrsstellen mit jeweils einem
FuBigangeriiberweg an. Pro Szenario ergaben sich 6 bis 12 charakteristische Pfadseg-
mente. In der Anwendungsphase wird schliellich unter Verwendung eines Maximum
Likelihood Classifier (MLC) jedem, tiber die Fahrzeugsensorik detektierten Fulgénger
das charakteristischste Pfadsegmente zugeordnet. Hierdurch kénnen 1,4 s bevor ein
querungswilliger Fulgdnger die StraBenkante erreichen wiirde, bis zu 80 % der FuB-

ganger richtig querenden bzw. nicht querenden Pfadsegmenten zugeordnet werden.
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Zielgerichtete Langzeit-Trajektorienpradiktion

Die zielgerichtete Langzeit-Trajektorienpradiktion basiert auf der Annahme, dass Fuf-
ganger sich aus der Absicht heraus bewegen, ein bestimmtes ortliches Ziel zu erreichen,
und dass der zu diesem Ziel geplante Pfad von der Umgebung beeinflusst ist (Rehder
et al., 2015). Bei der zielgerichteten Trajektorienpradiktion wird daher der Einfluss
einzelner Umgebungsfaktoren sowie die Positionierung der moglichen Fuflgingerziele
a priori bestimmt. Da das konkrete Ziel des einzelnen Fuflgingers bei der Pradiktion
jedoch nicht bekannt und auch nicht direkt beobachtbar ist, wird es in der Regel in
Form einer Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber alle moglichen Ziele geschétzt. Die Ver-
teilung wird dabei zu jedem Zeitschritt iiber einen Vergleich der bisher beobachteten
Trajektorie mit den, zu den Zielen modellbasiert geplanten Trajektorien aktualisiert.
Im Vergleich zur pfadbasierten Trajektorienpradiktion ist die Generalisierungsfahig-
keit der zielgerichteten Trajektorienpradiktion deutlich héher, da der Einfluss einzelner
Szenenelemente nicht nur implizit in den beobachteten Pfaden inbegriffen ist, sondern
explizit modelliert wird und somit leichter auf andere Szenarios tibertragbar ist (Kitani

et al., 2012).

Kitani et al. (2012) wenden ihren zielgerichteten Ansatz zur Prédiktion von Fufl-
gangerpositionen auf ein iiber stationdre Kameras beobachtetes Parkplatzszenario an.
Kitani et al. gehen in diesem Szenario von drei moéglichen Intentionen des Fu3gén-
gers aus: ,,zum Auto gehen®, ,vom Auto weggehen“ und ,durchlaufen“. Dazu werden
jeder Intention ortliche Ziele auf einer diskretisierten Karte zugeordnet. Die Vorhersa-
ge der Fulligangertrajektorie wird schlielich iiber einen Markow-Entscheidungsprozess
(Markov Decision Process (MDP)) umgesetzt, bei dem die einzelnen Zellen der Kar-
te die Zustande des MDP darstellen. Um den Einfluss von Umgebungselementen wie
Biirgersteigen, Grasflichen, geparkten Autos und Gebéduden auf den FuBigéngerpfad
zu beriicksichtigen, werden die Ergebnisse eines Detektionsalgorithmus zur Erkennung
dieser Elemente in die Kostenfunktion des MDP eingebunden. Kitani et al. konnen die
theoretische Generalisierungsfdhigkeit der zielgerichteten Ansétze bestatigen, indem
sie zeigen, dass ein auf einem Szenario trainiertes MDP auch bei der Ubertragung auf

neue Szenarien vergleichbar gute Ergebnisse bei der Trajektorienpradiktion liefert.
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Abbildung 2.7: Ergebnisse verschiedener zielgerichteter Ansdtze zur Langzeit-

Trajektorienpradiktion. Von links nach rechts: (Kitani et al., 2012), (Karasev und
Soatto, 2016), (Rehder et al., 2015).

Wihrend der Ansatz in (Kitani et al., 2012) auf den Daten stationdrer Kameras ba-
siert, stellen Karasev und Soatto (2016) ein zielgerichtetes Verfahren vor, das auf Basis
fahrzeugeigener Sensorik und Kartendaten arbeitet. Auch in diesem Ansatz wird das
Bewegungsverhalten von FuBgéngern tiber ein MDP modelliert, bei dem der Zustand
eines Fugéngers jedoch tiber die Position, Orientierung und Geschwindigkeit des Fuf3-
giangers beschrieben wird, sowie iiber sein von auflen nicht beobachtbares Ziel. Die
moglichen Ziele eines Fufligingers werden dabei an die Rander des jeweils betrachte-
ten Kartenausschnitts, sowie an die Eingdnge von Gebéduden gesetzt. Den Einfluss der
Umgebung auf die Fuigéngerbewegung integrieren Karasev und Soatto iiber die Beloh-
nungsfunktion des MDP. Hierzu wird jedem Punkt in der Umgebung ein semantisches
Label wie beispielsweise , Biirgersteig”, ,,Straffe, ,,Gebdude“ oder ,,Gras “ zugewiesen,
das wiederum mit einem kategorieabhéngigen Belohnungswert verkniipft ist. Zudem
zeigen Karasev und Soatto auf, wie auch der Einfluss dynamischer Umgebungselemente
berticksichtigt werden kann. So integrieren sie die dynamische Zustandsanderung einer
Ampel beispielsweise iiber eine adaptierte Version des Hidden Markov Model (HMM)
in die Strategie m des MDP. Um zu berticksichtigen, dass Fuflganger nicht ausschliellich
rational handeln und somit nicht immer dem ,,optimalen“ Pfad folgen, wird schliellich
die Verwendung einer stochastischen Strategie vorgeschlagen, iiber die multiple Hy-
pothesen iiber das Fufigangerverhalten betrachtet werden kénnen. Die Evaluation des
Systems zeigt, dass es bei einem Vorhersagehorizont von beispielsweise 10 s mit einem
Préadiktionsfehler von 4 m die Trajektorie eines Fugingers in verschiedenen inner-

stdadtischen Szeanrios deutlich genauer vorhersagen kann, als klassische Ansétze, die
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keine semantischen oder dynamischen Umgebungsinformationen verwenden. Zudem
wird gezeigt, dass die Verwendung der Korperorientierung des Fuflgdngers zu einer
deutlich schnelleren Erkennung der intendierten Ziele des Fufigingers fiihrt und damit
der Pradiktionsfehler frithzeitig reduziert wird.

Die Verwendung von MDPs ist im allgemeinen ein beliebter Ansatz, um das zielge-
richtete Bewegungsverhalten von Fu3géngern und die dabei herrschende Unsicherheit
tiber das intendierte Ziel eines Fulgéingers zu modellieren. Bandyopadhyay et al. (2013)
gehen noch einen Schritt weiter und stellen einen Mixed Observable Markov Decision
Process (MOMDP) vor, der die zielgerichtete Trajektorienpradiktion mit der Bewe-
gungsplanung eines Fahrzeugs verkniipft. Dadurch kann im Fahrzeug die Unsicherheit
iiber das Ziel des Fugéngers direkt bei der eigenen Bewegungsplanung berticksich-
tigt werden. Durch die Aufteilung des Zustandsraumes in voll beobachtbare Variablen
(FuBgéngerposition, Fahrzeugposition und -geschwindigkeit) und nicht beobachtbare
Variablen (FuBgdngerziel) reduzieren Bandyopadhyay et al. die Berechnungskomple-
xitdt des MOMDP, so dass die Strategie online in einem Fahrzeug ausgefiithrt werden
kann. Trotzdem bleibt das Problem aller MDP-basierten Ansétze, dass das betrachtete
Szenario a priori auf eine feste Anzahl an Zustdnden begrenzt werden muss.

Der in (Rehder et al., 2015) vorgestellte Ansatz ist durch seinen modularen Charak-
ter deutlich flexibler. Zudem arbeitet das System auch mit fahrzeugeigener Sensorik
und kommt ohne Kartendaten aus. Die einzelnen Module des Ansatzes beschreiben
den Einfluss unterschiedlicher Faktoren auf den FuBlgéngerpfad in Form von Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen iiber die zukiinftige Fugangerposition. Konkret betrach-
ten Rehder et al. den Einfluss der FuBigangerdynamik, der Zielausrichtung sowie der
Umgebung. Das System kann aber leicht um weitere Faktoren erweitert werden. Die
Wahrscheinlichkeitsverteilungen werden dabei jeweils als Belegungsgitter diskretisiert.
Da das Ziel eines Fufigdngers nicht bekannt ist, wird dieses als eine latente Varia-
ble behandelt und die Schatzung der Verteilung der Ziele tiber einen Partikelfilter
realisiert. Hierdurch kénnen auch bei diesem Ansatz multiple Hypothesen tiber das
FuBgingerverhalten betrachtet werden. Die in (Rehder und Kloeden, 2015) ausfiihr-
licher beschriebene Evaluation des Verfahrens zeigt, dass der vorgestellte Ansatz vor

allem bei langeren Vorhersagehorizonten einem rein auf Dynamik-Parametern basie-
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renden Kalman-Filter deutlich iiberlegen ist. Zudem stellen Rehder et al. fest, dass die
Berticksichtigung der Umgebungsinformationen einen deutlich geringeren Einfluss auf
die Pradiktionsgiite hat, als der zielgerichtete Anteil der Fuigangerbewegung. Brou-
wer et al. (2015) zeigen, dass dieser Pradiktionsansatz auch in Kombination mit der
posenbasierten Aktionserkennung von Kloeden et al. (2014) (s. Abschn. 2.3.2; S. 34)

zur Generierung von Fahrerwarnungen verwendet werden kann.

2.3.2 Aktionserkennung

Fiir heutige, reaktiv reagierende Fufligingerschutzsysteme ist ausschlieilich die Frage
relevant, ob ein Fufliginger mit dem sich ndhernden Fahrzeug kollidieren wird oder
nicht. Aus diesem Grund wird das Problem der Fufigdngerintentionserkennung bisher
meistens als Aktionserkennungsproblem verstanden, bei dem die Frage ,,Geht er oder
geht er nicht?*“ beantwortet wird. Bei der Aktionserkennung wird somit zwischen ver-
schiedenen Aktions- oder Verhaltenskategorien wie , gehen” und ,stehen“ beziehungs-
weise ,anhalten unterschieden. Im Gegensatz zur Trajektorienpradiktion (s. Abschn.
2.3.1) wird bei einer Aktionserkennung nicht die genaue Position des FuBBgéngers vor-
hergesagt (Bonnin et al., 2014b). Es existieren jedoch einige hybride Ansétze, die
durch die Integration einer Kurzeit-Trajektorienpradiktion auch bei der Aktionserken-
nung die FuBlgdngerposition als Ausgangsgréffe bestimmen. Diese Ansétze werden in
dieser Arbeit ebenfalls als aktionserkennende Anséatze betrachtet. Abhdngig von der
zur Aktionserkennung verwendeten Informationsbasis konnen die bisherigen Arbeiten

in dynamikbasierte, posenbasierte und kontextbasierte Ansétze unterteilt werden.

Dynamikbasierte Aktionserkennung

Die dynamikbasierte Aktionserkennung tritt ausschliefllich in Kombination mit einer
Kurzzeit-Trajektorienpradiktion auf, um bei dieser zustandsspezifische Bewegungsmo-
delle zu verwenden. Die Aktionserkennung dient dabei der Erkennung der Zustandsén-
derung und erfolgt in diesem Fall ausschlieBlich iiber die beobachtete Fufigangerdyna-
mik. Wakim et al. (2004) unterscheiden beispielsweise zwischen den vier Bewegungszu-

standen ,stehen®, ,gehen”, ,joggen“ und ,rennen®. Die vier Zustinde sowie ihre Ver-
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bindungen werden in Form einer Markov-Kette erster Ordnung modelliert. Hierzu wird
jedem Zustand auf Basis von Bewegungsdaten aus der Literatur eine Wahrscheinlich-
keitsverteilung iiber die Geschwindigkeit eines Fufigingers, sowie iiber die Anderung
seiner Orientierung zugewiesen. Die Erkennung einer Zustandsdnderung ist dabei von
dem aktuellen Zustand und der aktuell beobachteten Geschwindigkeit des Fu3gdngers
abhéngig.

Posenbasierte Aktionserkennung

Die posenbasierte Aktionserkennung basiert auf aktionsabhédngigen Verdanderungen in
der Pose des FuBigingers. Zur Erfassung dieser Daten stellen Keller et al. (2011) das
Histograms of Orientation Motion (HOM) vor. Zur Berechnung des HOM wird
zunéichst der optische Fluss (Wedel et al., 2008) zwischen zwei aufeinanderfolgenden
FuBlgdngerdetektionen bestimmt und beziiglich der Tiefe, sowie der durchschnittlichen
Geschwindigkeit normalisiert. Keller et al. verwenden hierzu die Tiefen- und Bild-
daten eines im Fahrzeug integrierten Stereokamerasystems. Anschliefend werden die
Orientierungshistogramme des oberen und unteren Flussfelds berechnet, wodurch das
HOM die Oberkorper- und Beinbewegung eines Fufigdngers implizit beschreibt. Kel-
ler et al. kombinieren das HOM schliellich mit Positionsdaten des Fulgdngers, um
iiber eine probabilistische Trajektorienzuordnung zu unterscheiden, ob ein sich lateral
auf eine Fahrbahnkante zu bewegender Fuiganger weiter lauft oder stehen bleibt. Mit
dem Lateral Scene Flow Features (LSFF) stellen Keller und Gavrila (2014) eine
weitere Technik zur Beschreibung der Korperbewegung des Fufigangers vor. Eben-
falls auf dem optischen Fluss basierend, werden bei diesem Merkmal zunéchst die
lateralen Geschwindigkeiten aller Fufigiangerpixel berechnet und diese anschliefend zu
einem Merkmalsvektor zusammengefasst. Uber ein trainiertes Gaussian Process Dy-
namical Model (GPDM) (Wang et al., 2008) wird dieser Merkmalsvektor schlieflich
in einen niedrigdimensionalen Raum projiziert und zur Positionspréadiktion verwen-
det. Der in (Keller und Gavrila, 2014) durchgefiihrte Vergleich der beiden Ansétze
mit zwei Varianten des Kalman-Filters zeigt, dass durch die zusétzliche Verwendung

der posenbasierten Bewegungsinformationen eine deutliche Verbesserung der kurzzei-
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Abbildung 2.8: Zur posenbasierten Aktionserkennung verwendete (a) 3D Joints von

Quintero et al. (2014) und (b) Motion History Images von Kohler et al. (2012).

tigen Pfadvorhersage von 10-50 cm erreicht wird. Ein menschlicher Beobachter kann
nach (Keller et al., 2011) die ausgefiihrte Fulgingeraktion jedoch immer noch deutlich

fruher korrekt einschitzen.

Dasselbe Aktionserkennungsproblem wird auch von Quintero et al. (2014) betrach-
tet. Quintero et al. schlagen zur Beschreibung der Koérperhaltung des Fulgangers die
Verwendung von 3D Joints vor, die die Position charakteristischer Korperteile und
Gelenke beschreiben (s. Abb. 2.8a). Diese konnen tiber ein hierarchisches Segmentie-
rungsverfahren in den Tiefendaten einer Stereokamera gefunden werden. Auch hier
werden tiber ein GPDM anschlieBend die aktionstypischen Positionen der Joints und
deren Verschiebungsvektoren erlernt und das trainierte Modell schliefSlich zur Positi-
onspradiktion angewendet. Der Ansatz von Quintero et al. erreicht a&hnliche Ergebnisse

wie die zwei von Keller et al. vorgeschlagenen Methoden.

Hariyono und Jo (2015) erweitern den Ansatz von Quintero et al., indem sie zusétzlich
zu der Position und den Verschiebungsvektoren der Joints auch die Geschwindigkeit
der Verschiebung berticksichtigen. Mit dem erweiterten Merkmalsvektor und einem
naiven Bayes-Klassifikator (Bishop, 2006) kénnen Hariyono und Jo die vier Aktionen
slosgehen®, gehen®, ,anhalten® und ,vorbeugen® zu 98 % korrekt klassifizieren.

Kohler et al. (2012) stellen zur posenbasierten Aktionserkennung die Motion Con-
tour Histograms of Oriented Gradients (MCHOG) vor. Die MCHOG basieren
auf lokalen Richtungsénderungen der Fufigéngerkontur und erfassen somit Aspekte

der Korpersprache, wie ein Vorbeugen des Oberkorpers oder eine Bewegung der Beine
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explizit. Zur Erstellung der MCHOG wird zunéchst eine Sequenz von bindren Fuf3-
gangerkonturbildern V(I (z,y,t)) erstellt. Hierzu wird fiir jeden Fufigangerbildbereich
iiber eine Hochpassfilterung ein Gradientenbild erstellt, das anschlieend iiber ein sta-
tisches Hintergrundmodell auf den Vordergrund begrenzt und schliellich iiber einen
kleinen, empirisch bestimmten Schwellwert binarisiert wird. Abschlieend werden die
FuBgéingerkonturbilder mehrerer Zeitschritte zu einem Motion History Image (MHI)
H.(z,y,t) uberlagert:
{ T wenn U(I(xy,t)) #0 (2.1a)
Ho(z,y,t) =

max(0, H,(x,y,t —1) — 1)  sonst (2.1b)
mit 7 als Zerfallsvariable, die die Linge der betrachteten Historie bestimmt. Koéhler
et al. setzen 7 = 10 (£0,2 s bei 501ps), da nach der durchgefithrten Evaluation die
Betrachtung einer lingeren Historie zu keiner nennenswerten Ergebnisverbesserung

fithrt. Abbildung 2.8b zeigt beispielhafte MHIs verschiedener Fuflganger.

Um die im MHI erfassten lokalen Bewegungen zu beschreiben, verwenden Kohler et
al. anschliefend eine Adaption der aus dem Bereich der bildbasierten Fuflgingerde-
tektion bekannten Histograms of Oriented Gradients (HOG) (s. Abschn. 3.4.1). Im
Gegensatz zu der von Dalal und Triggs (2005) beschriebenen, originalen Implementie-
rung verzichten Kohler et al. jedoch auf die abschliefende Normalisierung der Zellen
iiber tiberlappende Blocke. Diese Blocknormalisierung fithrt bei natiirlichen Bildern
zu einer gesteigerten Invarianz gegeniiber Beleuchtungsédnderungen. Im MCHOG sol-
len die lokalen Anderungen benachbarter Zellen jedoch zur Beschreibung der lokalen
Korperbewegungen erhalten bleiben. Koéhler et al. zeigen, dass eine trainierte Support
Vector Machine (SVM) (s. Abschn. 3.2) auf Basis der MCHOG zuverldssig unterschei-
den kann, ob ein an der Fahrbahnkante stehender Fufigénger weiter stehen bleibt oder
anfangt los zu laufen. Zudem zeigt eine Analyse des Einflusses der einzelnen Kérper-
teile, dass die Initialbewegung der Beine der wichtigste Indikator bei der Entscheidung
ist, ob ein Fufigdnger loslduft oder nicht. Als zweitwichtigster Indikator folgt die Nei-
gung des Oberkorpers. Zur Validierung werden Bilddaten stationérer, hochauflésender
Videokameras verwendet. In (Kohler et al., 2013) wird die Anwendbarkeit dieser Ak-
tionserkennung zur Auslosung eines ausweichenden Fufigdngerschutzsystems gezeigt.

Das MHI wird hierbei auf eine Grofle von 72 x 128 px skaliert und die MCHOG an-
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schlieBend mit einer Zellengrofle von 8 x 8 px und 12 Histogrammbins bestimmt. Um
den Einfluss von Hintergrundbewegungen auf das MHI zu reduzieren, greifen Kéhler
et al. hier auf die zur Verfiigung stehenden Tiefendaten zuriick, statt dem in (Kohler
et al., 2012) verwendeten statischen Hintergrundbild.

Auch Furuhashi und Yamada (2011) verwenden ein auf den HOG basierendes Merk-
mal zur Aktionserkennung. Im Gegensatz zu den obigen Arbeiten unterscheiden Fu-
ruhashi und Yamada jedoch zwischen vier moglichen Aktionen des FuBigdngers: a)
Querung der Strafie, b) Geradeaus laufen ohne Querung, ¢) Versuchen zu Queren,
Querungsversuch aber abbrechen und vor der Bordsteinkante zum Stehen kommen, d)
Versuchen zu Queren, Querungsversuch aber abbrechen und weiter geradeaus laufen.
Zur Aktionserkennung bestimmen Furuhashi und Yamada zunéchst fiir jeden detek-
tierten Fulgdnger die HOG, mit einer Fenstergrofie von 30 x 60 px, 5 X 5 px groflen
Zellen, 15 x 15 px groflen Blocken sowie einem Histogramm mit 9 Bins. Zur Redukti-
on der Modellkomplexitat wird dieser 3.240 elementige Merkmalsvektor anschliefend
tiber eine Hauptkomponentenanalyse (Principal Component Analysis (PCA)) auf einen
d = 10 dimensionalen Unterraum projiziert und iiber ein Feature Selection Verfahren
weiter auf die d’ = 6 relevantesten Elemente begrenzt. AbschlieBend wird die Variati-
onsvielfalt der dimensionsreduzierten HOG tiber eine, auf dem k-means Clusterverfah-
ren (Bishop, 2006) basierende, Vektorquantisierung mit k& = 12 weiter reduziert. Die-
ses Posture Appearance Feature (PAF) wird anschliefend fiir eine Sequenz von
n Fufligdngerdetektionen, die einen Abstand von [ Frames zueinander haben, berech-
net. Die Wahrscheinlichkeit, dass der so bestimmte Vektor eine der vier betrachteten
Aktionen beschreibt, wird schliellich tiber eine angepasste Version des Bayes-Theorem
bestimmt. Die durchgefiihrte Evaluation zeigt, dass die Betrachtung einer Historie
(n > 2) zur Aktionserkennung deutlich effizienter ist, als die Betrachtung der aktu-
ellen Einzelpose (n = 1). Die besten Ergebnisse erzielen Furuhashi und Yamada mit
der Betrachtung von n = 2 Einzelposen, die im Abstand von [ = 7 Frames gesampelt
werden. Dadurch wird eine Sequenz von (n — 1) x[ 4 1 = 8 Frames betrachtet, was bei
einer Bildwiederholrate von 30 fps einer zeitlichen Distanz von 0,26s entspricht.

Motiviert durch die Beobachtung, dass ein querungswilliger Fufigdnger bei der Erken-

nung eines potenziell gefahrlichen Fahrzeugs sein Sicherungsverhalten unterbricht und
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das Fahrzeug fixiert, fokussieren sich Kloeden et al. (2014) auf die Kopforientierung des
Fufigéngers, um zu entscheiden, ob dieser auf die Strafle tritt oder vorher stehen bleibt.
Zur Klassifikation wird ein Mixture of Gaussians Hidden Markov Model (MoG-HMM)
verwendet, dessen bestimmender Merkmalsvektor aus dem Blickwinkel des Fufigin-
gers auf das Fahrzeug, sowie der Quergeschwindigkeit des Fulgéngers und seiner
Distanz zum Fahrschlauch besteht. Kloeden et al. zeigen, dass unter Verwendung ei-
nes Referenzsystems, welches die Kopforientierung alle 100 ms mit einer Genauigkeit
von einem Grad genau bestimmt, alle 16 Testsequenzen korrekt als , Stehenbleiben
oder ,, Uberqueren® Klassifiziert wurden. Eine durch additives Rauschen simulierte Un-
genauigkeit des Sensors fithrt mit o = 40° zu einer Genauigkeit von 75 %. Dabei ist
jedoch zu beachten, dass die Testsequenzen unter Verwendung von eingewiesenen Pro-
banden aufgenommen wurden und diese abhéngig von der Probandeneinweisung ein

ausgepragteres Sicherungsverhalten als natiirliche Personen zeigen.

Kontextbasierte Aktionserkennung

Die kontextbasierten Aktionserkennung basiert auf der Relation zwischen der Fu3gén-
gerbewegung und der kontextuellen Querungssituation, die sowohl tiber den Abstand
des Fuligangers zu Szenenelementen, wie Zebrastreifen und Fahrbahnkanten, als auch

iiber die Anndaherung eines Fahrzeugs an die Querungsstelle beschrieben wird.

Bonnin et al. (2014b) stellen zur Modellierung der Kontextinformationen ein
merkmalsbasiertes, multimodales System vor. Dieses besteht aus einem generischen
innerstadtischen Modell, welches die iiblichen Verhaltensmuster von Fufigangern bei
freier Querung abbildet, sowie aus einem speziell auf die Querungssituation an Ze-
brastreifen angepassten Modell. Beide Modelle verwenden neun bis zwolf Merkmale,
um die Bewegung des Fuflgingers in Relation zur Fahrbahnkante, zum sich ndhernden
Fahrzeug, sowie gegebenenfalls zum Zebrastreifen zu beschreiben. Die Merkmalsliste
umfasst dabei die laterale Distanz zu verschiedenen charakteristischen Punkten, wie
dem Bordstein oder dem Kollisionspunkt, an dem der FuBginger und das Fahrzeug
aufeinander treffen wiirden, ebenso wie die Zeit die der Fufiganger braucht, um diese

Punkte zu erreichen. Zudem werden verschiedene Orientierungswerte, wie der Winkel
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zwischen dem Fufigdnger und der Strafie, oder dem Fahrzeug beriicksichtigt. Zur Akti-
onsklassifikation verwenden Bonnin et al. ein Single Layer Perceptron (SLP) (Bishop,
2006), eine vereinfachte Form der kiinstlichen neuronalen Netze. Die durchgefiihrte
Evaluation zeigt, dass durch die Verwendung kontextspezifischer Modelle, alle Que-
rungen 2,59 s vor Querungsbeginn mit einer True Positive Rate (TPR) von 62 % feh-
lerfrei (False Positive Rate (FPR) von 0%) vorhergesagt werden. Im Vergleich dazu
konnten unter der Verwendung eines generischen Modells alle Querungen nur 0,72s
vor Querungsbeginn zu 31 % fehlerfrei erkannt werden.

Kooij et al. (2014) verwenden Kontextinformationen, um in Situationen mit einem
lateral querenden Fufigdnger zu unterscheiden, ob der Fufiganger vor dem sich né-
hernden Fahrzeug auf die Strafle tritt oder vorher anhélt. Die Kontextinformationen
werden als latente Variablen eines Dynamic Bayesian Network (DBN) modelliert, tiber
die in Form eines Switching Linear Dynamical System (SLDS) entschieden wird, wel-
ches Bewegungsmodell (gehen vs. stehen) bei der Préadiktion der FuBlgdngerposition
Anwendung findet. Als Kontextinformationen verwenden Kooij et al. die zeitliche Di-
stanz des FuBgingers zur Fahrbahnkante, die Kritikalitat der aktuellen Situation in
Form der Distanz zwischen dem Fuflgénger und dem Fahrzeug, sowie das Situations-
bewusstsein des Fufigangers, bei dem tiber die Orientierung seines Kopfes abgeschétzt
wird, ob er das sich ndhernde Fahrzeug gesehen hat oder nicht. Kooij et al. konnen
zeigen, dass die Verwendung der Kontextinformationen im Vergleich zu reinen Posi-
tionsdaten zu einer deutlich verbesserten Positionspréadiktion fithrt (0,39 m bei einem

Prédiktionshorizont von 1s).

2.3.3 Intentionserkennung

Die Intention eines Fufigdngers, definiert als seine prinzipielle Absicht eine bestimmte
Handlung durchzufiihren, unabhédngig vom Zeitpunkt der Handlungsausfithrung, ist
ein neues Verstdndnis des Begriffs , Fufigingerintention®. Nach Wissen der Autorin
existiert aktuell nur die Arbeit von Voelz et al. (2015), die sich mit der Erkennung
solcher prinzipiellen Handlungsabsichten bei Fufigdngern beschéaftigt. Voelz et al. ver-

wenden in ihrer Arbeit an einem Zebrastreifen mit einem stationdren LiDAR-System
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(Velodyne, 2016) aufgezeichnete Fulginger- und Fahrzeugtrajektorien, um tiber eine
Merkmalsselektion die Merkmale zu ermitteln, welche relevant bei der Vorhersage sind,
ob ein Fufigdnger an dem Zebrastreifen quert oder nicht. Voelz et al. untersuchen dazu
15 verschiedene Merkmale. Vier der Merkmale beziehen sich auf die richtungsabhén-
gige Geschwindigkeit des Fufigidngers. Zudem wird mit den minimalen Abstédnden des
FuBlgdngers zum Bordstein und zum Zebrastreifen die Relation der Fufigingerpositi-
on zu den fiir das Kontextverstéindnis relevanten Szenenelementen beriicksichtigt. Die
restlichen neun Merkmale beziehen sich auf den moglichen Einfluss eines sich dem
Zebrastreifen ndhernden Fahrzeugs auf die Fufigingerbewegung. Hier wird sowohl die
richtungsabhangige Geschwindigkeit und die relative Position des Fahrzeugs zum Ze-
brastreifen, als auch die relative Geschwindigkeit und der Abstand zwischen Fahrzeug
und FuBlganger beriicksichtigt. Um auch die Historie der aktuellen Situation abzubil-
den, werden die jeweils letzten fiinf Ausprigungen eines Merkmals zu einem Merk-
malsvektor mit insgesamt 75 Elementen kombiniert. Uber die, auf trainierten SVMs
basierende Recursive Feature Elimination (RFE) (Guyon et al., 2002) zeigen Voelz et
al. schliefllich, dass die laterale Geschwindigkeit des Fufligingers in Kombination mit
dem Abstand des Fuigéngers zum Bordstein sowie zum Zebrastreifen die hochste Ge-
nauigkeit bei der Bestimmung der Intention des FuBgéingers, die Strafle an dem Zebra-
streifen zu queren, erreicht. Erwartungsgeméfl haben die dem Fahrzeug zugeordneten
Merkmale wenig Einfluss auf die prinzipielle Querungsabsicht. Mit dem auf die besten
10 Merkmale begrenzten Merkmalsvektor konnen Voelz et al. beispielsweise 3 m vor
dem Zebrastreifen 95 % der querenden FuBBganger und fast 100 % der nicht querenden
FuBgénger korrekt klassifizieren. Dass die fahrzeugbezogenen Merkmale zwar nicht fiir
die Erkennung der Querungsintention relevant sind, wohl aber bei der Pradiktion des
Zeitpunkts der Querungsausfithrung, zeigt sich in (Voelz et al., 2016). Hier verwenden
Voelz et al. die gesamte Merkmalsliste, um fiir die querungswilligen Fuflgianger iiber

Quantile Regression Forests (Meinshausen, 2006) eine Time-to-Cross zu schétzen.
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2.4 Referenzmethoden

Die nicht direkte Beobachtbarkeit und damit auch Messbarkeit der Intention birgt eine
Herausforderung bei der Bestimmung einer fiir intentionserkennende Systeme geeig-
neten Referenzmethode. Wie in Abschnitt 2.4.1 erlautert wird, verwenden alle bisher
bekannten Systeme zur Fuflgingerverhaltenserkennung und -vorhersage das im spa-
teren Verlauf tatsédchlich gezeigte Verhalten des Fufigingers als Referenz und werden
im Folgenden daher als Ground-Truth-basierte Referenzmethoden bezeichnet. Da die-
se Methoden jedoch Schwéchen bei der Anwendung fiir intentionserkennende Systeme
haben, wird in Abschnitt 2.4.2 auf das Konzept und die Auswertungsmoglichkeiten be-
obachterbasierter Referenzmethoden eingegangen. Diese Verfahren finden im Bereich
der Fulgangerverhaltenserkennung aktuell noch selten Einsatz; sie gelten bei der Erhe-
bung psychologischer Merkmale aber als anerkannte, empirische Messmethode (Wirtz

und Caspar, 2002).

2.4.1 Ground-Truth-basierte Referenzmethoden

Die Ground-Truth-basierten Referenzmethoden setzen das im spéateren Verlauf tat-
séchlich gezeigte Verhalten des Fuflgéingers als Referenz fiir die vorigen Zeitschrit-
te. Bei der Trajektorienpradiktion (s. Abschn. 2.3.1) wird im Rahmen der Evaluati-
on in der Regel der euklidische Abstand der vorhergesagten FuBgingerposition zur
Ground-Truth bestimmt und als Leistungsmafl in Abhéngigkeit des Pradiktionsho-
rizonts angegeben (vgl. Schneider und Gavrila, 2013). Wird bei der pfadbasierten
Langzeit-Trajektorienpradiktion zwischen Pfaden unterschieden, die mit verschiede-
nen Aktionen wie beispielsweise dem Queren und Nicht-Queren verkntipft sind, dann
wird zudem als Leistungsmafl die Haufigkeit angegeben, mit der einem FuBgénger ein
Pfad der richtigen Aktion zugeordnet wird (vgl. Roehder, 2011).

Auch bei der Aktionserkennung (s. Abschn. 2.3.2) wird die wirkliche Durchfithrung
der Aktion als Referenz fiir die Erkennungsleistung herangezogen. Der Startzeitpunkt
der Aktion wird hierbei in der Regel ereignisbasiert durch einen menschlichen Beob-
achter markiert. So wird der Zeitpunkt des Querungsbeginns beispielsweise in (K6h-

ler et al., 2012) tber die initiale Bewegung des Fufles vor dem Betreten der Strafle
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beschrieben. Ist die Aktionserkennung mit einer Kurzzeit-Trajektorienpradiktion ver-
kntipft, wird als Leistungsmaf} ebenfalls der metrische Pradiktionsfehler des Ansatzes
verwendet (vgl. Keller et al., 2011). In den anderen Féllen, in denen die Aktions-
erkennung als ein Klassifikationsproblem betrachtet wird, werden die standardmafig
zur Beurteilung von Klassifikatoren verwendeten Giitemafe (s. Abschn. 3.3.2), wie die
TPR oder FPR, zur Beurteilung herangezogen (vgl. Hariyono und Jo, 2015). Um nicht
nur die Erkennungs-, sondern auch die Vorhersageleistung dieser Ansétze anzufiihren,
wird die Klassifikationsleistung oft in Abhéngigkeit der Sekunden vor dem Aktions-
beginn angegeben (vgl. Bonnin et al., 2014b). Auch die bisher einzige Arbeit, die die
Querungsintention eines FuBigiangers als seine prinzipielle Querungsabsicht versteht (s.
Voelz et al., 2015 in Abschn. 2.3.3), zieht als Referenz eine im spéteren Verlauf tat-
sichlich beobachtete Querung des Fufigangers heran. Als Leistungsmaf} wird hier die
Klassifikatorgiite in Abhangigkeit des Abstandes des Fuflgingers zum Zebrastreifen
angegeben.

Die Verwendung des im spéateren Verlauf tatséchlich gezeigten Verhaltens des Fu3gén-
gers als Referenz hat bei der Aktions- sowie bei der Intentionserkennung den Nachteil,
dass es zwar eine Vergleichbarkeit der Ansétze untereinander zulésst, jedoch kann die
Frage, ab wann eine Aktion oder Intentionen prinzipiell erkennbar ist, so nicht be-
antwortet werden. Zudem werden bei der Intentionserkennung so keine Intentionen

berticksichtigt, die letztlich nicht zu Handlungen fiithren (Diederichs, 2017).

2.4.2 Beobachterbasierte Referenzmethoden

Bei beobachterbasierten Referenzmethoden wird der Mensch als Experte betrachtet
und statt dem tatsédchlich gezeigten Verhalten das Urteil eines oder mehrerer mensch-
licher Beobachter? als Referenz verwendet. Vor allem in Disziplinen wie der empirischen
Sozialwissenschaft und der Psychologie haben sich beobachterbasierte Methoden zur
Erfassung von Merkmalen, die nicht direkt gemessen oder beim Merkmalstriger er-

fragt werden konnen, etabliert (Wirtz und Caspar, 2002). Im Speziellen ermoglicht

2In der Literatur werden synonym fiir den Begriff ,,Beobachter® auch die Begriffe ,Rater, ,Co-

dierer“ oder ,,Beurteiler” verwendet.
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die Methode der strukturierten, quantitativen Beobachtung eine Erhebung numeri-
scher Beobachtungsdaten iiber das Verhalten anderer Personen. In Kombination mit
einer Ratingskala kann so beispielsweise der Auspréagungsgrad eines vorab definierten
Merkmals gemessen werden. Voraussetzung hierfiir ist ein zielgerichtetes und systema-
tisches Vorgehen mit einem standardisierten Ablauf der Beobachtung. Methoden, die
diese Anforderung erfiillen konnen, sind beobachterbasierte Videoannotationen, bei
denen einem oder mehreren geschulten Beobachtern dieselben Videoaufzeichnungen
unterschiedlicher Objekte oder Situationen gezeigt werden. Abhéngig davon, ob die
Beurteilung separater Einzelereignisse oder langerer Verhaltensstrome angestrebt ist,
werden die Videos ereignisbasiert oder in einem festen Zeitintervall zur Abgabe des
Beobachterurteils pausiert (Déring und Bortz, 2016a).

Im Bereich der Fufligingerverhaltenserkennung sind nur wenige Arbeiten bekannt, die
eine solche beobachterbasierte Videoannotation einsetzen. Zum einen ist hier die viel
zitierte Human Factors Studie von Schmidt et al. (2008) zu nennen, in der mehreren
Beobachtern Videos realer Verkehrsszenen mit querenden und nicht querenden Fuf3-
gangern gezeigt wurden. Die Videos wurden an verschiedenen Zeitpunkten vor dem
Stoppen beziehungsweise Queren automatisch pausiert und der Beobachter aufgefor-
dert, auf einer 7-stufigen Skala zu beurteilen, ob der Fufiginger im nichsten Moment
die Strale queren wird oder nicht. Durch die Maskierung einzelner Parameter in den Vi-
deos, wie etwa dem Kopfbereich des Fu3gangers oder dem Verkehr, konnten Schmidt et
al. die Parameter ermitteln, auf die zur Vorhersage des Fu3géngerverhaltens aus Sicht
eines menschlichen Beobachters nicht verzichten werden kann (vgl. Abschn. 2.2.2).

Tsimhoni et al. (2008) setzen eine beobachterbasierte Videoannotation ein, um den
Einfluss fiinf unabhéngiger Variablen, wie die Laufrichtung des FuBgéingers, seinen
Abstand zur Fahrbahnkante oder die Geschwindigkeit des sich ndhernden Fahrzeugs,
auf das fiir einen Fulganger empfundene Gefahrenpotential hin zu untersuchen. Die
Beobachter mussten hierzu nach der Beobachtung eines 3-15 sekiindigen Videoclips
auf einer Skala von 0 bis 100 beurteilen, wie sehr ein Fahrer den Fu3génger beobachten
muss, um eine Kollision mit diesem zu vermeiden.

Keller et al. (2011) sind schlielich die einzigen, die die Ergebnisse einer beobachter-

basierten Videoannotation direkt bei der Evaluation eines fufigangerverhaltenerken-
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nenden Systems einsetzen. Analog zu Schmidt et al. (2008) beurteilten die von Keller
et al. befragten Beobachter, ob der Fufiginger am Fahrbahnrand stehen bleibt oder
queren wird und gaben ihre Unsicherheit dartiber auf einer kontinuierlichen Skala von
0 bis 1 an. Die durchschnittlichen Unsicherheitswerte verwenden Keller et al. schlie3-
lich, um die Leistung ihres aktionserkennenden Systems in Kontext zur menschlichen
Leistungsfihigkeit zu setzen. Als Ground-Truth wird jedoch weiterhin die im spéteren
Verlauf tatsachlich durchgefiithrte Aktion verwendet, und eine genaue Auswertung der
Beobachterurteile erfolgt nicht.

Die Zuverléssigkeit und Genauigkeit beobachterbasierter Methoden kann empirisch
anhand der Beobachteriibereinstimmung und der Beobachter- bzw. Interraterreliabi-
litit iiberpriift werden. Ein vollstindiger Uberblick iiber Methoden zur Bestimmung
der Ubereinstimmung und der Reliabilitit zwischen Beobachtern ist in (Wirtz und
Caspar, 2002) zu finden. Die folgende Darstellung der fir diese Arbeit relevantesten

Punkte basiert, wenn nicht anders angegeben, auf dieser Quelle.

Beobachteriibereinstimmung

Die Beobachteriibereinstimmung erfasst, inwiefern verschiedene Beobachter die ver-
schiedenen Objekte jeweils exakt gleich bewerten. Damit kann die Beobachteriiber-
einstimmung bereits fiir mindestens nominalskalierte? Daten bestimmt werden. Bei
mehr als zwei Beobachtern lisst sich die Ubereinstimmung sowohl fiir alle Beobachter
gemeinsam, als auch in Form eines Mittelwerts iiber alle moglichen Beobachterpaare
berechnen. Da im ersten Fall nur von einer Ubereinstimmung ausgegangen wird, wenn
alle Beobachter dasselbe Urteil fiir ein Objekt abgeben, empfehlen Wirtz und Caspar
(2002) stets die gemittelte, paarweise Ubereinstimmung zu verwenden, da ansonsten
das Urteil einzelner Beobachter ein zu starkes Gewicht bekommt. Aus diesem Grund
wird im Folgenden die Berechnung der Ubereinstimmungsmafie nur am Beispiel von

zwei Beobachtern dargestellt.

3Mit einer Nominalskala kann unterschieden werden, ob oder welche Auspriagung eines Merkmals
vorliegt (z.B. Raucher oder Nichtraucher). Entgegen Ordinal-, Intervall- oder Verhéltnisskalen erfolgt
bei Nominalskalen keine Einordnung in eine Rangfolge (Déring und Bortz, 2016b).
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Tabelle 2.1: Ubereinstimmungsmatrix fiir zwei Beobachter (Wirtz und Caspar, 2002).

Beobachter 2
c1 ca . e | Y
— C1 nij 12 N Nis ni.
—
L Co Nn921 Noo - Nog no.
=
Q
<
e
8 C n n n n
m s sl 52 s Ss S-
> | ni ng ... ng| N

Ubereinstimmungsmatrix Die Grundlage der Ubereinstimmungsberechnung bil-
det die Ubereinstimmungsmatrix, die die erfassten Beobachterurteile in einer stan-
dardisierten Form darstellt. Tabelle 2.1 zeigt die Ubereinstimmungsmatrix fiir k = 2
Beobachter, die N Objekte mittels einem s-stufigen Kategoriesystem beurteilt haben.
Die Matrixelemente n;; geben die absoluten Héufigkeiten an, mit der Beobachter 1 Ob-
jekte zur Kategorie  und Beobachter 2 dieselben Objekte zur Kategorie j zuordnet.
Die Elemente n;; der Hauptdiagonalen entsprechen somit den beobachteten Uberein-
stimmungen in der jeweiligen Kategorie. Anstatt den absoluten Héufigkeiten n,;;, kann
eine Ubereinstimmungsmatrix auch die relativen Haufigkeiten h;; = n;;/N angeben.
Uber die Randhéufigkeiten der Zeilen n;. und die der Spalten n.;, lasst sich zudem eine

Matrix mit den bei Zufall erwarteten Ubereinstimmungen e;j = n.j - n;. /N bilden.

Ubereinstimmungsmafle Das einfachste MaB zur Beschreibung der absolu-
ten Ubereinstimmung zwischen Beobachtern ist die prozentuale Ubereinstim-
mung (PU). Diese beschreibt den prozentualen Anteil der Félle, in denen die Beob-
achter das gleiche Urteil abgeben. Es gilt

PU =3 22-100% = 3 his - 100%. (2.2)
i=1 =1

Da die PU nicht gegeniiber dem Zufall bereinigt ist, ist ihr jedoch nicht zu entneh-
men, in welchem Mafl der gemessene Wert grofler ist, als bei rein zufilligem Beurtei-

lungsverhalten. Somit iiberschéiitzt die PU die wahre Ubereinstimmung zwischen den
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Beobachtern grundsétzlich. Sie sollte daher stets mit der bei Zufall erwarteten Uber-
einstimmung PU , faul angegeben

PU s = 3 % .100 % (2.3)

i=j=1
und der Unterschied zwischen der PU und PU 2, auf Signifikanz gepriift werden.
Alternativ kénnen zufallskorrigierte Ubereinstimmungsmafle, wie das Cohens k oder

das Scotts m, verwendet werden. Beide Giitemafle beriicksichtigen das Verhéltnis der
beobachteten Ubereinstimmung P, zu der bei Zufall erwarteten Ubereinstimmung P,
und liefern somit eine standardisierte Mafizahl mit einem Wertebereich von [—1, + 1].
Sowohl Cohens «, als auch Scotts 7 basieren auf der prozentualen Ubereinstimmung
mit P, = PU/100%. Der Unterschied zwischen den beiden MaBen liegt lediglich in
der Definition der Zufallserwartung. So gilt bei Cohens

P, = ]\}2 . Z NNy = Z h.; - h;. (2.4)

i=j=1 i=j=1
und bei Scotts m hingegen
1 S /n+n0\2 5 h.;-h; 2

Por =32 2 (M) = (2) - (25)

Die Giitemafle berechnen sich schliellich iiber

P,— P,
= =2 = 2.6
" 2.

Cohens x und Scotts m haben nur dann eine unterschiedliche Ausprigung, wenn die
Randsummenverteilung beider Beobachter unterschiedlich ist. Da Scotts m den Ef-
fekt unterschiedlicher Grundwahrscheinlichkeiten starker gewichtet, ist es das strenge-
re Ubereinstimmungsma8. Trotzdem ist Cohens & das in der Literatur am hiufigsten
verwendete Mafl zu Bestimmung der Beobachtertibereinstimmung.

Welche k- und m-Werte als ausreichend oder gut zu beurteilen sind, ist abhéngig
von den zu beurteilenden Objekten und Merkmalen. Nach Wirtz und Caspar (2002)
kann beispielsweise fiir ein schwer zu erfassendes Merkmal 0,5 ein zufriedenstellender
Wert sein, fiir ein einfaches Merkmal 0,8 hingegen ein zu niedriger Wert. In der Lite-

ratur werden allgemein als Faustregel Werte grofier 0,4 als akzeptable, Werte grofer
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0,6 als gute und Werte grofier 0,75 als sehr gute Ubereinstimmung bewertet (Fleiss et
al., 1973). Altman (1991) gibt vergleichbare Grenzwerte an. Mafigebend sollte jedoch
sein, welche Werte in dem jeweiligen Forschungsgebiet gefunden wurden und ob alter-
native Testverfahren existieren, mit denen die beobachteten Merkmale zuverlédssiger
erfasst werden konnen (Wirtz und Caspar, 2002). Beziiglich der Intention von FuB8gén-
gern sind aktuell noch keine Werte bekannt, die einem Vergleich dienlich sind. Daher
konnen hochstens Werte aus verwandten, ahnlich komplexen Forschungsgebieten her-
angezogen werden. Bei der Fahrmandverintention wurden beispielsweise bereits beob-
achterbasierte Referenzmethoden eingesetzt (Diederichs und Pohler, 2014). Abhéngig
von dem betrachteten Fahrmandéver und dem zu identifizierenden Verhalten konnten
hierbei k-Werte von x = 0,30 bis £ = 1,0, mit einem Mittelwert von & = 0,62 erreicht
werden. Im Speziellen erreichen Verhaltenskategorien, die dem Verhalten eines Fuf3-
giangers am dhnlichsten sind, wie beispielsweise ein manoverspezifisches Blickverhalten
oder eine Bewegung des Torsos, Ubereinstimmungswerte von x = 0,50 bezichungsweise

k = 0,87.

Beobachterreliabilitat

Im Gegensatz zur Beobachteriibereinstimmung wird bei der Beobachterreliabilitét kei-
ne exakte Ubereinstimmung der Urteile gefordert. Stattdessen wird die, fiir mindestens
ordinalskalierten Daten oft sinnvollere, Ahnlichkeit der relativen Lage der Beobach-
terurteile zum Mittelwert der untersuchten Stichprobe untersucht. Eine Beobachtung
ist also dann reliabel, wenn jeder Beobachter unterschiedliche Objekte unterschiedlich
beurteilt und verschiedene Beobachter bei demselben Objekt zu dhnlichen Urteilen
kommen. Fiir eine hohe Reliabilitat miissen folglich die Unterschiede der Urteile fiir
ein Objekt im Verhaltnis zu den Unterschieden der Mittelwerte zwischen den verschie-

denen Objekten moglichst klein sein.

Reliabilitatsmafle Fiir intervallskalierte Daten ist die Intraklassenkorrelation
(ICC) das geeignetste Reliabilitdtsmafl. Im Gegensatz zu den oben beschriebenen
Ubereinstimmungsmafen kann die ICC direkt fiir beliebig viele Beobachter bestimmt

werden. Abhéngig davon, ob bei der weiteren Verwendung der Beobachterurteile das
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Urteil eines einzelnen Beobachters oder der Mittelwert k verschiedener Beobachter ver-
wendet wird, sollten fiir die Reliabilitatsbestimmung entweder die einzelnen Rohwerte
der Urteile oder deren Mittelwert verwendet werden. Zudem muss entschieden werden,
ob im Rahmen einer unjustierten Auswertung (ICC,,, us) die Mittelwertunterschiede
zwischen den Beobachtern zulasten der Reliabilitdtsschiatzung verrechnet werden, oder
eine justierte Auswertung (ICCj,s) vorgenommen wird, bei der die Mittelwerte der Be-
obachter verschieden sein diirfen. Hierbei ist zu beachten, dass es sich bei der ICC,;; st
nur dann um ein Reliabilitatsmafl handelt, wenn die Beobachter zufillig ausgewahlt
sind und diese somit eine repriasentative Stichprobe aller Beobachter bilden, fiir die
die Reliabilitatsaussage giiltig sein soll. Die ICC;, gilt hingegen nur bei fest einge-
setzten Beobachtern als Reliabilitatsmafl und kann somit nicht auf andere Beobachter
auBlerhalb der Stichprobe verallgemeinert werden. Andernfalls sind die ICC-Werte nur
als Korrelationsmafl zu interpretieren. Die Frage nach der Justierung der Mittelwerte
ist somit unmittelbar an die Verallgemeinerbarkeit der Ergebnisse hinsichtlich anderer

Beobachter gebunden.

Vorteilhaft ist schliellich, wenn alle Objekte von derselben Beobachtergruppe beur-
teilt werden, da dieses die Berechnung der ICC iiber ein zweifaktorielles Modell zulasst.
Dadurch kann die Merkmalsvarianz exakter geschétzt werden, als mit einem einfakto-
riellen Modell, da sich Ratereffekte fiir alle beurteilten Objekte gleich auswirken. Wie
in Wirtz und Caspar (2002) erlautert wird, kann die ICC jedoch nur iiber eine zweifak-
torielle Varianzanalyse berechnet werden, wenn angenommen werden kann, dass keine
systematischen Interaktionseffekte zwischen Objekten und Beobachtern vorliegen. Zur
Uberpriifung dieser Voraussetzung empfehlen Wirtz und Caspar die Anwendung des

Additivitatstest von Tukey (1949).

Fiir die Berechnung der /CC)jus im zweifaktoriellen Modell gilt schlieflich

MSobj - MS@’I‘T‘
MSobj + (k - 1) : MSer'r’ + % : (MS'rat - MSer'r)

ICCunjust - (27)

wobei MSy,; die Varianz zwischen den Objekten, MS,,; die Varianz zwischen den

Beobachtern und M S,,, die Restvarianz beschreibt.
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Fir die ICCj,« gilt analog
MSobj - MSE?”T‘
MSobj + (kj - 1) : MSerr‘

Die Berechnung der Varianzschiatzungen M S iiber eine zweifaktorielle Varianzanalyse

ICCya = (2.8)

ist ausfithrlich in Anhang A.1 beschrieben.

Zur Uberpriifung der Signifikanz der Abweichung der ICC wird die Priifgrofie
M Sy

MSerr
mit den kritischen Werten der F-Verteilung verglichen (dfzsper = (N —1) und

dfNenner = (K — 1) - (N — 1)). Die Berechnung der Konfidenzintervalle ist Anhang A.2

Fy (2.9)

zu entnehmen.

Der Wertebereich der ICC ist definitionsgemaf auf [0, 1] beschrankt. Allgemein wird
in der Literatur ein ICC von mindestens 0,7 als Indiz fiir gute Reliabilitdt angesehen.
Auch hier ist die Auspriagung des Koeffizienten aber immer in Abhéngigkeit des zu

messenden Merkmals zu bewerten.

Reliabilitat der Mittelwerte mehrerer Beobachter Eine Moglichkeit die Relia-
bilitdt der Daten zu erhéhen, ist die Verwendung der Mittelwerte mehrerer Beobach-
ter, anstatt nur die Urteile eines Beobachters als Informationsgrundlage zu verwenden.
Liegen die Urteile mehrerer Beobachter bereits vor, kann die unjustierte Reliabilitats-

schatzung des Mittelwerts von k& Beobachtern tiber

MSobj - MSe'r'r
MSobj + % : (Msrat - MS@T’!’)

empirisch bestimmt werden. Fiir die justierte Reliabilitatsschétzung gilt entsprechend:

ICCunjust, MW = (210)

MSobj l MSerr
MSobj

Ist mindestens die Reliabilitatsschiatzung der Einzelwerte (ICCY) bekannt, lasst sich

ICCust, mw = (2.11)

die theoretisch durch die Verwendung der Mittelwerte von k£ Beobachtern erreichbare

Zuverlassigkeit iiber die Spearman-Brown-Formel
k-1CC,
1+ (k—-1)-1CC4

1CCu = (2.12)

schitzen.
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2.5 Diskussion und Bewertung

Die in Abschnitt 2.1 vorgestellten Definitionen und Modelle der Intention bestéiti-
gen die zur Motivation dieser Arbeit fithrende Annahme (vgl. Abschn. 1.1), dass die
Intention als Ursache menschlicher Handlung zu verstehen ist, und eine Intentionser-
kennung somit zu einer verbesserten Pradiktion der zukiinftigen Situation fithrt. Dass
besonders bei Fufigangern die Erkennung der Intention zur langfristigen Vorhersage des
Verhaltens notwendig ist, wird von den in Abschnitt 2.2.1 aufgefithrten Erkenntnis-
sen iiber die theoretische FuBgingerdynamik bestétigt. Die groflen Varianzen in den
empirischen Ergebnissen zeigen hierbei, dass eine rein auf physikalischen Dynamik-
parametern basierende Préadiktion nicht zielfithrend sein kann, um die Position eines

FuBgéngers langfristig vorherzusagen.

Die vorgestellten Definitionen und Modelle zur Intention bestétigen jedoch auch,
dass die Intention eine nicht direkt beobachtbare Grofle ist und fiir ein intentionser-
kennendes Systems daher zunéchst operationalisiert werden muss. Wahrend die in Ab-
schnitt 2.1.1 aufgefiihrten handlungstheoretischen Modelle hierbei nahelegen, dass sich
Intentionen in Handlungen und Verhaltensweisen zeigen, bilden die in Abschnitt 2.1.2
vorgestellten beobachtungsbasierten Modelle den, fiir die Intentionserkennung noti-
gen, Bezug zu beobachtbaren Verhaltensweisen ab. Vor allem das Jordan-Modell von
Diederichs (2017) bestétigt hierbei, dass eine Handlungsvorhersage bereits vor der Be-
obachtung handlungsausfiihrender Verhaltensweisen moglich ist, da bereits tiber die
Beobachtung von handlungsvorbereitenden und handlungsinitiierenden Verhaltenswei-
sen auf die Bildung einer Intention geschlossen werden kann. Das Jordan-Modell wur-
de jedoch fiir die Fahrerintentionserkennung entwickelt und bisher ausschliellich fiir
diesen Anwendungsfall validiert. Wie die folgende Analyse der in Abschnitt 2.2.2 be-
schriebenen Erkenntnisse iiber das Querungsverhalten von Fufligangern zeigt, kann das
Modell aber auch auf die Querungsintention von Fulgdngern angewendet werden. Ab-

bildung 2.9 gibt einen zusammenfassenden Uberblick iiber die Validierungsergebnisse.

Wie in Abschnitt 2.1.2 erldutert, entsteht im Jordan-Modell die Intention aus dem Zu-

sammenspiel zwischen Voraussetzungen, die Handlungen erst ermoglichen und diese
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Querungsausfuhrende
Verhaltensweisen

(Gruppenspezifische) Querungsvorbereitende

Reiz-Reaktionsmuster Verhaltensweisen
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Abbildung 2.9: Die Validierung des Jordan-Modells fiir die Querungsintention von
FuBlgdngern.

gegebenenfalls stimulieren sowie personlichen Reiz-Reaktionsmustern, die bereits in
der Vergangenheit beobachtet werden konnten. Auch im Anwendungsfall der FuB3gén-
gerintentionserkennung kann ein Fufligdnger eine Querungsintention nur dann bilden,
wenn die Voraussetzungen zur Ausfiihrung der Straflenquerung iiberhaupt gegeben
sind: Die Verkehrsraume zwischen Fahrzeug- und Fuflverkehr miissen getrennt sein, die
Strafle, als Verkehrsraum des Fahrzeugverkehrs, muss durch den Fuflgianger prinzipiell
erreichbar, also nicht durch bauliche Mafinahmen wie Mauern oder Zaune abgesperrt

sein und der Verkehrsstrom lasst prinzipiell eine sichere Querung zu.

Da ein System zur Fufigingerintentionserkennung in den seltensten Fallen mehrfach
auf denselben Fuflgdnger trifft, ist die Verwendung der im Jordan-Modell beschrie-
benen personlichen Reiz-Reaktionsmuster bei dem hier betrachteten Anwendungsfall
nicht zielfithrend. Aus den empirischen Studien zur Auswahl der Querungsstelle (Ab-
schn. 2.2.2) S. 18 {.) sind jedoch Reiz-Reaktionsmuster bekannt, die fiir mindestens
eine bestimmte Teilgruppe von FuBgingern gelten. So weisen beispielsweise angebo-

tene Querungshilfen und Moglichkeiten zur addquaten Querungssicherung eine hohe
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Attraktivitat bei der Wahl der konkreten Querungsstelle auf. Solche kontextbasierten
Szeneninformationen kénnen somit einen Beitrag bei der Erkennung der Querungsin-

tention von Fufigdngern leisten. Dieser Kontextbezug ist konform mit dem Menschmo-

dell zur Intentionserkennung von Schrempf (2008) (vgl. Abschn. 2.1.2, S. 13).

Trotz der vielen bekannten Faktoren beziiglich der Auswahl der Querungsstelle, bleibt
neben der nicht beobachtbaren Routenwahl des Fuligdngers immer ein bedeutsamer
Anteil an Zufall, der situativ iiber die Ausprédgung einer Querungsintention entschei-
det. Somit gilt auch im Anwendungsfall der Fuflgangerintentionserkennung: Ob und
wann der ,,Jordan® tatsachlich iiberschritten ist und damit eine Querungsintention sei-
tens des Fufigangers feststeht, ist erst messbar, wenn beobachtbare Verhaltensweisen

beginnen.

Analog zu der Unterteilung von Diederichs (2017) kénnen auch bei querungswilligen
FuBgéngern querungsvorbereitende, querungsinitiierende und querungskontrollieren-
de Verhaltensweisen beobachtet werden. Wie die vorgestellten empirischen Studien
zum Sicherungsverhalten von Fuigingern zeigen (Abschn. 2.2.2; S. 19 ff.), uberpriift
ein querungswilliger Fufiganger die Voraussetzungen fiir die geplante Handlung in der
Regel durch ein bewusst ausgefiihrtes Sicherungsverhalten. Die beobachtbaren Verhal-
tensweisen zeigen sich dabei vor allem in einem aufgabenabhédngigen Blickverhalten
und einer daraus resultierenden typischen Kopf- und Oberkérperbewegung. Abhéngig
davon, ob die Blicke dabei explorativ, ohne spezielles Ziel oder wiederholt und zielge-
richtet auf bereits vorher als relevant identifizierte Ziele erfolgen, ist dieses Verhalten
den querungsvorbereitenden oder den querungskontrollierenden Verhaltens-
weisen zuzuordnen. Da die Unterscheidung der zwei Phasen und damit die diskrete
Trennbarkeit des beobachteten Verhaltens in der Praxis nicht immer moglich ist, kon-
nen diese zwei Phasen auch auf eine reduziert werden. Da eine Trennung aus kognitiver
Sicht jedoch sinnvoll ist, empfiehlt sich diese auch im Anwendungsfall der FuBiganger-

intention beizubehalten.

Als querungsinitiierende Verhaltensweisen kann bei querungswilligen Fuf3gén-
gern die Bewegung des Fuigdngers zur gewédhlten Querungsstelle und damit eine Aus-

richtung seiner Position und Orientierung an die Fahrbahnkante beobachtet werden.
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In wenigen Féllen kommt ein aktives Anzeigen der geplanten Querung durch Gesten

hinzu.

Die beobachtbaren querungsvorbereitenden, -kontrollierenden und -initiierenden Ver-
haltensweisen basieren somit sowohl auf der, die Koérperhaltung sowie die Korper-
und Kopfbewegung umfassende Pose des Fufigingers, als auch auf kontextuellen In-
formationen, wie der Position und Orientierung des Fufigangers relativ zur Fahrbahn-
kante und zu Fuflgiangeriiberwegen. Alle drei Verhaltensweisen konnen dabei, wie im
Jordan-Modell dargestellt, auch bei FuBgéngern zeitgleich oder in vermischter zeitli-
cher Abfolge auftreten. Dieses wird durch die Beobachtung von Kloeden et al. (2014)
(vgl. Abschn. 2.2.2; S. 20) gestiitzt, dass sich FuBiganger bereits vor dem Erreichen der

Bordsteinkante, noch wiahrend des Gehens, visuell absichern.

Uber eine Erkennung der beschriebenen Verhaltensweisen kann also eine bevorste-
hende Querung der Strafle durch den Fuflganger vorhergesagt werden. Wie der Teil-
abschnitt zum Querungsbeginn zeigt (Abschn. 2.2.2, S. 22 f.), héngt der genaue Zeit-
punkt der Querungsausfithrung jedoch von der Verkehrssituation und dem Verhalten
des sich ndhernden Fahrzeugs ab. Dieses bestatigt die in der Motivation zu dieser
Arbeit angefiihrten Annahme, dass zukiinftige automatisierte Fahrzeuge, durch ein
entsprechend gestaltetes Anndherungsverhalten, den Fuigénger beziiglich seiner Que-
rungsausfithrung beeinflussen kénne; wobei als Grundvoraussetzung dafiir zunéchst die

Querungsintention des Fulgéngers erkannt werden muss.

Die konkrete Querungsausfithrung wird schliellich durch das Betreten der Strafle
durch den FuBgénger initiiert. Wie die Analyse von Kohler et al. (2012) zeigt (vgl.
Abschn. 2.3.2, S. 33), konnen jedoch bereits vor dem ersten Schritt auf die Strafle
querungsausfiithrende Verhaltensweisen, wie eine Neigung des Oberkérpers oder
eine Initialbewegung der Beine, beobachtet werden. Die Studien tiber das Fufigin-
gerverhalten wiahrend der Querung (Abschn. 2.2.2, S. 23 f.) zeigen zudem, dass ein
FuBgénger eine einmal begonnene Querung in der Regel konsequent durchzieht, sich
dabei aber weiterhin visuell absichert. Diese Beobachtung unterstreicht damit die Dar-
stellung des Jordan-Modells, das handlungskontrollierende Verhaltensweisen kontinu-

ierlich tiber die gesamte Dauer der Handlung auftreten.
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Die Erkenntnisse iiber die bei querungswilligen Fu3gangern beobachtbaren Verhal-
tensweise zusammenfassend, scheinen kontextbasierte und posenbasierte Infor-
mationen gut geeignet zu sein, um die Basis fiir ein technisches System, das die
Querungsintention von Fufigdngern erkennt, zu bilden. Wie in Abschnitt 2.3 gezeigt,
bilden diese zwei Kategorien auch die Informationsbasis bei bisherigen Ansétzen zur
Erkennung und Vorhersage von Fufigangerverhalten.

Neben der Beschreibung dieser Informationen muss das zu entwickelnde intentionser-
kennende System auch in der Lage sein, die Auspriagung der Posen- und Kontextdaten
eines querungswilligen Fufigiangers von denen eines Fufigiangers ohne Querungsintenti-
on zu unterscheiden. Anstatt die Grenzen explizit zu modellieren, zeigt der Stand der
Technik, dass es empfehlenswert ist, diese anhand von Beispielen zu erlernen. Hierzu
kann auf Methoden des maschinellen Lernens zuriickgegriffen werden (s. Kap. 3).

Zum Lernen der intentionstypischen Auspragungen der Daten sowie zur Bewertung
der Leistungsfahigkeit des zu entwickelnden Systems muss fiir die Beispieldaten jedoch
zunachst eine Referenz bestimmt werden. Wie in Abschnitt 2.4.1 erlautert, hat die
beim aktuellen Stand der Technik iibliche Verwendung des im spéteren Verlauf tatséch-
lich gezeigten Verhaltens des Fuigéngers als Referenz bei der Intentionserkennung den
Nachteil, dass keine Intentionen beriicksichtigt werden, die letztlich nicht zu Handlun-
gen fithren. Zudem kann nicht garantiert werden, dass solche Ground-Truth-basierten
Referenzen das Situationsbewusstsein eines menschlichen Fahrers widerspiegeln, da das
in Zukunft gezeigte Verhalten des Fulgiangers nicht der aktuellen Einschétzung eines
menschlichen Beobachters entsprechen muss. Daher scheint die in Abschnitt 2.4.2 vor-
gestellte Methode der beobachterbasierten Videoannotation zur Referenzbildung fiir
intentionserkennende Systeme geeignet zu sein. Die Zuverldssigkeit und Genauigkeit
der Methode kann iiber die Ubereinstimmungs- und Reliabilitdtsmessung iiberpriift
werden. Der Prozess der Referenzbildung mittels einer beobachterbasierten Videoan-
notation flir das in dieser Arbeit entwickelte System wird in Kapitel 4 beschrieben.

Durch das Heranziehen menschlicher Beobachter ist der Prozess zur Referenzbildung
jedoch sehr aufwendig und zeitintensiv. Daher ist die in dieser Arbeit zur Verfiigung
stehende Datenmenge begrenzt. Das schrankt die fiir diese Arbeit geeigneten Metho-

den des maschinellen Lernens auf merkmalsbasierte Methoden ein, bei denen die

ol



KAPITEL 2. HINTERGRUND DER FUSSGANGERINTENTIONSERKENNUNG

zu bewertenden Objekte in Form manuell gestalteter Merkmale oder Eigenschaften
repréasentiert werden. Denn bei den alternativ zu manuell gestalteten Merkmalen ein-
setzbaren Methoden aus dem Bereich des Deep Learning ist der Bedarf an Trainings-
beispielen deutlich héher, da die tiefen neuronalen Netze die zur Unterscheidung der
Daten relevanten Merkmale wéhrend des Trainingsprozesses selbst erlernen (Good-
fellow et al., 2016). Zudem bildet die Gestaltung der Eingangsdaten fiir die tiefen
neuronalen Netze eine Herausforderung, da jeder Fufigdnger im Bild einzeln beziiglich
der Auspragung einer Querungsintention bewertet werden muss, eine klassischerweise
eingesetzte Begrenzung des Eingangsbilds auf die Fufiginger Bounding Box jedoch da-
zu fithrt, dass die kontextuellen Informationen zum Fuiginger dem neuronalen Netz
nicht zur Verfiigung stehen. Das nachfolgende Kapitel 3 beschréankt sich bei der Dar-
stellung des Hintergrunds zum maschinellen Lernen daher auf den fiir diese Arbeit

relevanten Teil der merkmalsbasierten Methoden.

Die bisher aus dem Stand der Technik bekannten Ansétze zur Erkennung des Fuf3-
giangerverhaltens setzen ebenfalls iiberwiegend auf merkmalsbasierte Ansétze. Daher
scheinen die aus dem Stand der Technik bekannten Anséatze, in einer angepassten Form,
prinzipiell auch fiir die Erkennung der Querungsintention von Fu3gangern geeignet zu
sein. Gleichwohl sich bisher nur ein Verfahren, nach dem in dieser Arbeit gesetzten
Begriffsverstandnis, ebenfalls mit der Erkennung der FuBlgéngerintention beschaftigt

(vgl. Abschn. 2.3.3).

Vor allem die bei der posenbasierten Aktionserkennung (Abschn. 2.3.2, S. 31 ff.)
verwendeten Merkmale zur Beschreibung der Korperbewegung des Fufigangers ver-
sprechen eine gute Moglichkeit, die fiir querungswillige Fulganger typische Koérperbe-
wegung abzubilden. Hierzu zahlen die Histograms of Orientation Motion (HOM) von
Keller et al. (2011), die Lateral Scene Flow Features (LSFF) von Keller und Gavri-
la (2014) und die Motion Contour Histograms of Oriented Gradients (MCHOG) von
Koéhler et al. (2012). Im Gegensatz zu den Systemen von Keller und Gavrila stehen bei
dem in dieser Arbeit zu entwickelnden System jedoch keine Tiefendaten zur Verfiigung.
Daher konnen hier nur die MCHOG zum Einsatz kommen. Anders als bei Kohler et al.

soll das zu entwickelnde System jedoch auf Daten nichtstationédrer Kameras basieren.
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Daher muss gepriift werden, ob die MCHOG dazu geeignet sind, die Kérperbewegung
eines Fufigingers, trotz der verdnderten Datenbasis, abzubilden.

Durch die Verwendung des Motion History Image (MHI) bilden die MCHOG zwar
die Korperbewegung des Fufigangers explizit ab, nicht aber die Kérperhaltung eines
still stehenden FuBgingers. Diese kann jedoch gerade bei am Fahrbahnrand stehenden
FuBlgangern zur Differenzierung von Fuigiéngern mit und ohne Querungsintention ent-
scheidend sein. Diese Anforderung wird von dem auf der Verkettung zeitlich versetzter
HOG basierenden PAF von Furuhashi und Yamada (2011) erfiillt. Ob eine solche im-
plizite Erfassung der Historie jedoch ausreichend ist, um die relevante Kérperbewegung
eines Fulgangers zu beschreiben, muss erst evaluiert werden.

Zudem ist fraglich, ob sowohl die MCHOG als auch das PAF die fiir die Querungs-
intentionserkennung wichtige Kopfbewegung des Fufigingers ausreichend genug be-
schreiben. Denn keines der beiden Merkmale weist dieser eine, im Vergleich zur restli-
chen Koérperbewegung, erhohte Aufmerksamkeit zu. Abhilfe konnen hier gegebenenfalls
Merkmale wie das Local Binary Pattern (LBP) (s. Abschn. 3.4.2) schaffen, das bereits
erfolgreich zur Erkennung der Kopforientierung von Fuflgéngern eingesetzt wurde.

Zusammenfassend bedarf es zur posenbasierten Erkennung der Querungsintention
von Fufigangern einer Evaluation der zwei aus dem Bereich der posenbasierten Akti-
onserkennung bekannten Merkmale, die auf Basis von Mono-Videodaten grundsétz-
lich generiert werden konnen. Bestéatigen sich die vermuteten Schwéchen beziiglich der
expliziten Abbildung der Kopf- und Kérperbewegung sowie der statischen Kérperhal-
tung, sind entsprechende Ableitungen fiir die Entwicklung eines neuen Merkmals, das
all diese als relevant identifizierten Informationen abbildet, zu treffen. Die in diesem
Rahmen betrachteten Merkmale und angepassten Merkmalskombinationen werden in
Abschnitt 5.3 vorgestellt.

Zur Beschreibung der querungsinitiierenden Verhaltensweisen, wie die Bewegung des
FuBgéngers zur Querungsstelle, scheinen kontextbasierte Merkmale, wie die von
Kooij et al. (2014) oder Bonnin et al. (2014b) zur Aktionserkennung (Abschn. 2.3.2,
S. 35 ff.) sowie die von Voelz et al. (2015) zur Intentionserkennung (Abschn. 2.3.3)
verwendeten Merkmale, geeignet zu sein. Alle drei Ansatze modellieren den kontex-

tuellen Bezug zwischen Fuflgéngern und Szenenelementen tber die laterale und/oder
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temporale Distanz des Fufigangers zu den Szenenelementen. Die Historie der kontex-
tuellen Fuligingerbewegung muss hierbei jedoch explizit modelliert werden, beispiels-
weise liber eine Aneinanderreihung der vergangenen Werte. Das hat den Nachteil, dass
die Grole des Merkmalsvektors mit steigender Historie wéchst bzw. der betrachtbare
Zeithorizont durch die, vor dem Klassifikatortraining zu definierende Grofle des Merk-
malsvektors beschrankt ist.

Durch die Verwendung von Punktdistanzen beinhalten die Merkmale zudem keine
weiteren Informationen iiber die Szenenelemente, wie beispielsweise die Krimmung
der Strafle oder die Breite des Zebrastreifens. Diese Eigenschaften kéonnen aber zu
einem situativ unterschiedlichen Bewegungsverhalten seitens des Fufigingers fiihren
und sind daher wichtig fiir die Erkennung der Querungsintention von Fufigingern. Es
fehlt somit an einer allgemeinen Beschreibungsform, um das kontextuelle Bewegungs-
verhalten eines Fuflgingers abbilden und dariiber seine Querungsintention erkennen
zu konnen. Wie konzeptionell aus der zielgerichteten Langzeit-Trajektorienpradiktion
(Abschn. 2.3.1, S. 27 ff.) bekannt, sollte der Einfluss einzelner Szenenelemente dabei
getrennt voneinander beschrieben werden, da nur so eine hohe Generalisierungsféahig-
keit und Ubertragbarkeit auf neue Szenarios gewihrleistet wird. Das auf Basis dieser
Bewertung neu entwickelte, kontextbasierte Merkmal zur Erkennung der Querungsin-

tention wird in Abschnitt 5.2 vorgestellt.
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Kapitel 3

Hintergrund des maschinellen

Lernens

Maschinelles Lernen ist eine Methode der kiinstlichen Intelligenz, bei der ein System
anhand reprasentativer Beispieldaten eine allgemeine Konzeptbeschreibung erlernt, um
diese anschliefend zur Beurteilung neuer Daten heranzuziehen. Dieses Kapitel stellt
den fiir das Verstindnis des eigenen Ansatzes notwendigen Hintergrund dieses The-
menkomplexes vor. Entsprechend der Diskussion in Abschnitt 2.5 beschrankt sich diese
Arbeit dabei auf merkmalsbasierte Methoden, bei denen die zu bewertenden Objekte

in Form manuell gestalteter Merkmale repréasentiert werden.

Abschnitt 3.1 fithrt mit einem kurzen Uberblick iiber die verschiedenen Arten des ma-
schinellen Lernens in den Themenkomplex ein. In Abschnitt 3.2 folgt eine detailliertere
Vorstellung des im eigenen Ansatz verwendeten Lernverfahrens, der Support Vector
Machine. Der Fokus liegt hierbei auf der Vorstellung des grundsétzlichen Konzepts,
sowie auf den beim Lernen mit unausgewogenen Daten entstehenden Herausforde-
rungen. Abschnitt 3.3 stellt anschliefend das Vorgehen zur Beurteilung der erlernten
Modelle vor. Auch hier liegt ein besonderes Augenmerk auf der Beurteilung bei un-
ausgewogenen Daten. In Abschnitt 3.4 werden visuelle Deskriptoren vorgestellt, die
im Bereich Computer Vision erfolgreich zur Repréasentation von Bilddaten verwendet

werden. Abschliefend erfolgt in Abschnitt 3.5 eine Bewertung des Vorgestellten, um
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ein geeignetes Vorgehen zur Entwicklung eines trainierten Systems zur Erkennung der

Querungsintention von Fufigangern abzuleiten.

3.1 Arten des maschinellen Lernens

Die Methoden des maschinellen Lernens werden, abhéangig davon, ob wahrend der Trai-
ningsphase die Zielwerte bekannt sind oder nicht, in zwei Hauptkategorien unterteilt:
tiberwachtes Lernen (supervised Learning) und uniiberwachtes Lernen (unsupervised
Learning).

Im Folgenden werden die fiir diese Arbeit relevanten Arten des maschinellen Lernens
vorgestellt. Fiir eine umfassendere Darstellungen wird auf (Murphy, 2012) verwiesen.

Die folgende Darstellung basiert, wenn nicht anders angegeben, auf dieser Quelle.

3.1.1 Uberwachtes Lernen

Beim iiberwachten Lernen werden Problemstellungen betrachtet, bei denen die als
Labels oder Ground Truth bezeichneten Zielwerte der Beispieldaten bekannt sind. Der

Trainingsdatensatz besteht mit
D ={z;, yi}iL, (3.1)

somit aus N beispielhaften Eingangsinstanzen x;, die jeweils mit einem Label y; ver-
kniipft sind. Jede Eingangsinstanz beschreibt dabei problemspezifische Eigenschaf-
ten oder Merkmale eines Objekts in Form eines d-dimensionalen Merkmalsvektors
T; = [r1,29, - , T4

Das Ziel des Lernprozesses ist die Bildung eines Modells y = f(z), das den Zu-
sammenhang zwischen den Eingangsdaten und den Zielwerten generalisiert abbildet.
Abhéngig davon, ob der Zielwert ein kategorischer oder ein numerischer Wert ist,
werden zur Modellbildung Algorithmen der Klassifikation oder der Regression ein-
gesetzt. Das gewonnene Modell kann schliellich auf unbekannte Daten zur Pradiktion

der Zielwerte § angewendet werden.
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Klassifikation

Bei der Klassifikation wird der Merkmalsvektor @x; auf einen diskreten Ausgabewert y;
abgebildet, beispielsweise mit y; € {0,...,M — 1}, wobei M die Anzahl der Klas-
sen beschreibt. Ist M = 2, wird von einem bindren Klassifikationsproblem mit ne-
gativen (y; = —1) und positiven (y; = 1) Daten gesprochen. M > 2 beschreibt ein
Multiklassen-Problem.

Abhéngig vom verwendeten Klassifikationsalgorithmus kann nicht nur eine diskre-
te Klassenzugehorigkeit mit §; € {0,..., M — 1}, sondern auch die Wahrscheinlich-
keit p(9; = M,|x;), dass das durch x; reprasentierte Objekt zur Klasse M; gehort,
pradiziert werden.

Zudem existieren Methoden im Bereich des Learning on Probabilistic Labels (LoPL),
die mit unsicheren Labels wéhrend des Trainingsprozesses umgehen kénnen (Nguyen
et al., 2014; Peng et al., 2014). Methoden des LoPL zielen somit auf Probleme, bei
denen die genaue Klassenzugehorigkeit eines Trainingsbeispiels nicht bekannt ist. Der

Trainingsdatensatz beinhaltet hierzu mit
D = {@i,yi, i}, (3.2)

ein zusatzliches weiches Label b; mit {b; € R|0 < b; < 1}, dass die Wahrscheinlichkeit
angibt, mit der die durch @; représentierte Instanz zu der durch y; angegebenen Klasse

gehort.

Regression

Im Gegensatz zur Klassifikation ist der Zielwert bei der Regression numerisch mit
y; € R. Somit wird bei der Regression keine Trennebene zwischen den Klassen mo-
delliert, sondern der kontinuierliche Verlauf des in den Daten vorhandenen Musters
abgebildet. Abbildung 3.1 skizziert den Unterschied zwischen der Klassifikation und
der Regression.

Wird ein Regressionsmodell auf probabilistische Eingangsdaten angepasst, konnen die
Ausgabewerte des Modells aulerhalb des Wertebereichs [0, 1] fallen und wéren damit

Inkonsistenz mit dem Wertebereich von Wahrscheinlichkeiten. Alternativ konnen die
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Abbildung 3.1: Schematischer Unterschied zwischen der Klassifikation und der Regres-
sion. Darstellung nach (Rossant, 2014).

Eingangsdaten vor der Anpassung des Regressionsmodells mit der, im Intervall [0, 1]

monotonen Logit Funktion L, mit

Yi
I —y

L(y;) = In (3.3)
transformiert werden. Das Regressionsmodell wird dann iiber den Trainingsdatensatz

D = {z;, L(y:) }}y (3.4)

bestimmt. Uber die Inverse der Logit Funktion

LHg) = — (3.5)

lasst sich der Ausgabewert des Modells schliellich zuriick in den probabilistischen

Eingangsraum transformieren (Nguyen et al., 2014).

Uberanpassung und Unteranpassung

Sowohl bei der Klassifikation, als auch bei der Regression kann es bei der Modellbil-
dung zu zwei Arten von Fehlern kommen: zur Uberanpassung ( Overfitting) oder zur
Unteranpassung ( Underfitting) (s. Abb. 3.2). Bei einer Uberanpassung werden auch
sehr kleine Variationen innerhalb der Eingangsdaten modelliert. Die im Trainingsda-
tensatz vorgegebenen Beziechungen zwischen den Eingangsinstanzen und den Labeln

werden hierbei eher auswendig gelernt, als dass das dahinter liegende Muster erkannt
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Uberanpassung Optimum Unteranpassung

Klassifikation

Regression

Abbildung 3.2: Beispiele fir iberangepasste, optimale und unterangepasste
Klassifikations- sowie Regressionsmodelle. Darstellung nach (Lavrenko und Goddard,

2014).

wird. Dadurch besitzen tiberangepasste Modelle eine schlechte Generalisierungsféhig-
keit und konnen unbekannte Daten nur unzureichend vorhersagen. Eine Uberanpas-
sung entsteht vor allem bei der Anwendung tiberméfig komplexer Modelle oder wenn
die Dimension d der Eingangsdaten im Verhéltnis zur Anzahl der Trainingsbeispiele
N zu groB ist. Uberangepasste Modelle kénnen iiber die in Abschnitt 3.3.1 vorgestellte
Kreuzvalidierung erkannt werden.

Von einer Unteranpassung wird gesprochen, wenn ein Modell das in den Daten ent-
haltene Trennmuster nicht abbilden kann. Dies ist beispielsweise der Fall, wenn ein
lineares Modell auf nicht lineare Daten angepasst wird. Im Gegensatz zur Uberanpas-
sung kénnen unterangepasste Modelle den Ausgabewert selbst bei den Trainingsdaten
nur unzureichend vorhersagen.

Das Problem, beide Fehlerquellen (Uberanpassung und Unteranpassung) gleichzeitig
zu minimieren, wird als Bias-Varianz-Dilemma bezeichnet. Der Bias beschreibt da-
bei den, durch das gewédhlte Modell bedingten, systematischen Fehler. Er gibt somit

an, wie prazise ein Modell in Bezug auf die Trainingsdaten ist und kann durch eine
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Erhohung der Modellkomplexitat verkleinert werden. Die Varianz beschreibt, wie sen-
sitiv das Modell beziiglich kleiner Anderungen in den Trainingsdaten ist. Ein robustes
Modell sollte nicht iiberméfBig sensitiv beziiglich kleiner Anderungen sein. Das Dilem-
ma besteht darin, dass Bias- und Varianzfehler im Konflikt stehen und stets nur ein
Kompromiss moglich ist. Einfache Modelle sind weniger prézise, dafiir aber robuster
(— Unteranpassung). Komplexere Modelle sind préziser, reagieren aber auch sensibler

auf kleine Anderungen (— Uberanpassung) (Rossant, 2014).

3.1.2 Uniiberwachtes Lernen

Uniiberwachtes Lernen wird eingesetzt, wenn die Zielwerte der Beispieldaten nicht
bekannt sind. Die Lernaufgabe besteht hierbei in der Erkennung von Mustern innerhalb
der Beispieldaten. Dieses kann zur automatischen Segmentierung der Daten oder zur

Reduktion der Datendimension herangezogen werden.

3.2 Support Vector Machines (SVMs)

Support Vector Machines (SVMs) sind Methoden des tiberwachten Lernens, die sowohl
zur Klassifikation als auch zur Regression eingesetzt werden kénnen. In ihrer heutigen
Form wurde die SVM von Cortes und Vapnik (1995) vorgestellt und zéhlt bis heute zu
den beliebtesten Methoden im Bereich des Merkmalsbasierten Lernens. Im Folgenden
wir das zur Klassifikation und Regression eingesetzte Konzept der SVM erklart. Die

Darstellung basiert, wenn nicht anders angegeben, auf (James et al., 2013).

3.2.1 SVDMs zur Klassifikation

SVMs basieren auf der Idee, die durch ihre Merkmalsvektoren x; reprasentierten Ob-

jekte mittels einer linearen Hyperebene

(w,z;) +b=0 (3.6)
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Abbildung 3.3: Die Hyperebene einer SVM. (a) Sind die Daten linear trennbar, exis-
tieren beliebig viele Trennebenen. (b) Die Maximum Margin Hyperebene (MMH) ver-
spricht die beste Generalisierungsfahigkeit. Thre Lage wird durch die Support Vektoren
(weifl umrandete Objekte) definiert. (c) Bei einem Soft Margin ist es den Trainings-
beispielen erlaubt, auf der falschen Seite der Margin-Grenze (£1,&; > 0) oder auf der
falschen Seite der Hyperebene (&3, &y, &5 > 1) zu liegen. Darstellung nach (Hastie et al.,
2009).

in zwei Klassen zu unterteilen. Die Hyperebene wird dabei durch den Normalenvek-
tor w und den Bias b beschrieben. Mit y; € {—1,1} kann die Klassenzugehorigkeit

eines Objekts somit iiber die Entscheidungsfunktion

A

gi = sgn ((w, xi)) + b (3.7)

bestimmt werden. Die Entscheidungsfunktion sagt dabei aus, ob der Merkmalsvek-
tor x; oberhalb oder unterhalb der Hyperebene liegt und damit zur positiven oder
negativen Klasse gehort. Die Ebenenparameter w und b werden wahrend des Lernvor-

gangs auf Basis des Trainingssatzes bestimmt.

Maximum Margin Hyperebene

Sind die Trainingsdaten linear trennbar, gibt es jedoch unendlich viele Hyperebenen,
die die beiden Klassen voneinander trennen (s. Abb. 3.3a). Die beste Generalisierungs-
fahigkeit verspricht dabei die Hyperebene, die einen maximalen Abstand ”17” zu den

am nachsten gelegenen Trainingsbeispielen hat (s. Abb. 3.3b). Diese Ebene wird als
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MMH bezeichnet und kann durch die Losung des folgenden Optimierungsproblems
gefunden werden:
1
min = ||w||?
wb 2 (38)
sty ((w, ) +0)>1 Vi=1,... N.

Dabei ist die Lage der MMH bereits durch die Trainingsbeispiele definiert, die di-
rekt auf dem Margin liegen (s. Abb. 3.3b). Diese Stiitzvektoren werden als Support

Vektoren bezeichnet.

Soft Margin Hyperebene

Die bisher angenommene perfekte Trennbarkeit der Trainingsbeispiele liegt in der Pra-
xis nur selten vor. In solchen Féllen konnen die Daten durch einen Soft Margin getrennt
werden. Bei diesem ist es den Trainingsbeispielen erlaubt, auf der falschen Seite der
Margin-Grenze oder der falschen Seite der Hyperebene zu liegen. Um die Nebenbedin-
gung der Gleichung 3.8 hier hingehend verletzen zu konnen, werden Schlupfvariablen &;

eingefiihrt, die die Lage jedes Trainingsbeispiels angeben (s. Abb. 3.3c):

& = 0 x; liegt auf der korrekten Seite der Margin-Grenze
& > 0@ x; liegt auf der falschen Seite der Margin-Grenze

& > 1 x; liegt auf der falschen Seite der Hyperebene

Das zu l6sende Optimierungsproblem édndert sich damit zu:

R I N
min = |w|* + C Y&
wb 2 i=1
sty ((w, ) +b) > 1— & (3.9)

& =0, Vi=1,...,N.

Der in dieser Arbeit verwendeten Implementierung von (Pedregosa et al., 2011) ent-
sprechend, ist C' hierbei ein positiver Modellparameter, iiber den die Bestrafung bei

einer Verletzung des Margin gewichtet wird. C' beeinflusst somit die Grole des Margin,
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Eingangsraum X Merkmalsraum X’

Abbildung 3.4: Der Kernel Trick bei SVMs. Nicht-linear trennbare Daten werden in
einen hoherdimensionalen Raum projiziert, in dem eine lineare Trennung einfacher ist.

Darstellung nach (Thornton, 2008).

die wiederum Einfluss auf die Anzahl der Support Vektoren hat: je kleiner C, desto
grofler ist der Margin und desto mehr Support Vektoren existieren.!

Zur Losung des Optimierungsproblems werden die Nebenbedingungen mithilfe von
Lagrange-Multiplikatoren in das Problem integriert. Details zur Losung kénnen (Wang,
2010) entnommen werden.

Es kann schliefSlich gezeigt werden, dass eine lineare SVM nur auf Basis der Skalar-

produkte der Trainingsbeispiele mit
N
i=1
reprasentiert werden kann, wobei der Koeffizient «; fiir alle Trainingssamples, die keine

Support Vektoren sind, gleich Null ist.

Kernel Trick

Liegen komplexere Datenstrukturen vor, reicht eine Trennung der Daten mittels einer
linearen Trennebene oft nicht aus. Die SVM bedient sich daher des Kernel Tricks. Bei
diesem werden die Eingangsdaten durch die Anwendung einer nicht-linearen Kernel-

Funktion K(z, ') in einen hoherdimensionalen Raum projiziert, in dem eine lineare

In anderen Darstellungen (z.B. in (James et al., 2013)), wird der Modellparameter C' nicht als
Gewichtungsfaktor, sondern mit Zil & < C als maximale Summe der Schlupfvariablen definiert.

Der Zusammenhang zwischen C' und der Anzahl der Support Vektoren ist dann reziprok.

63



KAPITEL 3. HINTERGRUND DES MASCHINELLEN LERNENS

Trennung der Klassen einfacher ist (s. Abb. 3.4). Hierdurch werden Entscheidungsgren-
zen ermoglicht, die nicht-linearen Trennungen im Eingaberaum entsprechen. K (x, x')

ersetzt dabei das Skalarprodukt in Gleichung 3.10:
N
i=1

Ein héufig verwendeter Kernel ist der Gauflsche Kernel, der auf der radialen Basis-

funktion (RBF) basiert:
Krpr(x, ') = exp(—7llz — '||*). (3.12)

Der Skalierungsfaktor « definiert dabei den Wirkungsbereich der Support Vektoren:
je grofer v desto kleiner ist der lokale Wirkungsbereich. Hierdurch haben weniger
Trainingsbeispiele einen Einfluss auf den Ausgabewert ¢, was die Gefahr einer Uber-
anpassung des Modells an die Trainingsdaten steigert. Ein zu kleines v fithrt hingegen
zu einer Unteranpassung des Modells.

Da die Parameter C' und v stark interagieren, wird die fiir die betrachteten Da-
ten beste Parameterkombination in der Regel tber ein Grid Search-Verfahren mit
logarithmisch oder exponentiell steigenden Werten im Rahmen einer Kreuzvalidierung

(s. Abschn. 3.3.1) gefunden (Murphy, 2012).

Probabilistische Klassifikation

Konzeptbedingt kann eine SVM keine direkte probabilistische Aussage p(7; = M;|x;)
tiber die Zugehorigkeit des durch x; reprasentierten Objekts zur Klasse M, treffen.
Da der Abstand des Merkmalsvektors a; zur Hyperebene als Indikator fir die Kon-
fidenz der Klassifikation interpretiert werden kann, koénnen jedoch Methoden wie das
Platt Scaling (Platt, 1999) zum Generieren probabilistischer Aussagen angewendet
werden. Beim Platt Scaling wird eine Logistische Regression (Rohrlack, 2009) an den
Ausgangswert eines Klassifikators angepasst, um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
iiber die moglichen Klassen zu erhalten. Das Platt Scaling fithrt jedoch vor allem
bei groflen Trainingsdatenséitzen zu einer deutlichen Erhohung des Rechenaufwands

wahrend des Trainings (Pedregosa et al., 2011).
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Abbildung 3.5: SVMs zur Regression. (a) Die bei der SVR verwendete e-insensitive Kos-
tenfunktion mit einem beispielhaften Datenpunkt (b) Fehlpradiktionen innerhalb des
e-Schlauchs werden nicht bestraft, aulerhalb des e-Schlauchs ist der Bestrafungswert
linear zum Abstand & des Datenpunkts zum e-Schlauch. Darstellung nach (Murphy,
2012).

3.2.2 SVMs zur Regression

Das fiir die Klassifikation entwickelte Konzept der SVMs kann auch fiir Regressions-
probleme angewendet werden. Die von Drucker et al. (1996) hierzu vorgestellte Version
der SVM wird auch als Support Vector Regression (SVR) bezeichnet.

Die SVR basiert auf der epsilon-insensitiven Kostenfunktion, die iiber
0 wenn |y; — 7;| < € (3.13a)

Le(yi,?)i) = {

lys — 9i| —€  sonmst (3.13b)

definiert ist (s. Abb. 3.5a). Die Kostenfunktion ignoriert somit alle Fehler |y; — i,
die kleiner als ein vorgegebene Wert € sind. Vergleichbar mit dem Soft Margin bei
der Klassifikation, ergibt sich hierdurch um die Prédiktion ein e-Schlauch, innerhalb
dessen Fehlprédiktionen nicht bestraft werden (s. Abb. 3.5b).

Unter Betrachtung des linearen Regressionsmodells
9(x;) = (w, ;) + b (3.14)

ergibt sich die zu minimierende Zielfunktion damit zu:

1 3 ;
min o{|w]* +C 3 Le(yi, §i). (3.15)

=1
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Analog zur Klassifikation werden zur Losung auch hier Schlupfvariablen (£ und &)
eingefiihrt, die die Abweichung einer Instanz vom e-Schlauch angeben. Das beim Trai-

ning der SVR zu lésende Optimierungsproblem kann damit iiber
1 2 . +
%§JWH+CZXQ+§)

sty — () < e+ & (3.16)
G(xs) —yi < e+ &
jjgi—zoj Vi=1,...,N.

beschrieben und analog zu dem Vorgehen bei der Klassifikation gelost werden.
Auch bei der SVR kann fiir nicht linear trennbare Daten eine Kernel-Funktionen

K (x,x') eingesetzt werden. Die Préadiktion erfolgt dann iiber
N
J(@s) = b+ aiK(zi, @) (3.17)

mit «; > 0 fiir alle Support Vektoren.

3.2.3 SVMs bei unausgewogenen Daten

Bei vielen Problemstellungen beinhaltet der Trainingsdatensatz unterschiedlich viele
Trainingsbeispiele fiir die einzelnen Klasse. Eine solche ungleiche Klassenverteilung
wird als between-class imbalance bezeichnet. Abhéngig vom Verhéltnis der haufig und
der selten auftretenden Klasse, wird der Datensatz als marginal unausgewogen (2 : 1),
méaBig unausgewogen (10 : 1) oder extrem unausgewogen (1000 : 1) betrachtet. Zudem
existieren auch Problemstellungen, in dem einzelne Félle innerhalb einer Klasse deut-
lich seltener vorkommen, als andere Falle. Diese Unausgewogenheit wird als within-
class imbalance bezeichnet. In beiden Situationen ist es sehr schwer, die seltenen Félle
zu lernen (He und Ma, 2013).

Wie auch bei vielen anderen maschinellen Lerntechniken, fithrt ein unausgewogener
Datensatz bei den SVMs zu einer Verzerrung der Ergebnisse in Richtung der héufig
auftretenden Félle. Bei den SVMs ist dieses auf die bei der Suche nach der optimalen

Hyperebene angestrebte Minimierung der Falschklassifikationskosten zurtickzufiihren
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(vgl. GL. 3.9). Da fiir alle Fehlklassifikationen, unabhéngig von ihrer Klassenzugeho-
rigkeit, derselbe Strafwert angewendet wird, ist die Minimierung der Falschklassifi-
kationskosten mit einer Minimierung der absoluten Anzahl an Falschklassifikationen
gleichzusetzen. Bei unausgewogenen Daten fithrt dies folglich dazu, dass die Hyperebe-
ne zu Gunsten der dichter verteilten, haufiger auftretenden Klasse verschoben wird.
Dies kann im Extremfall dazu fithren, dass eine SVM alle Beispiele stets der am héu-
figsten auftretenden Klasse zuweist (Akbani et al., 2004).

Um einen solchen Bias zu vermeiden, werden meistens externe Methoden zur Da-
tenvorverarbeitung oder interne Methoden zur Modifikation des Lernalgorithmus ein-
gesetzt. Zu den externen Methoden zéhlen die Sampling-Verfahren, bei denen durch
ein Uberabtasten der seltenen Beispiele (Ouversampling) oder ein Unterabtasten der
héufigen Beispiele (Undersampling) der Datensatz vor dem Trainingsprozess kiinstlich
ausgeglichen wird. Bei den internen Methoden werden haufig die einzelnen Trainings-
beispiele mit Hilfe unterschiedlicher Fehlerkosten gewichtet. Im Fall einer Falschklassi-
fikation wird dem Trainingsbeispiel ein Kostenwert zugewiesen, der von der Auftritts-
haufigkeit der Klasse abhangig ist. Bei einem bindren Klassifikationsproblem, bei dem
deutlich mehr negative als positive Beispiele vorhanden sind, wird das Optimierungs-
problem aus Gleichung 3.9 somit zu

1 N N
min Swl* +C7 30 &+C7 H &
ily;=+1 ilyi=—1
sty ((w, ) +0) > 1— & (3.18)
& >0, Vi=1,...,N.

modifiziert, wobei C* und C~ jeweils die Fehlerkosten der positiven beziehungsweise
negativen Beispiele beinhalten, mit C* > C'~. Fur eine ausfiihrlichere Darstellung der
beim Lernen mit unausgewogenen Daten eingesetzten Methoden wird auf (He und Ma,

2013) verwiesen.

3.2.4 Vor- und Nachteile der SVMs

Ein grofler Vorteil der SVMs ist, dass ihre Entscheidungsfunktion nur auf den Sup-

port Vektoren und nicht auf dem gesamten Trainingsdatensatz basiert. Dadurch kann
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eine Klassifikation beziehungsweise Vorhersage sehr schnell erfolgen und der Speicher-
bedarf des Modells ist sehr gering. Zudem weisen SVMs im Allgemeinen eine hohe
Generalisierungsfidhigkeit auf, haben einen soliden mathematischen Hintergrund, sind
gut anwendbar auf reale Probleme und arbeiten auch in hoch-dimensionalen Eingangs-
rdumen effektiv. Durch die Moglichkeit, verschiedene Kernel-Funktionen zu verwenden,
lassen sich SVMs auflerdem sehr flexibel auf verschiedenste Datenstrukturen anwen-
den. Nachteile der SVM sind, dass der Lernvorgang recht zeitaufwendig ist und eine
SVM beim Hinzufligen zuséatzlicher Trainingsdaten neu angelernt werden muss. Zudem
ist die Leistung einer SVM stark abhédngig von der Wahl des C'-Parameters, sowie der
Wahl des Kernels und seiner Parameter. Die optimale Kombination muss im Rahmen
eines aufwendigen Evaluierungsverfahrens empirisch ermittelt werden. Schlieflich kon-
nen SVMs durch ihren nicht-probabilistischen Charakter nur indirekt Aussagen iiber

die Qualitéit einer Pradiktion treffen.

3.3 Beurteilung maschineller Lernverfahren

In diesem Abschnitt wird erldutert, wie die Leistung eines trainierten Modells beurteilt
werden kann. Abschnitt 3.3.1 stellt die hierzu eingesetzte Technik der Kreuzvalidierung
vor. Abschnitt 3.3.2 und Abschnitt 3.3.3 gehen anschlieBend jeweils auf die bei der

Klassifikation und bei der Regression verwendeten Beurteilungsmetriken ein.

3.3.1 Kreuzvalidierung

Um die Leistung maschineller Lernverfahren beurteilen zu konnen, muss die Evaluation
mit Daten durchgefithrt werden, die nicht wihrend des Trainingsprozesses verwendet
wurden. Andernfalls kann nicht iiberpriift werden, ob eine Uberanpassung des Modells
an die Trainingsdaten vorliegt (vgl. Abschn. 3.1.1, S. 58). Hierzu werden in der Re-
gel die vorhandenen Trainingsbeispiele in einen Trainingsdatensatz Dryqining und ein

Testdatensatz Dreg, mit
Drest N DT'raining = @ (319)

aufgeteilt.
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Um die Generalisierungsfihigkeit des Modells zu evaluieren und trotzdem nicht zu
viele Daten fiir das Training des Modells als Testdaten zu verlieren, kann eine k-fold
Kreuzvalidierung durchgefithrt werden. Hierbei werden die vorhandenen Beispieldaten
in k Teildatenséitze unterteilt, von denen jeweils k—1 Datensatze zum Training und ein
Datensatz zum Evaluieren des trainierten Modells verwendet werden. Der Durchschnitt
aller k Teilergebnisse wird schlieflich als Gesamtergebnis angegeben.

Je grofler k, desto mehr Beispiele konnen fiir das Training des Modells herangezogen
werden. Allerdings steigt damit auch der Trainingsaufwand, da das Modell k-mal mit
den verschiedenen Trainingsdatensatze trainiert werden muss. Typischerweise wird eine
Kreuzvalidierung mit k£ = 5 oder k = 10 durchgefiihrt.

Bei der Aufteilung der Beispieldaten in die k Teildatenséatze sind gegebenenfalls beste-
hende Abhéangigkeiten zwischen den einzelnen Trainingsbeispielen zu berticksichtigten.
So sollten Daten, die von demselben Objekt stammen, stets dem gleichen Datensatz zu-
gewiesen werden, da das Modell sonst mit Beispielen von Objekten evaluiert wird, von
denen bereits Daten im Trainingsprozess verwendet wurden. Diese Berticksichtigung
von Abhéngigkeiten zwischen den Beispieldaten wird als Group k-fold bezeichnet
(Pedregosa et al., 2011).

Zudem ist sicherzustellen, dass jeder der Teildatensatze eine reprasentative Teilmenge
der gesamten Beispieldaten darstellt. Dies ist insbesondere bei unausgewogenen Da-
ten von Bedeutung, da ansonsten das Risiko besteht, dass bestimmte Félle nur im
Trainings- oder nur im Testdatensatz vertreten sind. Eine k-fold Kreuzvalidierung,
bei der die Teildatensitze anndhernd gleich verteilt sind, wird als Stratified k-fold
bezeichnet (Japkowicz, 2013).

3.3.2 Beurteilungsmetriken der Klassifikation

Im Allgemeinen werden die im Kontext der Klassifikation verwendeten Beurteilungs-
metriken in drei Kategorien eingeteilt: Schwellwert Metriken, Rang Metriken und
probabilistische Metriken (Japkowicz, 2013). Da die probabilistischen Metriken auch
zur Beurteilung von Regressionsmodellen eingesetzt werden, werden diese in Ab-

schnitt 3.3.3 vorgestellt.
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Tabelle 3.1: Konfusionsmatrix eines bindren Klassifikators.

Tatséchliche Klasse y
1 0 >
. True Positive  False Positive | Predicted Positive
Pradizierte Klasse 9 (TF) (FP) (PP)
False Negative True Negative | Predicted Negative
ey (1N) (PN)
Real Positive  Real Negative
| we) (RN)

Alle im folgenden Abschnitt vorgestellten Metriken basieren auf dem Konzept der
Konfusionsmatrix (s. Tab. 3.1). Die Konfusionsmatrix gibt fiir jede Klasse an, wie
viele der Testbeispiele korrekt als Teil dieser Klasse prédiziert wurden und wie viele
der Testbeispiele jeweils falschen Klassen zugeordnet wurden. Im Fall eines bindren
Klassifikators gibt die Konfusionsmatrix die Anzahl der richtig positiv (True Positive,
TP), der falsch positiv (False Positive, FP), der falsch negativ (False Negative, FN)
und der richtig negativ (True Negative, TN) pradizierten Beispieldaten an (Powers,

2007).

Schwellwert Metriken

Schwellwert Metriken basieren auf einem Grenzwert, bei dem alle Beispiele, deren
Pradiktion iiber dem Wert liegen, als positiv und der Rest als negativ klassifiziert
wird. Schwellwert Metriken beriicksichtigen somit nicht, wie nah die Pradiktion an
dem Grenzwert liegt, sondern nur ob sie den Wert iiber- oder unterschreitet (Jeni et
al., 2013). Schwellwert Metriken kénnen weiter in Metriken mit Ein-Klassen Fokus und

Metriken mit Multi-Klassen Fokus unterteilt werden (Japkowicz, 2013)

Ein-Klassen Fokus Schwellwert Metriken mit einem Ein-Klassen Fokus bestimmen
die Leistung eines Klassifikators ausschlieSlich unter der Beriicksichtigung der positiven

oder der negativen Klasse. Die meisten Metriken in dieser Kategorie basieren auf der
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als Recall (RC) bezeichneten Trefferquote und der als Precision (PR) bezeichneten

Genauigkeit:
TP
. TP
Precision (PR) = TP+ FP (3.21)

Dieses Metrikenpaar hat seinen Ursprung im Bereich des Information Retrieval (Man-
ning et al., 2008), bei dem der Anteil als relevant klassifizierter Daten zusammen mit
der Menge tatsdachlich relevanter Daten von Interesse ist. Der Fokus liegt hier somit
einzig auf der positiven Klasse.

Um die Leistung mehrerer Modelle vergleichen zu konnen, ist es oft notig, die Leistung
eines Klassifikators iiber einen einzelnen Wert abzubilden. Hierzu wird in der Regel
das als Fj-Mafl bekannte, harmonische Mittel aus Recall und Precision bestimmt.
Mit a > 0 lasst die allgemeinere Form

1+a):-PR-RC
a- PR+ RC

JoR (3.22)

eine dem betrachteten Problem angepasste Gewichtung der zwei Metriken zu.

Durch die Fokussierung auf nur eine Klasse werden die Aussagekraft obiger Metriken
durch eine ungleiche Klassenverteilung nicht negativ beeinflusst. Jedoch werden auch
keinerlei Informationen iiber die Leistung des Klassifikators beziiglich der anderen, in

diesem Fall der negativen Klasse angegeben (Japkowicz, 2013).

Multi-Klassen Fokus Schwellwert Metriken mit einem Multi-Klassen Fokus be-
riicksichtigen die Leistung des Klassifikators iiber alle im Datensatz existierenden Klas-

sen (Japkowicz, 2013). Zu diesen Metriken gehort die Accuracy (AC):

TP+TN

Accuracy (AC) = o N

(3.23)

Diese gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass ein zufillig ausgewahltes Beispiel korrekt
klassifiziert wird. Die Accuracy ist eine der verbreitetsten Beurteilungsmetriken; im
Fall einer ungleichen Klassenverteilung verschleiert die Accuracy jedoch ein Overfit-

ting des Klassifikators auf die haufiger auftretende Klasse (Jeni et al., 2013). Im Fall
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einer between-class imbalance von 100 : 1 wiirde ein Klassifikator, der beispielswei-
se alle Samples ausschliellich der haufig auftretenden Klasse zuordnet, trotzdem eine
Accuracy von 99 % erreichen.

Um ein Overfitting auf eine der zwei Klassen zu erkennen, empfiehlt sich die Verwen-
dung von Metriken, die auf der einzeln bestimmten True Positive Rate (TPR) und

True Negative Rate (TNR) mit

TP
True Positive Rat6 (TPR) = m (324)
True Negative Rate (TNR) = — (3.25)
rue eqgative rvate _TN—|—FP .

basieren. Da beide Metriken den Anteil der richtig klassifizierten Beispiele separat fiir
eine Klasse angeben, beeintrachtigt eine ungleiche Klassenverteilung die Aussagefé-
higkeit der einzelnen Werte nicht (Japkowicz, 2013). Somit ist auch das, analog zum
Fy-MaB bestimmte, harmonische Mittel (HM) der TPR und TNR mit

2+ TPR « TNR
TPR + TNR

Harmonische Mittel (HM) = (3.26)

invariant gegentiber einer between-class imbalance.

Ranking Methoden und Metriken

Bei Klassifikatoren, die eine probabilistische Klassenzugehorigkeit ausgeben, werden
die bewerteten Samples in der Regel der wahrscheinlichsten Klasse zugewiesen. Ab-
hangig von der problemspezifischen Gewichtung der FP- zu den FN-Fehlpradiktionen,
kann der Schwellwert fiir die Klassenzuweisung jedoch beliebig im Bereich [0,1] ver-
schoben werden. Wahrend die oben vorgestellten Schwellwert Metriken die Leistung
eines Klassifikators somit nur an einem bestimmten Arbeitspunkt betrachten, wird bei
den Ranking Methoden der gesamte Arbeitsbereich des Klassifikators beriicksichtigt
(Japkowicz, 2013). Ranking Metriken konnen somit als Zusammenfassung der Klassi-
fikatorleistung iiber alle méglichen Schwellwerte betrachtet werden (Jeni et al., 2013).

Die bekannteste Ranking Methode ist die Receiver Operation Characteristic
(ROC)-Kurve, die die TPR als Funktion der FPR darstellt (s. Abb. 3.6). Die ROC-
Kurve erlaubt eine schnelle qualitative Bewertung: Jede ROC-Kurve geht stets durch
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Abbildung 3.6: ROC-Kurven fiir zwei beispielhafte Klassifikatoren. (a) f; dominiert
eindeutig iiber fy (b) Keiner der Klassifikatoren ist dem anderen eindeutig iiberlegen.

Abbildung nach (Japkowicz, 2013).

die Punkte (0,0) und (1,1), an denen der Klassifikator jeweils die eine Klasse komplett
richtig und die andere komplett falsch klassifiziert. Ein perfekter Klassifikator wird
durch einen Punkt in der oberen linken Ecke beschrieben und ein Klassifikator dessen
Giite einem zufalligen Raten entspricht, weist eine ROC-Kurve nahe der Diagonalen
auf. ROC-Kurven unterhalb der Diagonalen zeigen, dass eine negative Korrelation
zwischen den Daten und der Klassifikatorausgabe vorliegt (Powers, 2007).

Die Flache unter der ROC-Kurve (Area Under the ROC-Curve (AUROC)) dient
schliefllich als quantitative Bewertungsmetrik. Dabei gibt der Wert der AUROC die
Wahrscheinlichkeit an, dass ein zufélliges positives Testbeispiel hoher eingestuft wird,
als ein zufélliges negatives Testbeispiel. Die Area Under the ROC-Curve (AUROC)
lasst einen Vergleich mehrerer Klassifikatoren auch dann zu, wenn keine der ROC-
Kurven deutlich dominiert. Da die ROC Analyse bei Problemstellungen mit between-
class imbalances keine Modelle bevorteilt, die gut auf der héufig vertretenen Klas-
se arbeiten, nicht aber auf der seltenen Klasse, ist die AUROC eine De-facto-

Standardmetrik bei der Evaluierung unausgewogener Daten (Japkowicz, 2013).
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o

Residuen e
Residuen e
o
o
o
o

Ground Truth y Ground Truth y

(a) (b)

Abbildung 3.7: Beispielhafte Residuendiagramme. (a) Horizontales Muster. (b) Ge-
kriitmmtes Muster. Abbildung nach (OriginLab Corporation, 2012).

3.3.3 Beurteilungsmetriken der Regression

Die Giite eines Regressionsmodells wird auf Basis der Abweichung e; des pradizierten

Werts ¢; vom wahren Wert y; bestimmt. Es gilt:
e = Yi — Ui- (3.27)

Dieser durch das Modell nicht pradizierbare Fehlerterm wird auch als Residuum be-

zeichnet.

Residuendiagramme

Residuen sollten zuféllig um Null verteilt sein und kein systematisches Muster auf-
weisen. Zur Priiffung dieser Annahme kénnen Residuendiagramme verschiedener Art
eingesetzt werden. Residuendiagramme sind Streudiagramme, die den Fehler e; in der
Regel als Funktion des Zielwerts y; abbilden. Das Residuendiagramm besteht somit
aus den Punkten (y1,€1),- - (yn,en).

Zeigt die grafische Residuenanalyse beispielsweise, dass die Streuung der Punkte um
die Nulllinie konstant ist (s. Abb. 3.7a), haben alle Fehlerterme die gleiche Varianz,
was als Voraussetzung fiir viele Standardtests der Statistik gilt. Weist ein Residuen-
diagramm hingegen ein von der Horizontalen abweichendes Muster auf (s. Abb. 3.7b),
ist dies ein Hinweis dafiir, dass ein systematischer Fehler vorliegt und beispielsweise

die Komplexitiat des Modells fiir die betrachteten Daten nicht ausreicht (Engel, 2010).
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Hinweise zur Auswertung von Mustern in Residuendiagrammen kénnen (OriginLab
Corporation, 2012; Minitab Inc., 2016) entnommen werden.

Alternativ eignen sich zur visuellen Uberpriifung der Normalverteilung auch Histo-
gramme der Residuen oder Streudiagramme, die den pradizierten Wert ¢, als Funktion

des Zielwerts y; abbilden.

Fehlermetriken

Auf Basis des Residuum lassen sich eine Vielzahl von Fehlermetriken bestimmen, die
die Pradiktionsfahigkeit des Regressionmodells quantitativ reprasentieren. Da die Dif-
ferenz zwischen dem pradizierten und dem wahren Wert auch negativ sein kann, wird
zur Bestimmung der Gesamtgrofle des Fehlers iiber alle betrachteten Testsamples in der
Regel der Betrag oder das Quadrat des einzelnen Fehlers e; herangezogen. Die darauf
basierenden Fehlermetriken messen schliellich die Pradiktionsleistung eines Regressi-
onsmodells iiber die mittleren Abweichung der Vorhersage von den wahren Werten.
Niedrige Fehlerwerte bedeuten, dass das Modell bei der Vorhersage genauer ist. Eine
Gesamtfehler-Metrik von 0 bedeutet, dass das Modell perfekt auf die Daten passt.

Héufig verwendete Fehlermafe sind der mittlere absolute Fehler (Mean Absolute Error
(MAE)) und die Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung (Root Mean Squared
Error (RMSE)):

1 N

1 N
N;!y i N;kl (3.28)

1 N

RMSE = J v > (yi —0:)? = J 117262 (3.29)

i=1
Sowohl der MAE als auch der RMSE werden in derselben Einheit gemessen, wie die
zu pradizierende Variable. Beide Fehlermafle sind damit skalenabhédngig und daher
nur zum Vergleich von Modellen geeignet, deren Variablen derselbe Mafistab zugrunde
liegt (Hyndman und Athanasopouls, 2013).
Die Groflenordnung des MAE und des RMSE sind in der Regel &hnlich zueinander.
Der RMSE gewichtet groflere Fehler jedoch starker und ist somit sensibler gegeniiber

Ausreilern. Bis zu welcher Grofle ein Fehlerwert als gut zu beurteilen ist, ist abhéingig
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von der betrachteten Problemstellung und der geforderten Préadiktionsgiite. Daher
kann kein fester Schwellwert festgelegt werden, ab dem ein Regressionsmodell als gut

oder schlecht zu bewerten ist.

Dartiber hinaus kann unter der Annahme normalverteilter Residuen, iiber den RMSE
die Unsicherheit der Pradiktion angegeben werden: Die Grenzen des 95 % Konfidenz-
intervalls einer Préadiktion ergeben sich tiber £2RM SE.

Zudem ist es vorteilhaft, dass beide Fehlermafle eine unterschiedlichen Gewichtungen
fiir verschiedene Samples erlauben, was bei der Bewertung von Problemstellungen mit

unausgewogenen Daten relevant ist. Die Gleichung 3.29 dndert sich fiir den gewichteten

RMSE dann zu

1 N
RMSE, = \l N Z wi(y; — Ui)? (3.30)
=1
mit

>wi=1. (3.31)

3.4 Visuelle Deskriptoren fiir Merkmalsbasiertes

Lernen

Im Bereich Computer Vision existiert bereits eine Vielzahl visueller Deskriptoren, die
objekttypische Eigenschaften anhand der Pixelwerten der Bilddaten doméanenspezifisch
extrahieren. Im Folgenden werden die zwei Deskriptoren vorgestellt, die sich im Bereich
der FuBgénger- und Kopfdetektion (Dollar et al., 2012; Rehder et al., 2014) sowie der
Erkennung von FuBgéngeraktionen (vgl. Abschn. 2.3.2) bereits bewéhrt haben und

daher auch im Rahmen dieser Arbeit einen Einsatz finden.
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3.4.1 Histograms of Oriented Gradients (HOG)

Histograms of Oriented Gradients (HOG) sind normalisierte Histogramme, die die
Haufigkeitsverteilung der Gradientenorientierung eines Bildbereichs abbilden. Erst-
mals von Dalal und Triggs (2005) vorgestellt, basiert der HOG-Deskriptor auf der
Idee, dass Objekte iiber ihre Kantenrichtungen, genauer iiber die Verteilung ihrer lo-
kalen Intensitdtsgradienten, beschreibbar sind.

Wie Abbildung 3.8 zeigt, werden zur Bestimmung des HOG-Deskriptors fiir ein Grau-
wertbild zunéchst die Gradienten des Eingangsbilds, tiber eine Filterung in z- sowie
in y-Richtung mit dem Filterkern [—1,0,1], berechnet. Anschlieend werden fiir jeden
Bildpunkt der Winkel und die Amplituden der Gradienten bestimmt: Mit g, als ein
beliebiger Punkt im in z-Richtung gefilterten Gradientenbild und g, als entsprechender
Punkt im in y-Richtung gefilterten Gradientenbild, wird der Winkel « iiber

a = arctan <gy> (3.32)

9z
und die Amplitude A tber

A=,/g2+g; (3.33)

berechnet.

Der M x N px grofle Bildbereich wird anschliefend in M. x N, px grofle Zellen aufge-
teilt und fiir jede dieser Zellen wird ein Gradientenhistogramm mit b Bins berechnet.
Hierbei werden die Amplitudenwerte A entsprechend ihrem zugehérigen Winkel in die
Bins eingeordnet. Abhéngig von der zu beschreibenden Objektklasse decken die Bins
dabei einen Wertebereich von [0° — 180°) oder von [0° — 360°) ab.

Der zellenweisen Berechnung der Gradientenhistogramme folgt eine Normalisierung
iiber M, x N, px grofle Blocke, die sich jeweils um p px iiberlappen. Zur Blocknorma-
lisierung konnen verschiedene Normalisierungsmethoden zum Einsatz kommen. Die
am haufigsten vertretene sind die L2-Norm, L2-Hys, L1-Norm oder L1-Sqrt (Sonka
et al., 2013). Die tiber die Blocke normalisierten Histogrammwerte werden schliefilich

zu einem d-elementigen Merkmalsvektor mit
M — (M, —p) . N —(Ny—p) y My Ny

d =
P P M. * N,

b (3.34)

verkettet.
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Eingangsbild — Gradientenberechnung

/———7 «— Zelle

Merkmalsvektor
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Verkettung der
Histogrammuwerte aller
Blocke im Eingangsbild

Zellenweise
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Abbildung 3.8: Zur Erstellung eines HOG-Deskriptors zu durchlaufende Schritte bei

Normalisierung der
Zellhistogramme Uber
uberlappende Blocke

Uberlappende
Blocke

Verwendung eines Grauwertbilds als Eingangsdaten.
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3.4.2 Local Binary Pattern (LBP)

Das von Pietikainen und Maenpaa (2002) erstmalig vorgestellte Local Binary Pattern
(LBP) ist ein Texturoperator, der die raumliche Struktur eines lokalen Bildbereichs
durch Codierung der Unterschiede zwischen dem Grauwert des zentralen Pixels und
denen seiner Nachbarn beschreibt. Indem bei dem Vergleich der Pixelwerte nur das
Vorzeichen ausgewertet wird, kann so ein bindres Muster fiir jeden Bildbereich gebildet
werden. Dieses wird schliefflich in einen Dezimalwert gewandelt und in einem LBP-Bild
gespeichert.

Wie Abbildung 3.9 zeigt, wird zur Berechnung des LBP der Wert eines beliebigen
Pixels x. mit denen seiner p Nachbarpixel {xr,pﬁn}ﬁ;%, die auf einem Kreis mit dem

Radius r gleichméaflig um z. verteilt sind, verglichen:

p—1
LBP,,(x.) = s(@rpn — zc) * 2", (3.35)
n=0
mit
1 wennz >0 (3.36a)
s(z) =
0  sonst. (3.36b)

Die Grauwerte von Nachbarn z,,,, die nicht genau in den Mittelpunkt eines Pixels
fallen, werden iiber Interpolation bestimmt (Liu et al., 2016).

Analog zum HOG kann die Textur des Eingangsbildes schliellich tiber die Haufig-
keitsverteilung der 27 LBP Muster beschrieben werden. Hierzu wird das Bild ebenfalls
in M. x N.px grofle Zellen aufgeteilt, um pro Zelle ein Histogramm der LBP-Werte
zu erstellen. Eine Normalisierung tiber Blocke findet in der Regel nicht statt.

Im Fall einer p = 8 groBlen Nachbarschaft kann das LBP theoretisch 256 Werte
annehmen, was zu Zellenhistogrammen mit b = 256 Bins und einem entsprechend
hochdimensionalen Merkmalsvektor fithrt. Wie Pietikainen und Maenpaa (2002) be-
obachtet haben, treten bei natiirlichen Bildern jedoch tiberwiegend Binadrcodes mit
maximal zwei Wechseln zwischen 0 und 1 auf. Diese Bitmuster werden als Uniform
Pattern bezeichnet und stellen, wie Abbildung 3.10 illustriert, Merkmale wie Flachen,
Linien oder Ecken dar. Bei einem 8-Bit Binarcode existieren 58 Uniform Patterns,

deren Haufigkeit im LBP-Histogramm jeweils mit einem eigenen Bin erfasst wird.
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Abbildung 3.9: Prozess zur Erstellung eines LBP. (a) Typischerweise betrachtete Nach-
barschaft: zentraler Pixel z. und seine p gleichméflig auf einem Kreis mit dem Radius r
verteilten Nachbarn. (b) Bindres Muster. (c) Gewichte. (d) Dezimalwert. Abbildung
nach (Liu et al., 2016).

OLOLOL0

Flache Flache Linienende Kante Ecke

Abbildung 3.10: Beispiele der 58 Uniform Patterns. Abbildung nach (Guennouni et al.,
2015).

Alle weiteren Non-Uniform Patterns werden einheitlich dem 59. Histogramm-Bin zu-
gewiesen. Die Verwendung von Uniform Patterns erlaubt somit eine Reduktion der
Zellenhistogrammgrofie von 256 auf 59 Werten.

LBPs finden Thren Ursprung in der Texturklassifikation; auf Grund ihrer Invarianz
gegeniiber monotonen Grauwerténderungen werden sie aber auch im Bereich der Ge-
sichtserkennung (Ahonen et al., 2006) sowie zur Kopfdetektion (Rehder et al., 2014)
mit Erfolg eingesetzt.




3.5. DISKUSSION UND BEWERTUNG

3.5 Diskussion und Bewertung

Durch die in Kapitel 4 vorgestellte Referenzmethode sind die Zielwerte der in dieser Ar-
beit verwendeten Beispieldaten bekannt. Daher konnen bei der Entwicklung des eige-
nen Ansatzes Methoden des iiberwachten Lernens eingesetzt werden. Entsprechend
der Diskussion in Abschnitt 2.5 beschréinkt sich diese Arbeit dabei auf merkmalsba-
sierte Methoden, bei denen die zu bewertenden Objekte in Form manuell gestalteter
Merkmale oder Eigenschaften reprasentiert werden. Wie Abschnitt 3.4, sowie die in Ab-
schnitt 2.5 bereits bewerteten posenbasierten Verfahren zur Aktionserkennung zeigen,
existieren im Bereich Computer Vision bereits eine Vielzahl visueller Deskriptoren,
von denen sich einige auch schon im Bereich der Fufiginger- und Kopfdetektion sowie

bei der Erkennung von Fufigiéngeraktionen bewahrt haben.

Im Speziellen hat sich zur Detektion von Fufigdngern vor allem das Histograms
of Oriented Gradients (HOG) durchgesetzt, da dieses die kantenbasierten Struktu-
ren aufrecht stehender Personen besonders markant abbildet (s. Abschn. 3.4.1). Wie
in Abschnitt 2.5 diskutiert, lasst sich jedoch vermuten, dass die auf dem HOG ba-
sierenden Merkmale der posenbasierten Aktionserkennung die fiir die Erkennung der
Querungsintention relevante Ausrichtung des Kopfes nicht explizit genug abbildet. Da
monotone Grauwertverlaufe, die charakteristisch fiir den Kopfbereich eines Fu3géngers
sind, deutlich besser von dem in Abschnitt 3.4.2 vorgestellten Local Binary Pattern
(LBP) beschrieben werden, verspricht ein Deskriptor, der den Kérperbereich des Fuf3-
géngers iiber ein HOG und den Kopfbereich iiber ein LBP abbildet, gut geeignet zu
sein, die fiir die Querungsintention relevante, statische Pose eines Fufigangers zu be-
schreiben. Kombiniert mit den ebenfalls in Abschnitt 2.5 diskutierten Methoden der
posenbasierten Aktionserkennung, kann zudem die iiber mehrere Frames verlaufende
Korperbewegungen des Fufiganger abgebildet werden. Ob eine solche Merkmalskombi-
nation die, entsprechend der Bewertung aus Abschnitt 2.5, zu evaluierenden Schwéchen
bisheriger zur posenbasierten Aktionserkennung eingesetzten Merkmale iiberwindet,

ist ebenfalls im Rahmen einer Evaluierung festzustellen.

Wie die in Abschnitt 4.2 présentierten Ergebnisse der beobachterbasierten Refe-

renzbildung zeigen, ist die Querungsintention eines Fufligiangers eine mit Unsicher-
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heiten behaftete Grofle, die theoretisch eine kontinuierliche Auspragung zwischen
0 und 1 hat. Somit ist die Erkennung der Querungsintention eines Fufigéngers als ein
Regressionsproblem zu betrachten. Abhéngig von dem Anwendungsfall, in dem ein
technisches System zur Erkennung der Querungsintention eingesetzt werden soll, kann
aber auch nur die bindre Entscheidung iiber die Auspragung einer Querungsintention
— ohne die Abbildung der Unsicherheit — von Interesse sein. Dies ist beispielsweise der
Fall bei warnenden Assistenzfunktionen, die ausschlieBlich vor querungswilligen Fuf-
gangern warnen, die vom Fahrer iibersehen wurden. Fiir solche Anwendungsfille ist
auch der Einsatz von Klassifikationsmethoden moglich.

Diese Arbeit fokussiert sich jedoch auf die Ubertragung des menschlichen Situations-
bewusstseins auf ein technisches System fiir den Anwendungsfalls des automatisierten
Fahrens. Da ein automatisiertes Fahrzeug — analog zum menschlichen Fahrer — sein
eigenes Handeln an bestehende Unsicherheiten anpassen sollte, ist im Rahmen des eige-
nen Ansatzes ein Regressionsmodell zu entwickeln, das die Querungsintention eines
FuBgangers als kontinuierlichen Wert zwischen 0 und 1 bestimmt. Uber die Anwendung
eines Schwellwerts kann das zu entwickelnde Modell auch zur Generierung binarer Er-
gebnisse verwendet werden. Diese Ergebnisse sollten daher auch mit angegeben und
ausgewertet werden, der Fokus der Modellentwicklung und -optimierung liegt jedoch
auf der Bestimmung der Querungsintention eines Fufigidngers unter Beriicksichtigung
der bestehenden Unsicherheiten.

Eine Methodik des iiberwachten Lernens, die sowohl zur Anwendung bei
Klassifikations- als auch bei Regressionsproblemen geeignet ist, ist die Support
Vector Machine (SVM) bzw. die Support Vector Regression (SVR). Diese Me-
thodik iiberzeugt durch eine Vielzahl von Vorteilen (s. Abschn. 3.2.4) und wurde im
Bereich der posenbasierten Aktionserkennung bereits erfolgreich in Kombination mit
den fiir die Erkennung der Querungsintention als geeignet bewerteten Merkmale ein-
gesetzt. Die SVR ist daher eine vielversprechende Methode, um den Zusammenhang
zwischen den Merkmalsvektoren und der mit Unsicherheiten behafteten Auspriagung
einer Querungsintention eines Fufligangers zu erlernen. Als Kernelfunktion empfiehlt
sich dabei die Radiale Basisfunktion (RBF), da diese im allgemeinen flexibler ist als

lineare oder polynomiale Kernels. Zudem zeigt die in (Schneemann und Heinemann,
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2016) durchgefiithrte Analyse, das ein RBF-Kernel gut geeignet ist, um die iiber den
kontextbasierten Merkmalsvektor oy, beschriebenen Daten binér zu trennen.

Bezitiglich des Training der SVR ist jedoch zu beachten, dass die in dieser Arbeit
verwendeten Daten unausgewogen sind und sowohl eine between-class imbalance als
auch eine within-class imbalance vorliegt (s. Abschn. 6.1). Um wéhrend des Trainings-
prozesses ein Overfitting auf die haufig vorkommenden Samples zu vermeiden, muss
daher eine geeignete Funktion zur Gewichtung der Samples gefunden werden.

Die vorliegende Unausgewogenheit der Daten muss zudem bei der Beurteilung
der Leistung des trainierten Modells berticksichtigt werden. Dies gilt sowohl fiir die
Kreuzvalidierung, als auch fiir die zur Beurteilung verwendeten Metriken. Erschwe-
rend kommt hinzu, dass bei den verwendeten Daten sowohl eine zeitliche, als auch
eine situative Korrelation zwischen den einzelnen Samples vorliegt. Dabei rithrt die
zeitliche Korrelation aus dem Tracking eines Fufigiangers iiber mehrere Frames und die
situative Korrelation entsteht durch Situationen, in denen mehrere Fugénger gleich-
zeitig auftreten, beispielsweise wenn mehrere Fufliginger an derselben Ampel warten.
Somit bedarf es bei der Kreuzvalidierung einer Kombination aus der Stratified- und
der Group k-fold-Methode. Dies stellt sicher, dass auch unter Berticksichtigung der
bestehenden Abhéngigkeiten jeder Teildatensatz eine reprasentative Teilmenge der ge-
samten Beispieldaten darstellt (s. Abschn. 3.3.1).

Als Beurteilungsmetrik eignet sich der gewichtete RMSE (RM SE,,, s. Gl. 3.30) auf
Grund der expliziten Moglichkeit, fiir verschiedene Samples unterschiedliche Gewichte
zu berticksichtigen. Als Gewichtungsfunktion kann hier dieselbe Funktion verwendet
werden, die fiir die Gewichtung der Trainingssamples gefunden werden muss, um ein
Overfitting des Modells zu vermeiden.

Zur Bewertung der Klassifikationsgiite des Modells ist die in der Literatur ver-
breitetste Accuracy-Metrik auf Grund der unausgewogenen Daten nicht geeignet
(s. Gl 3.23). Und auch wenn das F;-Maf} eine der beliebtesten Metriken zur Beurtei-
lung unausgewogener Daten ist, fithrt der Ein-Klassen Fokus zur einer Sensibilisierung
auf die True Positive (TP), wodurch diese gegeniiber den True Negative (TN) starker
gewichtet sind. Dies ist zwar zielfiihrend bei Information Retrieval Anwendungen, bei

der binaren Erkennung der Querungsintention eines Fufigéngers ist es jedoch abhéngig
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von der Auspriagung des Systems. Hier muss je nach Anwendungsfall entschieden wer-
den, ob eine nicht erkannte Querungsintention hoher zu gewichten ist, als ein falsch
positiver Alarm. Daher sollte zur allgemeinen Evaluation der Klassifikationsleistung
eine Metrik eingesetzt werden, die die TP und die TN gleichermaflen im Fokus hat.
Dies gilt fiir das Harmonische Mittel (HM) aus TPR und TNR (s. Gl. 3.26).
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Kapitel 4

Referenzbildung durch
beobachterbasierte

Videoannotation

Wie die Analyse des Stands der Technik zeigt (s. Abschn. 2.5), bedarf es zur Ent-
wicklung eines Systems zur Erkennung der Querungsintention von Fufligdngern einer
neuen Referenzmethode. Die in Bereichen auflerhalb der Fulgéngerverhaltenserken-
nung bereits etablierten, beobachterbasierten Methoden (s. Abschn. 2.4.2) scheinen
hier besonders geeignet zu sein. Daher wird im Folgenden eine beobachterbasierte
Videoannotation zur Referenzbildung vorgeschlagen. Die eingesetzte Methode wird in
Abschnitt 4.1 ausfiihrlich beschrieben. In Abschnitt 4.2 werden anschliefend die Ergeb-
nisse der durchgefithrten Ubereinstimmungs- und Reliabilitatspriifung vorgestellt und
in Abschnitt 4.3 vor dem Hintergrund des in dieser Arbeit zu entwickelnden Systems

bewertet.

4.1 Methode

Bei der in dieser Arbeit eingesetzten, beobachterbasierten Videoannotation, werden
die im Entwicklungsprozess als Trainings- und Testdaten eingesetzten Videosequen-

zen (s. Abschn. 4.1.1) zunédchst von einem Experten beurteilt. Um die Reliabilitat
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VIDEOANNOTATION

Querungsintention

Fur wie wahrscheinlich halten Sie es, dass der Fuli-

ganaer die Absicht hat, den Fahrstreifen zu queren?
keinesials gang sicher
]

L= Jl= e Jls Jla]

Abbildung 4.1: Zur Beurteilung der Querungsintention eingesetzte Ratingskala.

dieser Methode zu iiberpriifen, wird ein Teil der Daten anschliefend von unabhéngi-
gen Beobachtern ein weiteres Mal beurteilt und eine Priifung der Ubereinstimmung
und Reliabilitdt der Beobachterurteile durchgefiihrt. Die Videoannotation wird dabei
wie im Folgenden beschrieben durchgefithrt und gilt sowohl fiir die Beurteilung durch

den Experten, als auch fiir die Beurteilung durch die Beobachter.

Jede der zu bewertenden Videosequenzen beinhaltet mindestens einen Fufiganger. Zur
Annotation werden die Videos mit der halben Aufnahmegeschwindigkeit abgespielt
und eventbasiert, bei jedem neu erscheinenden Fufigdnger pausiert. Anschliefend wird
der Beobachter aufgefordert, anhand einer fiinfstufigen, intervallskalierten Ratingskala
zu beurteilen, fiir wie wahrscheinlich er es halt, dass der FuB3gdnger die Absicht hat,
den Fahrstreifen zu queren (s. Abb. 4.1). Um sicherzustellen, dass die Abstande zwi-
schen den Stufen als dquidistant aufgefasst werden, werden die Auspréagungen der fiinf

Stufen, basierend auf den Empfehlungen von Rohrmann (1978), wie folgt formuliert:

——  Der Fufiginger hat keinesfalls die Absicht den Fahrstreifen zu queren

—  Der Fulgdnger hat wahrscheinlich nicht die Absicht den Fahrstreifen zu queren

?  Der Fufigdnger hat wvielleicht die Absicht den Fahrstreifen zu queren

+  Der Fulgdnger hat ziemlich wahrscheinlich die Absicht den Fahrstreifen zu queren

+ + Der Fulginger hat ganz sicher die Absicht den Fahrstreifen zu queren

Um den Fahrstreifen, auf den sich die Querungsintention des Fuigéngers bezieht, ein-
deutig zu beschreiben, wird stets die rechte und linke Begrenzung des Ego-Fahrstreifens

im Video angezeigt.
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New detection,

>> Please label detection 2978,
>> Save label to resume.

» play

Fufiganger

o (B~ © use © ignore

Querungsintention

Fiir wie wahrscheinlich halten Sie es, dass der Fufl-
ganger die Absicht hat, den Fahrstreifen 2. queren?
kenestals ganz sicher

S
= Bl B

Abbildung 4.2: Das PCI_Labeltool: rechts ist der Videobereich mit der zu bewer-
tenden Fufligingerdetektion und dem eingezeichneten Ego-Fahrstreifen zu sehen. Links

befindet sich ein Informations-, Steuer- und Bewertungsbereich (von oben nach unten).

Neben der Beurteilung der Querungsintention jedes neuen Fufigéngers, werden die
Beobachter zeitbasiert aufgefordert zu iiberpriifen, ob ihr zuletzt abgegebenes Urteil
weiterhin zutrifft. Dazu wird das Video im Fall einer aktiven Fuigéingerdetektion in
einem festen Intervall von 18 Frames (= 2 s) pausiert und dem Beobachter sein zuletzt
abgegebenes Urteil angezeigt. Dieses kann der Beobachter bestitigen oder durch die
Abgabe eines neuen Urteils dndern. Ein gedndertes Urteil gilt immer ab dem Ande-

rungszeitpunkt. Ein Revidieren vorheriger Urteile ist nicht erlaubt.

Die technischen Umsetzung der Videoannotation erfolgt iiber das neu entwickel-
te und selbst implementierte PCI__Labeltool — eine auf der C++-Klassenbibiliothek
QT basierende und in das Framework ADTF integrierte grafische Benutzeroberfliche
(GUI). Abbildung 4.2 zeigt die Oberflache des Tools wéahrend der Beurteilung eines
FuBgéngers.
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4.1.1 Datenbasis

Wie in Abschnitt 6.1 beschrieben, besteht der im Rahmen dieser Arbeit erstellte Da-
tensatz aus 175 Videosequenzen, die mit einem serienméafligen Mono-Frontkamera-
System bei Fahrten im deutschen Stralenverkehr aufgenommen wurden und insgesamt
639 Fulganger beinhalten.

Jeder der 639 Fufliginger wird zunédchst von dem Experten beziiglich seiner Que-
rungsintention beurteilt. Da der Annotationsprozess sehr aufwendig ist und weit iiber
20 Stunden in Anspruch nimmt, wird fir die anschlieBende Reliabilitdtspriifung nur
ein Teil der gesamten Datenbasis verwendet. Anstatt eine zufillige Auswahl zu tref-
fen, werden fiir die Reliabilitatsmessung alle Videosequenzen ausgewahlt, die nach
dem Urteil des Experten mindestens einen FuBginger mit einer nicht eindeutigen
(Stufe —, 7 oder +) oder mit einer sich &ndernden Querungsintention enthalten. Diese
Situationen sind bei der Bewertung der Reliabilitdt des Videoannotationsverfahrens
von besonderem Interesse, da zu erwarten ist, dass die Beobachteriibereinstimmung in
diesen nicht-eindeutigen Situationen weniger hoch ist, als in eindeutigen Situationen.

Die so bestimmte Teilmenge der Videodaten bildet mit 41 Sequenzen 23,4 % der
gesamten Datenbasis ab. Die ausgewéhlten Sequenzen beinhalten 278 FuBginger (=
44 % aller FuBgénger), von denen nach dem Urteil des Experten 30 FuBganger ein-
deutig eine Querungsintention haben (= 37 % aller Fuigdnger mit QI) und 179 Fuf}-
ganger keinesfalls die Absicht haben, die Strafle zu queren (36 % aller Fuiganger oh-
ne QI). Den restlichen 69 Fu3gangern weist der Experte somit entweder kein eindeuti-
ges oder ein sich tiber die Beobachtungszeit dnderndes Urteil zu. Insgesamt stehen bei
der Ubereinstimmungs- und Reliabilitédtspriifung von jedem Beobachter N = 27.361

Samples zur Verfligung.

4.1.2 Stichprobe

Die oben beschriebene Videoannotation wurde zunéchst von der als Experte fungie-
renden Autorin dieser Arbeit (by) durchgefithrt. Anschliefend wurden die Urteile von
weiteren k& = 6 unabhéngigen Beobachtern (b1—bs) iiber die gleiche Methodik erfasst.

Voraussetzung fiir die Rekrutierung als unabhéngiger Beobachter ist eine langjahri-
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Tabelle 4.1: Demografische Daten der Beobachter.

Alter Geschlecht Fiihrerscheinbesitz — Kilometerleistung Fahrzeugnutzung
in Jahren im letzten Jahr pro Woche

Experte by 29 w 11 < 20.000 téaglich
Beobachter b; 62 w 40 < 10.000 3-5
Beobachter by 63 m 45 < 15.000 téglich
Beobachter b3 28 m 10 < 5.000 3-5
Beobachter by 33 m 15 < 20.000 taglich
Beobachter by 26 m 9 < 15.000 3-5
Beobachter bg 22 m 5 < 5.000 <1

ge FErfahrung als aktiver Teilnehmer im deutschen Straflenverkehr, der Besitz eines
gliltigen PKW-Fiihrerscheins sowie die Unkenntnis des in der Studie gezeigten Video-
materials. Vor der Durchfithrung der Studie wurden die unabhéngigen Beobachter mit
der in Anhang B.1 angefiigten Anleitung beziiglich des richtigen Verstindnis des Be-
griffs ,,Querungsintention“ sowie der Handhabung des PCI__Labeltools geschult. Wenn
nicht anders angegeben, wird im Folgenden die gesamte Gruppe aus Experte und un-

abhangigen Beobachtern als Beobachter bezeichnet.

Im Anschluss an die Videoannotation wurden tiber den in Anhang B.2 gezeigten
Fragebogen demografische Daten der Beobachter erhoben. Wie Tabelle 4.1 zeigt, sind
die Beobachter zwischen 22 und 63 Jahren alt (MW: 38, SD: 16). Funf der Beob-
achter sind méannlich, zwei sind weiblich. Die Beobachter haben seit 5 bis 45 Jahren
(MW: 19, SD: 15) einen Fiihrerschein. Fast alle Beobachter fahren mindestens 3-5 mal
pro Woche mit dem Auto, drei sogar tdglich. Nur Einer fihrt seltener als einmal pro

Woche mit dem Auto.

Neben den demografischen Daten wurde tiber den Fragebogen auch der subjektiv ein-
geschétzte Fahrstil der Beobachter anhand der fiinfstufigen Skala von Kobiela (2011)
erhoben. Wie die Ergebnisse in Abbildung 4.3 zeigen, schétzen sich die Beobachter als

durchschnittliche bis eher schnelle, offensive und risikobereite Fahrer ein.
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schnell langsam

mutig angstlich

offensiv defensiv
risikobereit vorsichtig
sportlich gemiditlich

Abbildung 4.3: Subjektiv eingeschitzter Fahrstil der Beobachter.

4.2 Ergebnisse

Im Folgenden werden die Ergebnisse zur Evaluierung der Beobachtertiibereinstimmung
und Beobachterreliabilitét vorgestellt. Die Ergebnisse wurden entsprechend den in Ab-

schnitt 2.4.2 beschriebenen Methoden bestimmt.

4.2.1 Verteilung der Beobachterurteile

Tabelle 4.2 gibt einen allgemeinen Uberblick iiber die Verteilung der Urteile der einzel-
nen Beobachter beziiglich der fiinf Stufen der Ratingskala. Wie die Ergebnisse zeigen,
weisen die Urteile aller Beobachter, mit Ausnahme derer von Beobachter bg, eine dhn-
liche Verteilung auf. Demnach beinhalten die Videodaten deutlich mehr Fulgdnger,
die den Fahrstreifen keinesfalls queren wollen (65 %), als solche, die ganz sicher queren
wollen (19 %). Zudem zeigen die Ergebnisse, dass sich die Beobachter bei den meisten
Samples (84 %) tiber die Auspriagung der Querungsintention des Fufigiangers eindeutig
sicher sind (Stufe — — und ++) und nur in 5 % der Falle keine Aussage tiber die Que-
rungsintention treffen kénnen (Stufe 7). Einzig die Urteile von Beobachter bs weisen
eine sich stark unterscheidende Verteilung auf. Mit insgesamt 61 % weist Beobachter
bg den Fufligingern zwar im Vergleich zu den anderen Beobachtern mit einer dhnlich
hohen Haufigkeit tendenziell keine Querungsintention zu, er ist sich dabei aber nur
in 6% der Falle absolut sicher, dass der Fuiganger keinesfalls die Absicht hat, den
Fahrstreifen zu queren. Auch die Stufe ? wird mit 14 % von Beobachter bg haufiger ge-
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Tabelle 4.2: Verteilung der Beobachterurteile.

S
0,04 0,02 0,05 0,20
0,02 0,04 005 0,17
0,00 0,06 0,06 0,17
0,14 0,11 0,05 0,16
0,00 0,04 0,05 0,21
0,03 0,03 0,05 0,20
R 0,14 0,09 0,16
0,14 0,06 0,06 0,18
0,07 0,05 0,05 0,18

Experte b
Beobachter b,
Beobachter b,
Beobachter b3
Beobachter b,
Beobachter bs
Beobachter bg

MW
MW,

wahlt, als von den anderen Beobachtern. Auf Grund dieser Abweichungen werden im
Folgenden die Ubereinstimmungs- und Reliabilitéitswerte sowohl fiir alle Beobachter,

als auch fir die Gruppe by bis b; angegeben, also ohne bg (\bg).

4.2.2 Beobachteriibereinstimmung

Wie in Abschnitt 2.4.2 beschrieben, wird bei der Beobachtertibereinstimmung erfasst,
inwiefern die verschiedenen Beobachter die verschiedenen Samples jeweils exakt gleich
bewertet haben. Tabelle 4.3 zeigt die nach Formel 2.2 bestimmten, paarweisen prozen-
tualen Ubereinstimmungen (PU) aller 21 Beobachterpaare. Die iiber alle Beobachter-
paare gemittelte Ubereinstimmung liegt bei PU = 61 %. Ohne die Urteile von Beobach-
ter bg erhoht sich diese auf PU\p, = 74 %. Mit PU 7,0 = 37 % und PU 2y pani s = 46 %
liegen beide PU-Werte deutlich iiber der bei Zufall erwarteten Ubereinstimmung.

Die iiberzufillige Ubereinstimmung der Beobachterurteile wird durch die nach den
Formeln 2.4 - 2.6 bestimmten zufallskorrigierten Ubereinstimmungsmafie Cohens
und Scotts 7 bestatigt. Wie Tabelle 4.4 und Tabelle 4.5 zeigen, ergeben sich iiber die
Mittelung aller paarweise bestimmten Mafle Werte von x = 0,43 und r\,; = 0,52 sowie

7 = 0,38 und m, = 0,52.
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Tabelle 4.3: Paarweise Prozentuale Ubereinstimmung (PU).

0,81 0,77 0,66
1,00 10,75 0,63 ), 0,75
1,00 10,63 N 0,73

1,00 , , 0,66
0,74
0,78

0,61

Da sich die Werte von x und 7 unterscheiden, die Auspragungen von ks, und m\bg
hingegen gleich sind, unterstreichen diese Ergebnisse die in Abschnitt 4.2.1 bereits
beobachteten Gemeinsamkeiten und Unterschiede beziiglich der Randsummenvertei-
lungen der einzelnen Beobachter. Die Randsummenverteilungen der Beobachter b, bis
bs sind sehr ahnlich zueinander, wodurch s\, und 7\bs éhnliche bis gleiche Werte

annchmen.

4.2.3 Beobachterreliabilitat

Fir die Eignungspriifung der beobachterbasierten Videoannotationsmethode ist nicht
nur das Mafl an exakten Ubereinstimmungen zwischen den Beobachtern relevant, son-
dern auch die Ahnlichkeit der relativen Lage der Beobachterurteile. Daher wird zu-
sitzlich zu der Beobachteriibereinstimmung auch die Beobachterreliabilitat bestimmt.
Da die zur Beurteilung verwendete Ratingskala intervallskaliert ist, alle Fuigénger von
allen Beobachtern beurteilt wurden und die Gruppe der in dieser Studie eingesetzten
Beobachter eine zufallige Stichprobe deutscher PKW-Fahrer reprasentiert, ist die iiber
ein zweifaktorielles Modell berechnete 1CC,,;,j,s das geeignete Reliabilitatsmaf. Die
zur Bestimmung der ICC,,j,s¢ benétigten Grofien werden analog der Beschreibung in

Anhang A.1 berechnet. Die Tabellen 4.6 und 4.7 zeigen die Ergebnisse dieser zwei-
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Tabelle 4.4: Zufallskorrigiertes Ubereinstimmungsmaf3 Cohens k.

1,00 0,59 0,57
1,00 0,51
1,00

Tabelle 4.5: Zufallskorrigiertes Ubereinstimmungsmafl Scotts 7.

1,00 0,59 0,57
1,00 0,51
1,00

93



KAPITEL 4. REFERENZBILDUNG DURCH BEOBACHTERBASIERTE

VIDEOANNOTATION

Tabelle 4.6: Ergebnisse der zweifaktoriellen Varianzanalyse fiir alle Beobachter.

Varianzquelle QS df MS F P
Objekte (obj) | 23.340 | 27.360 0,85 25,70 | 0,000 < «
Beobachter (rat) 752 6 | 125,40 | 3.778,06 | 0,000 < «
Rest (err) | 5.449 | 164.160 0,03

Tabelle 4.7: Ergebnisse der zweifaktoriellen Varianzanalyse ohne Beobachter bg

Varianzquelle QS\pg df\es | MS\ps F ‘ P\bs
Objekte (obj) | 21.477 | 27.360 | 0,79 | 22,24 | 0,000 < o
Beobachter (rat) 66 51 13,21 | 374,28 | 0,000 < «
Rest (err) | 4.829 | 136.800 0,04

faktoriellen Varianzanalyse. Unter Verwendung der Formel 2.7 von Seite 45 berechnet

sich die unjustierte Intraklassenkorrelation schliellich zu ICC,,j,s = 0,76.

Da fiir die iiber Formel 2.9 bestimmte Prufgroﬁe FO = 25,70 > FkTit(0,95,27.360, 164.160) =
1,02 gilt, kann angenommen werden, dass die Abweichung iiberzuféllig ist. Das Kon-

fidenzintervall der ICCypjust ist P (0,73 < p < 0,78) = 0,95.

Ohne die Urteile des Beobachters bg erhoht sich die unjustierte Intraklassenkorrelation
zu ICCynjust\ps = 0,78. Im justierten Modell fithrt der Ausschluss der Urteile des
Beobachters bg hingegen zu keiner unterschiedlichen Koeffizientenauspragung. Es gilt
ICCjust = ICC st \ps = 0,78. Auf Grund der zuféllig ausgewéhlten Beobachter ist die

ICCjyst jedoch nur als Korrelationsmafl zu interpretieren.

Werden statt den Urteilen eines einzelnen Beobachters die Mittelwerte aller £k = 7
Beobachter zur Einschatzung der Merkmalsauspriagung der beurteilten Objekte ver-
wendet, erhoht sich die Reliabilitat nach Formel 2.10 auf ICCy, ust, vw = 0,96. Die
Spearman-Brown-Schétzung (Formel 2.12) sagt denselben Wert vorher. Abbildung 4.4
zeigt die theoretisch geschitzte Reliabilitdt der Mittelwerte in Abhéngigkeit der An-
zahl der Beobachter.
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Reliabilitat der Mittelwerte mehrerer Beobachter
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Abbildung 4.4: Nach der Spearman-Brown-Formel geschétzte Reliabilitat der Mittel-
werte in Abhéngigkeit der Anzahl der Beobachter.

4.3 Diskussion und Bewertung

Wie oben beschrieben, wurde die zur Referenzbildung entwickelte, beobachterbasierte
Videoannotation von einem Experten auf dem gesamten Datensatz sowie von sechs
weiteren unabhéngigen Beobachtern auf einem besonders relevanten Teil des Daten-
satzes durchgefiihrt.

Die Verteilung der Beobachterurteile zeigt, dass alle Beobachter alle finf Stu-
fen der Ratingskala zur Beurteilung der Querungsintention der Fufliganger verwendet
haben. Dies bestétigt die in der Zielsetzung dieser Arbeit getatigte Annahme (s. Ab-
schn. 1.2), dass bei der Erkennung der Querungsintention Unsicherheiten in der Beob-
achtung bestehen. Ein System, das auf die Abbildung des menschlichen Situationsbe-
wusstseins zielt, muss somit in der Lage sein, auch die bestehenden Unsicherheiten in
der Beobachtung abbilden zu kénnen.

Die Verteilung der Beobachterurteile zeigt jedoch auch, dass sich trotz der stets gleich
durchgefithrten Beobachterschulung, das Verstandnis tiber bestehende Unsicherheiten
bei einzelnen Beobachtern unterscheidet. So zeigt Beobachter bg eine starke Tendenz zu
den Kategorien, die unsicherheitsbehaftete Beobachtungen beschreiben. Beispielsweise

gibt Beobachter bg in nur 6 % der Falle an, dass der gezeigte Fulgdnger keinesfalls
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die Absicht hat, den Fahrstreifen zu queren. Der Mittelwert der restlichen Beobachter
liegt in dieser Kategorie bei 65 %. Beobachter bg hat somit in vielen Situationen, die
fiir die anderen Beobachter eindeutig sind, einen Restzweifel. Dies kann darauf zu-
riickzufiihren sein, dass Beobachter bg als jiingster Teilnehmer der Studie, die wenigs-
ten Fahrerfahrungen hat und auch der einzige Teilnehmer ist, der seltener als einmal
pro Woche ein Fahrzeug nutzt (s. Tabelle 4.1). Um diese Hypothese zu verifizieren,
miissten jedoch weitere Studien durchgefiithrt werden, bei denen die Fahrerfahrung der
Beobachter systematisch variiert wird. Es ist somit zu vermuten, dass die Angaben
von Beobachter bg nicht dem Situationsbewusstsein eines erfahrenen, sicheren Fahrers
entspricht. Daher sollten die Urteile nicht als Grundlage fiir das in dieser Arbeit zu
entwickelnde System herangezogen werden.

Trotz der unterschiedlichen Randsummenverteilungen von Beobachter bg zu den an-
deren Beobachtern, liegt die prozentuale Ubereinstimmung aller Beobachterurteile
deutlich tiber der bei Zufall erwarteten Ubereinstimmung. Dies spricht dafiir, dass die
Auspriagung der Querungsintention von Fuigdngern kein subjektiv empfundenes Maf
ist und die vorgestellte Methode prinzipiell dazu geeignet ist, diese auch zu messen.

Laut den in der Literatur angegebenen Grenzwerten (s. Abschn. 2.4.2; S. 43) zeigen
auch die zufallskorrigierten k- und mw-Werte eine akzeptabel bis gute Uberein-
stimmung der Beobachterurteile. Der ky,,-Wert liegt mit 0,52 jedoch unter den aus
der Literatur bekannten Werten zur beobachterbasierten Beurteilung von Manoverin-
tentionen (R = 0,62). Hier ist jedoch zu beachten, dass die Beobachter bei Diederichs
und Pohler (2014) das Auftreten kleinerer, vordefinierter Verhaltenskategorien oder
Bewegungseinheiten bewerten sollten, was eine weniger komplexe Aufgabe darstellt,
als die Bewertung einer nicht direkt beobachtbaren Intention.

Aus der Ubereinstimmung der Werte fiir Kaps und e ldsst sich zudem ableiten,
dass eine verringerte Koeffizientenauspragung ausschliefilich auf den Effekt mangeln-
der Konsistenz zuriick zu fithren ist. Dass unter Beriicksichtigung der Urteile von
Beobachter bg hingegen m < k gilt, bestéatigt, dass sich die Randsummenverteilung
von Beobachter bg deutlich von der der anderen Beobachter unterscheidet. Die Aus-
priagung der Koeffizienten ist hier somit zuséitzlich von dem Effekt unterschiedlicher

Grundwahrscheinlichkeiten beeinflusst.
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Die Ergebnisse zur Beobachteriibereinstimmung zusammenfassend, konnen mit
der zur Referenzbildung entwickelten Methode gute Ergebnisse erreicht werden, selbst
wenn zur Abbildung eines genauen Unsicherheitslevels der Querungsintention eines
FuBBgingers eine exakte Ubereinstimmung der Urteile gefordert wird.

Noch bessere Ergebnisse werden erreicht, wenn nur die Ahnlichkeit der relativen Lage
der Beobachterurteile gefordert ist. Eine Inter-Rater-Reliabilitéit (/CCl,just) von
0,76 bestatigt die Reliabilitdat der eingesetzten Videoannotationsmethode. Da bei der
ICCypjust die Mittelwertsunterschiede zwischen den Beobachtern zulasten der Relia-
bilitédtsschatzung verrechnet werden, unterstreicht die Steigerung der I1CC\ypjust\ps auf
0,78 das unterschiedliche Mittelwertverstdndnis von Beobachter bg zu den anderen
Beobachtern. Da die um den Effekt unterschiedlicher Mittelwerte bereinigte ICCj,q
auch unter Ausschluss der Urteile des Beobachters bg konstant bei 0,78 bleibt, zeigt
aber auch, dass Beobachter bg in Relation zum jeweils eigenen Mittelwert die gleichen
Objekte zuverlassig als ,,besser® oder ,,schlechter einschatzt.

Die gute Inter-Rater-Reliabilitat zwischen den unterschiedlichen Beobachtern bestéa-
tigt zudem, dass die Querungsintention von FuBigéingern eine objektive Grofe ist und
mit der vorgestellten, beobachterbasierten Referenzmethode erfasst werden kann. Da-
bei kann die Verwendung der Urteile eines einzelnen Beobachters im Allgemeinen be-
reits als reliable Methode betrachtet werden. Die Gefahr, dass, wie bei Beobachter bg,
das Situationsbewusstsein eines zufillig ausgewédhlten Beobachters deutlich von dem
der Allgemeinheit abweicht, kann dabei mit den oben empfohlenen Mainahmen zur
Auswahl und Schulung der Beobachter reduziert werden.

Da die Verwendung der Mittelwerte von nur zwei Beobachtern bereits zu einer
theoretischen Steigerung der Reliabilitdt um 10 % auf 0,86 fithrt (s. Abb. 4.4), wird
jedoch empfohlen, die Daten stets von mindestens zwei Beobachtern bewerten zu las-
sen und schliefllich den Mittelwert der Urteile als Referenz zu verwenden. Der mit
der Anzahl der Beobachter steigende Aufwand ist im Einzelfall gegen die gesteigerte
Reliabilitat abzuwégen.

Zusammenfassend empfiehlt es sich in dieser Arbeit, fiir den von allen Beobachtern
bewerteten Teildatensatz die Mittelwerte aller Beobachter ohne die Urteile des Be-

obachters b als Referenz fiir das zu entwickelnde System zur Erkennung der Que-
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rungsintention von Fufigdngern zu verwenden. Auf Grund der guten Beobachteriiber-
einstimmung und -reliabilitét ist aber auch davon auszugehen, dass bei den Daten, die
ausschlieflich von dem Experten beurteilt wurden, die Expertenurteile repriasentativ
fir das Situationsbewusstsein eines erfahrenen, sicheren Fahrers sind und sich diese

somit ebenfalls als Referenz eignen.
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Kapitel 5

Algorithmus zur Erkennung der

Querungsintention

Auf Basis der Bewertungsergebnisse der in den vorangegangenen Kapiteln vorgestellten
Inhalte wird ein neuer Ansatz zur Erkennung der Querungsintention von Fufigdngern
entwickelt. Der folgende Abschnitt 5.1 gibt einen Uberblick iiber das Konzept des
eigenen Ansatzes und geht auf die erforderlichen Eingangsdaten ein. Anschlieffend
werden in den Abschnitt 5.2 bis Abschnitt 5.4 die einzelnen Komponenten des neuen

Verfahrens ausfiihrlich vorgestellt.

5.1 TUberblick

Entsprechend der in Abschnitt 2.5 durchgefithrten Bewertung, beruht der neue An-
satz zur Erkennung der Querungsintention von Fuflgingern auf kontextbasierten so-
wie posenbasierten Informationen (s. Abb. 5.1). Diese Informationen werden, wie
in der Zielsetzung dieser Arbeit definiert (s. Abschn. 1.2), auf Basis eines Mono-
Frontkamera-Systems mit integrierter FuSganger- und Fahrstreifenerkennung erzeugt
(s. Abschn. 6.1).

Da aus dem Stand der Technik keine geeignete Beschreibungsform bekannt ist, die
das kontextuelle Bewegungsverhalten eines Fufigdngers generalisiert abbildet, wird ein

eigenes Verfahren entwickelt, das die FuBgéngerbewegung relativ zu relevanten Sze-
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Abbildung 5.1: Neues Verfahren zur Erkennung der Querungsintention von Fuf3-
gangern. Die blau unterstrichenen Module werden von dem verwendeten Mono-
Frontkamera-System bereitgestellt. Zudem wird angenommen, dass ein solches System
zukunftig auch die cyan unterstrichenen Module bereitstellt, die in dieser Arbeit durch
die Verwendung von Labels simuliert werden. Die rot unterstrichenen Module werden
im Rahmen dieser Arbeit selbst entwickelt und implementiert, wahrend die pink un-
terstrichenen Module Reimplementierungen bekannter Verfahren aus dem Stand der
Technik entsprechen, die an das in dieser Arbeit betrachtete Problem und die verwen-

dete Datenbasis angepasst sind.
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nenelementen in Form eines Merkmalsvektors xcy,: beschreibt. Das neue Verfahren
benétigt als Eingangsgrofien die (., vy, 2,)-Position sowie die Korperorientierung 6p
des Fufigangers relativ zum Fahrzeugkoordinatensystem (s. Anhang C.1). Zudem muss
der Verlauf der Fahrstreifen und der Fahrbahnbegrenzung, sowie die Position von Infra-
strukturelementen wie Fufigdngeriiberwege und Bushaltestellen bekannt sein. Das Vor-

gehen zur Bestimmung von ¢y, wird in Abschnitt 5.2 im Detail vorgestellt.

Zur Abbildung posenbasierter Informationen sind mit den MCHOG, dem PAF und
den HOG bereits drei theoretisch geeignete Merkmale aus dem Stand der Technik
bekannt. Daher wird im Rahmen dieser Arbeit evaluiert, inwieweit diese Merkmale
geeignet sind, den kontextbasierten Merkmalsvektor @cy, mit posenbasierten Infor-
mationen anzureichern. Zudem wird evaluiert, inwieweit eine explizite Beschreibung

der Kopfpose zu einer Steigerung der Pradiktionsgiite fithrt.

Die betrachteten posenbasierten Merkmale basieren auf den von dem Kamerasystem
gelieferten Bilddaten, sowie der in Form einer Bounding Box (z;, y;, w;, h;) angegebe-
nen Bildposition des Fufligingers. Zudem wird die Bildposition des Fufigangerkopfes
(Zh, Yn, wh, hy) sowie die Kopforientierung 6y verwendet. Die in dieser Arbeit betrach-

teten posenbasierten Merkmalsvektoren & pose 1yp Werden in Abschnitt 5.3 vorgestellt.

Entsprechend den Ergebnissen der in Abschnitt 3.5 durchgefithrten Bewertung be-
kannter maschineller Lerntechniken, wird im neuen Ansatz zur Bestimmung des Zu-
sammenhangs zwischen den Merkmalsvektoren und der Querungsintention eines Fuf-
géngers eine SVR eingesetzt. Details des Trainings- und Anwendungsprozesses werden

in Abschnitt 5.4 vorgestellt.

Die Implementierung des neuen Ansatzes erfolgte in dem auf der Programmiersprache
C++ basierenden Automotive Data and Time-Triggered Framework (ADTF) (Elek-
trobit, 2017). Die im Folgenden beschriebenen Komponenten wurden dabei als ein-
zelne ADTF-Filter umgesetzt. Fiir die Bildverarbeitungsanteile wurde die OpenCV-
Bibiliothek (OpenCV, 2017) eingesetzt.
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Abbildung 5.2: Neues Verfahren zur kontextbasierten Erkennung der Querungsinten-

tion von Fufligdngern.

5.2 Kontextbasierte Erkennung der Querungs-

intention

Das neue Verfahren zur kontextbasierten Erkennung der Querungsintention eines Fuf3-
géngers basiert auf einer generischen Représentation der FuB3géngerbewegung relativ
zu Szenenelementen, die relevant fir die Bewertung der Querungsintention des Fuf3-

gangers scheinen. Abbildung 5.2 gibt einen Uberblick iiber das neue Verfahren.

Das neue Verfahren erstellt einen Merkmalsvektor ¢y, der aus drei Elementen be-
steht. Zum einen wird ein Merkmalsvektor xopoq erstellt, der das Bewegungsmuster
des Fuflgingers in Relation zu relevanten Fahrstreifen- oder Fahrbahnbegrenzungen
beschreibt. Hierzu wird ein Bild erzeugt, das die kontext-basierte Bewegungshisto-
rie des FuBlgdngers abbildet. Die Erstellung dieses Context-based Movement History
Image (CMHI) wird in Abschnitt 5.2.1 beschrieben. Auf Basis des CMHI werden an-
schlieflend normalisierte Histogramme der Kantenorientierungen (Context-based Hi-

stograms of Oriented Gradients (CHOG)) bestimmt, die in Kombination mit drei
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zusatzlichen situationsbezogenen Merkmalen zum Merkmalsvektor xopoq verkettet
werden (s. Abschn. 5.2.2).

Zu dem xcopoe werden zwei weitere Merkmalsvektoren oo (s. Abschn. 5.2.3) und
Twao (s. Abschn. 5.2.4) erstellt, die die rdumliche Anordnung von Szenenelementen
wie Fufigéngeriiberwege aller Art und Wartebereiche beschreiben. Hierzu wird be-
stimmt, welche Bereiche um den Fuflgénger mit einem Fufigangeriiberweg (Crosswalk
Occupancy (CO)) oder einem Wartebereich (Waiting Area Occupancy (WAO)) be-
legt sind. Der finale kontextbasierte Merkmalsvektor @cy,; wird schliefllich aus der

Verkettung der drei Vektoren mit

TCtxt = [CECHOG, LCo, CEWAO] (5-1)

gebildet.

5.2.1 Context-based Movement History Image (CMHI)

Wie in Abschnitt 2.5 diskutiert, kann als querungsinitiierende Verhaltensweise eine
Bewegung des Fuflgingers zur gewdhlten Querungsstelle und damit eine Ausrichtung
seiner Position und Orientierung an die Fahrbahnkante beobachtet werden. Um dieses
abzubilden, wird das Context-based Movement History Image (CMHI) vorgestellt, dass
die Bewegung des Fufigangers in Relation zu relevanten Fahrstreifen- oder Fahrbahn-

begrenzungen beschreibt.

Szenen-Segmentierung

Zur Entscheidung, welche Fahrstreifen- oder Fahrbahnbegrenzungen relevant sind, um
auf die Querungsintention eines Fufligangers zu schlieflen, ist zunachst ein Szenenver-
stdndnis zu generieren. Wie in Abbildung 5.3 dargestellt, wird die aktuelle Szene hierzu

in vier Zonen eingeteilt:
1. die Ego-Zone Z.4,: definiert durch den Bereich des eigenen Fahrstreifens

2. die Straflen-Zone Z,.: bestehend aus allen Fahrstreifen, auler dem eigenen Fahr-

streifen
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Abbildung 5.3: Beispielhafte Segmentierung einer Szene mit einer Ego-Zone (Z,
Pink), einer Strafien-Zone (Zs,, Grau), einer Gemischten-Zone (Z,,,, Cyan) und zwei
Gehweg-Zonen (Zs,r, Blau). Das weile Rechteck im rechten Bild représentiert die
Kontur des an der Position des FuBgéngers (rotes Kreuz) zentrierten, relevanten Sze-

nenausschnitts. Die rote gestrichelte Linie markiert die relevante Fahrstreifengrenzen.

3. die Gemischte-Zone Z,,;,: bestehend aus Bereichen, die zwischen der befahrenen
Fahrstreifen und dem Gehweg liegen und sowohl vom Fahrzeug-, als auch vom

FuBverkehr genutzt werden (beispielsweise Bushaltebuchten oder Parkbuchten)

4. die Gehweg-Zone Z,: definiert als Bereich der nur fiir den Fufiverkehr zugelas-
sen ist und von Zg, oder Z,,;, im Regelfall durch einen Bordstein abgegrenzt

ist.

Zur Segmentierung der Szene wird die als Grundebene bezeichnete Flache um das Fahr-
zeug als ein Mg x N, px grofies Szenenbild mit einer Auflésung von r¢ px/m reprasentiert
und jeder Zone ein definierter Pixelwert zugewiesen (s. Abb. 5.2). Die Zone Z,,.4, in der
sich ein Fuiganger aktuell befindet, lasst sich somit iiber eine Transformation der Fuf3-
gangerposition in Fahrzeugkoordinaten (z,,y,, 2,) zu Szenenbildkoordianten (xs,ys)
mit

xs = round(Ms 0,5 —y, x7) (5.2)

ys = Ng—round(x, *ry)) (5.3)
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und der anschlielenden Bestimmung des Pixelwerts an der Stelle (z,ys) ermitteln.

Relevante Fahrstreifengrenzen

Die oben beschriebenen Zonen werden durch die vom Fahrstreifenerkennungssystem
detektierten Fahrstreifen begrenzt (s. Abschn. 6.1.2). Die Fahrstreifengrenzen E,.q, die
relevant sind, um die auf eine Querungsintention hinweisende Bewegung des Fufigan-
gers zum Egofahrstreifen zu beschrieben, sind abhéngig von der aktuellen Zone des

Fugangers Zpeq, der Seite Speq auf der sich der Fufiganger gerade befindet, mit

links wenn y, > 0m (5.4)

Sped =
rechts  sonst, (5.5)
sowie von der aktuellen Zonenanordnung. Gilt beispielsweise S,.q = rechts und

Zped = Zswk, und grenzt eine Gemischte-Zone an die Gehweg-Zone 7.4, dann ist eine
Bewegung des Fufigdngers in Richtung der Grenze zwischen Z,,, und Zg,. bereits
ein Indikator fiir die Intention des Fulgangers, die an Z,,;, grenzende Ego-Zone Z,,,
queren zu wollen und nicht erst die Bewegung des Fulgiangers in Richtung der Gren-
ze zwischen Z;; und Z.4,. Die Bestimmung der relevanten Fahrstreifengrenzen ist

als Lookup-Tabelle umgesetzt. Abbildung 5.4 gibt einen Uberblick iiber die relevanten

Fahrstreifengrenzen in Situationen mit maximal einem Fahrstreifen pro Fahrtrichtung.

Normalisierter Szenenausschnitt

Um fiir jeden Fulgénger eine normalisierte Beschreibung der aktuellen Situation zu er-
halten, wird ein M, x N, px grofier Ausschnitt I(t) des Szenenbildes erstellt, der die rele-
vanten Fahrstreifengrenzen E,.; zeigt und an der Position des Fufigéngers zentriert ist.
Zur Normalisierung wird der Szenenausschnitt um die gegebene Korperorientierung des
FuBgéngers 6 gedreht und horizontal gespiegelt, falls Speq = links und Zpeq # Zego-
Somit wird eine Situation, in der ein Fufiginger einer geraden Strafle zugewandt ist,
durch einen normalisierten Szenenausschnitt mit einer horizontalen Linie abgebildet.
Eine Situation mit einem Fuflgdnger, der parallel zu einer geraden Strafle ausgerichtet
ist, resultiert in einem normalisierten Szenenausschnitt mit einer vertikalen Linie. Die

Seite der Linie ist dabei abhangig davon, ob der Fulginger dem Fahrzeug zugewandt
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Abbildung 5.4: Relevante Fahrstreifengrenzen abhéngig von der Fu3gédngerposition und
der Zonenanordnung fiir Situationen mit maximal einem Fahrstreifen pro Fahrtrich-

tung.

ist (Linie ist auf der rechten Seite) oder mit dem Riicken zum Fahrzeug steht (Linie ist
auf der linken Seite). Durch die Zentrierung des Szenenausschnitts an der Fuiganger-
position gilt: Je ndher sich die Linie in der Mitte des normalisierten Szenenausschnitts

befindet, desto naher ist der Fuigénger an der relevanten Fahrbahnkante.

Movement History Image

Um die Bewegung des Fuflgdngers iiber mehrere Zeitschritte zu beschreiben, wird
ahnlich dem MHI von Koéhler et al. (2012) (s. Abschn. 2.3.2; S. 119) der jeweils aktuelle
normalisierte Szenenausschnitt I(¢) mit einer Sequenz vorangegangener normalisierter

Szenenausschnitte W(I(t — 1)) zu einem Movement History Image H(t) iiber

T wenn I, ,(t) # 0 (5.6)

Healt) = { max(0, H, ,(t —1) —9)  sonst (5.7)

zusammengefiigt. Analog zur Gleichung 5.10 entspricht 7 einer Zerfallsvariable, die die
Lénge der betrachteten Historie bestimmt. § bestimmt die Starke der Abschwéchung

der vorangegangenen Szenenausschnitte.
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o 9
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Abbildung 5.5: Schematische Darstellung des CMHI fiir verschiedene Fulgiangerbewe-
gungen (der FuBginger startet an der grauen Position und bewegt sich entlang der

Linie bis zur schwarzen Position).

Wird der Abstand zwischen zwei Zeitschritte konstant gehalten, beschreibt das CMHI
iiber die Distanz zweier zeitlich aufeinanderfolgenden Fahrstreifengrenzen implizit die
Geschwindigkeit der Bewegung eines Fuigangers. Dieses gilt nicht bei FuBBgéngern, die
sich parallel zu einer geraden Strafle bewegen. Abbildung 5.5 zeigt die CMHIs typischer
FuBlgangerbewegungen. Wie zu sehen ist, représentiert das CMHI die verschiedenen

Situationen uber charakteristische Bildmuster.

5.2.2 Context-based Histograms of Oriented Gradients
(CHOG)

Zur Erfassung der im CMHI abgebildeten Bewegungsinformationen werden normali-
sierte Histogramme der Kantenorientierungen des CMHI bestimmt. Hierbei wird ana-
log zum Vorgehen von Kéhler et al. (2012) (s. Abschn. 2.3.2, S. 33) eine adaptierte
Version des originalen HOG-Ansatzes verwendet. Die adaptierte Version verzichtet
nach der Normalisierung der Zellenhistogramme auf eine weitere Normalisierung der

Zellen tber Blocke, damit lokale Unterschiede zwischen benachbarten Zellen erhal-
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ten bleiben. Die restliche Bestimmung des HOG entspricht dem in Abschnitt 3.4.1
beschriebenen Vorgehen.

Das im CMHI abgebildete Bewegungsmuster ist nur im Zusammenhang mit der aktu-
ellen Zone des FuBlgangers aussagekraftig. Daher wird den zu einem Vektor verketteten
Zellenhistogrammen die aktuelle Zone des Fuigangers Z,.4 in Form eines Integerwertes
vorangestellt. Da diese Kombination aus Z,.; und dem CMHI nach der in (Schnee-
mann und Heinemann, 2016) durchgefithrten Evaluation jedoch nicht ausreicht, um
einen mit einer wechselnden Querungsintention verkntiipften Zonenwechsel des Fuf3-
gangers (z.B. von Z.g4, zu Zs4,) zu erlernen, wird zudem die Zone des Fufigiangers im
vorangegangenen Zeitschritt ¢ — 1 dem Vektor hinzugefiigt. Schliefllich wird die An-
zahl der Zeitschritte (¢ — tg), seitdem der FuBiganger erstmalig detektiert wurde, als
zusétzliches Merkmal erganzt. Hierdurch sind stets Informationen iiber die Lénge der
Beobachtung vorhanden, auch in Situationen, in denen das CMHI diese nicht bein-
haltet, da der Fuigénger einen konstanten Abstand und eine konstante Orientierung
zu Ep.q hat. Dies gilt zum Beispiel fiir stehende FuBganger oder FuBganger, die sich
parallel zu einer geraden Fahrstreifengrenze bewegen. Die Kombination der normali-
sierten Zellenhistogramme mit den drei zusétzlichen Merkmalen bildet schliefllich den

Merkmalsvektor xcpoa.

5.2.3 Crosswalk Occupancy (CO)

Um die Prasenz von Fufigingeriiberwegen wie Fulgéngerampeln, Zebrastreifen oder
FuBgéngerinseln zu beschreiben, wird der Merkmalsvektor oo bestimmt. Dieser bildet
die Position eines Fufigangeriiberwegs relativ zur aktuellen Position und Orientierung
des FuBgéingers zum aktuellen Zeitpunkt ¢ ab. Eine Historie wird beim aco nicht
betrachtet, da die Begrenzung eines Fufligangeriiberwegs stets mit der Begrenzung der
StraBe korrespondiert, und die Bewegung eines FuBgingers zu einem Uberweg somit
bereits im CMHI abgebildet ist.

Zur Erstellung des CO-Merkmalsvektors wird analog zum CMHI ein ebenfalls
M, x N,px grofler Szenenausschnitt erstellt, der in diesem Fall die durch einen Fuf}-

gangeriiberweg belegte Flache aus der Vogelperspektive beschreibt, mit der aktuellen
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Fufigangerposition als Zentrum. Abhéngig vom Typ des Uberwegs, wird allen Pixeln,
die zum FufBligdngeriiberweg gehoren, ein definierter Wert zugewiesen. Anschlielend
wird analog zum CMHI der Szenenausschnitt um die Korperorientierung 6 gedreht
und horizontal gespiegelt, falls Syeq = links und Zpeq # Zego-

Anschlieend wird der Szenenausschnitt in r, Zellen pro Meter aufgeteilt und pro
Zelle bestimmt, wie viel Prozent der Pixel durch einen Fufigdngeriiberweg belegt sind.
Fiir den finalen Merkmalsvektor o werden schliefSlich alle Zellenbelegungswerte mit-

einander verkettet und der Uberwegtyp in Form eines Integerwertes vorangestellt.

5.2.4 Waiting Area Occupancy (WAO)

Die Prasenz von Wartebereichen, wie Bus- oder Straflenbahnhaltestellen, kann ein In-
dikator dafir sein, dass ein Fuflganger trotz einer Ausrichtung seiner Position und
Orientierung in Richtung Strafle, keine Querungsintention hat. Daher wird die rdum-
liche Anordnung solcher Szenenelemente relativ zur Fugiangerposition in dem Merk-
malsvektor xy 40 abgebildet. Dieser wird analog zum xco gebildet, mit der einzigen

Ausnahme, dass kein Integerwert fiir den Wartebereichtyp angehéngt wird.
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5.3 Posenbasierte Erweiterung zur Erkennung der

Querungsintention

Um den kontextbasierten Merkmalsvektor x¢y,; mit posenbasierten Informationen an-
zureichern, werden mehrere aus dem Stand der Technik bekannten Merkmale imple-
mentiert und evaluiert. Ziel ist es, ein Merkmal zu finden, dass die fiir die Erkennung
der Querungsintention relevanten Elemente der Korper- und Kopfpose hinreichend

beschreibt.

5.3.1 Betrachtete Merkmale

Wie in Abschnitt 2.5 diskutiert, werden zwei der im Bereich der posenbasierten Ak-
tionserkennung bereits eingesetzten Merkmale als fiir diese Arbeit prinzipiell geeignet
bewertet. Hierbei handelt es sich um die Motion Contour Histograms of Oriented
Gradients (MCHOG) von Kohler et al. (2012) und das Posture Appearance
Feature (PAF) von Furuhashi und Yamada (2011).

Wahrend das MCHOG tiber ein MHI die Koérperbewegung des Fufigangers expli-
zit beschreibt, kombiniert das PAF die, tiber eine dimensionsreduzierte Variante der
HOG beschriebene, aktuelle Korperhaltung des Fuigéngers mit zeitlich zuriickliegen-
den Korperhaltungen, um so eine implizite Beschreibung der Koérperbewegung des
FuBlgdngers zu erhalten. Fiir Details zu den zwei Merkmalen wird auf die Beschrei-
bung in Abschnitt 2.3.2 verwiesen. Der iiber das MCHOG erstellte Merkmalsvektor

wird im Folgenden als @ pyse promoc bezeichnet und der des PAF als & pose par.

Zudem werden die nicht dimensionsreduzierten, aber nur die Korperhaltung
und nicht die -bewegung beschreibenden, klassischen Histograms of Oriented
Gradients (HOG) von Dalal und Triggs (2005) evaluiert. Diese werden im Folgenden
als @ pose, moG bezeichnet. Details zu der Erstellung sind in Abschnitt 3.4.1 zu finden.

Da, wie in in Abschnitt 2.5 diskutiert, alle drei bisher genannten Merkmale Schwé-
chen beztiglich der expliziten Abbildung der fir die Erkennung der Querungsintention

wichtigen Kopfpose aufweisen, werden zudem zwei Merkmale betrachtet, die sich aus-
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schlieflich auf den Kopfbereich beziehungsweise die Kopforientierung des Fulgdngers
beziehen.

Um zunéchst evaluieren zu kénnen, welchen Beitrag die Kopforientierung und Kopfbe-
wegung des Fufligingers bei der Erkennung der Querungsintention leisten kann, wird
als weiteres posenbasiertes Merkmal der absolute Wert der Kopforientierung 6y in

Kombination mit der Differenz 05 zur Koérperorientierung g mit

QB — 0y — 360° wenn QB — 0y > 180° (58&)
QA = QB — QH + 360° wenn QB — QH < —180° (58b)
Op — Oy sonst (5.8¢)

betrachtet. Um damit auch die Bewegung des Kopfes zu erfassen, werden n aufeinander
folgende Ox-Werte in einem Abstand von [ Frames gesampelt und miteinander kombi-
niert. Der im Folgenden als Orientation Feature (OF') bezeichnete Merkmalsvektor

& pose,0F,, , ergibt sich somit aus:

T pose,0Fnl) = (O 10 Onto)s - -+ (08 10015 Ont,0.0)] (5.9)

und betrachtet eine Historie von ¢t = (n — 1) % [ 4+ 1 Frames.

Um schliefflich die Leistungsfidhigkeit visueller Deskriptoren bei der Abbildung der
Kopfpose zu evaluieren, wird als letztes Merkmal das in Abschnitt 3.4.2 beschriebene
und im Stand der Technik zur Detektion der Kopforientierung zum Beispiel bei Reh-
der et al. (2014) eingesetzte Local Binary Pattern (LBP) betrachtet. Das LBP
wird dabei nur fiir den von einem System zur Kopfdetektion ausgegebenen Bildbe-
reich bestimmt. Analog zum PAF wird auch hier iiber die Verkettung von n zeitlich
um [ Frames versetzter LBPs versucht, die Bewegung des Fulgdngerkopfes implizit zu
beschreiben. Der so erstellte Merkmalsvektor wird im Folgenden als @ pyse, . gp bezeich-

net.

5.3.2 Implementierung der Merkmalsextraktion

Abbildung 5.6 zeigt das zur Extraktion der fiinf betrachteten posenbasierten Merk-
male implementierte Verfahren. Zunéachst ist fiir alle Merkmale aufler dem OF eine

Vorverarbeitung der von dem Fuflganger- bzw. Kopfdetektionssystem ausgegebenen
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Abbildung 5.6: Verfahren zur Extraktion der betrachteten posenbasierten Merkmale.

Bounding Box nétig. Wahrend der Implementierung der Merkmalsextraktionsverfah-
ren musste festgestellt werden, dass das in dieser Arbeit verwendete Fu3géngerdetekti-
onssystem ein instabiles Tracking der Bounding Box iiber aufeinanderfolgende Frames
aufweist und sich die detektierte Bildposition (x;,y;, w;, h;) daher oft sprunghaft &n-
dert (s. Abb. 5.7). Das ist vor allem fiir die bildbasierte Beschreibung der Bewegung
des Fuflgingers problematisch, da beim Vergleich der extrahierten Bildbereiche ver-
schiedener Zeitschritte die durch die sprunghaften Bounding Box Positionen erzeugten
Bildunterschiede deutlich stéarker sind, als die durch die Bewegung des Fuflgiangers er-
zeugten Anderungen. Dadurch bildet beispielsweise ein MHI eher die Bewegung der

Bounding Box ab, als die des Fulgidngers (s. Abb. 5.7, links).

Aus diesem Grund werden in dem ersten Vorverarbeitungsschritt die Bildpositio-
nen der Fufigdngerdetektionen an die, in dieser Arbeit deutlich stabiler zur Verfiigung
stehenden, Detektionen der FuBgéngerkopfe (xp, yn, wn, hy,) ausgerichtet, um diese so,
auch tiber mehrere Frames, zu stabilisieren (s. Abb. 5.7, rechts). Hierzu wird zunéchst

die obere Kante der Fuiganger Bounding Box an der oberen Kante des Kopfes ausge-
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Original: Ausrichtung an Kopfposition:

Abbildung 5.7: Sprunghafte Anderungen der Bounding Box Positionen fithren zu domi-
nierenden Bewegungen im MHI (links). Eine Ausrichtung tiber die Kopfposition fiihrt

zu einem verbesserten MHI (rechts).
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richtet (y; = yn). Anschlieflend wird die horizontale Position der Fufiginger Bounding
Box an den horizontalen Mittelpunkt des Kopfes mit z. = z;, + wy,/2 angeglichen.

Wahrend diese Ausrichtung nur fiir die Fuiginger Bounding Box durchgefithrt wird
und ausschliellich fiir Merkmale relevant ist, die eine Bewegungshistorie betrachten,
sind die nachfolgenden drei Vorverarbeitungsschritte sowohl fiir die Fufiganger- als auch
fiir die Kopfdetektionen notwendig. Da alle in dieser Arbeit betrachteten Merkmale
Bilddaten mit einer festen Fenstergrofie voraussetzen, wird zunachst jede Bounding
Box so vergrofert, dass ihr Seitenverhaltnis mit dem der vorgegebenen Fenstergrofie
iibereinstimmt. Anschliefend wird der durch die normalisierte Bounding Box begrenzte
Bildbereich aus dem aktuellen Frame extrahiert und auf die vorgegebene Fenstergrofie
skaliert.

Die anschlieBende Merkmalsextraktion wird entsprechend der, in den jeweils referen-
zierten Abschnitten beschriebenen, Originalimplementierung durchgefiihrt, mit den im
Folgenden beschriebenen Anpassungen an die vorhandene Datenbasis.

In dieser Arbeit werden die Videodaten eines nichtstationdren Mono-Kamerasystems
verwendet. Daher kénnen bei den MCHOG zur Bestimmung des MHI die zum Hin-
tergrund gehorenden Pixel weder auf Basis eines statischen Hintergrundbilds, wie in
(Kohler et al., 2012), noch tiber Tiefendaten, wie in Kohler et al. (2013), gefiltert
werden. Um die Storungen der Hintergrundbereiche auf das MHI trotzdem moglichst
gering zu halten, wird die in Abbildung 5.8 gezeigte, angepasste Prozesskette zur Er-
stellung des MHI, verwendet.

Bei dieser wird nach der Skalierung und Gradientenberechnung zunéchst der Hinter-
grundbereich, der sich seitlich zum detektierten Kopfbereich befindet, gefiltert. An-
schliefend wird das Gradientenbild binarisiert und mit Morphologischen Operatoren
(Dougherty und Lotufo, 2003) gefiltert, um kleine, in der Regel dem Hintergrund zuge-
horige Bereiche, zu entfernen sowie kleine Locher innerhalb der Konturen zu schlieflen.
Abschliefend werden die Konturen mit dem Thinning-Algorithmus von Zhang und
Suen (1984) auf eine Liniestiarke von 1 px skelettiert und damit das MHI des vorange-
gangenen Zeitschritts aktualisiert.

Wie in Abschnitt 6.1.1 angegeben, liegt die durchschnittliche Bounding Box Grofle

eines Fufigéngers in dem in dieser Arbeit verwendeten Datensatz bei 52 x 139 px.
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Skalierung Gradienten- Filterung
Bildbereich berechnung Kopfbereich
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Morphologische
Filterung

Abbildung 5.8: An die vorhandene Datenbasis angepasster Erstellungsprozess des MHI.
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Tabelle 5.1: Parametrisierung des MCHOG-, PAF- und HOG-Merkmalsvektor.

Merkmal Fenstergrofle Zellengrofle  Blockgrofle  Bins Historie

T Pose, MCHOG 48 x 136pX 8 X 8pX — 12 T=4
Tposepar | 50x 140px  10x 10px 30x30px 9 |n=21=4

n n n n

L Pose, HOG -

Sie weicht damit von der von Kohler et al. (2013) fir die MCHOG sowie von der
von Furuhashi und Yamada (2011) fiir das PAF verwendeten Fenstergrofie ab. Um die
Zellenhistogramme der MCHOG und des, auf dem klassischen HOG basierenden PAF,
moglichst dhnlich zur Originalimplementierung zu gestalten, wird die in Tabelle 5.1
gezeigte Parametrisierung verwendet. Zudem werden die, die Historie beeinflussenden
Parameter an die vorhandene Bildwiederholrate von 18 fps (s. Abschn. 6.1) angepasst.
Dadurch ergibt sich fiir die MCHOG eine Historie von 0,2 s und fiir das PAF eine von
0,28s.

Das OF findet kein direktes Vorbild im Stand der Technik. Daher werden die His-
torienparameter n und [ im Rahmen der durchgefiithrten Evaluation variiert. Bei
den betrachteten Parameterkombinationen wird sich sowohl an dem PAF orientiert
(n =2,1=4), als auch an dem in (Kloeden et al., 2014) durchgefiithrten Sampling der
Kopforientierung in 100 ms-Schritten sowie an der vom kontextbasierten Merkmals-
vektor betrachteten Historie von 2,8s (s. Abschn.6.4.1, S. 1471.).

Der Merkmalsvektor @ pys. .pp wird folglich nur fiir die als am besten bewerteten
Historienparameter evaluiert. Die LBP-Histogramme werden dabei, entsprechend der
Standardimplementierung (s. Abschn. 3.4), mit p = 8 Nachbarn, einem Radius von
r = 1 und einer Zellengrofie von 8 x 8 px bestimmt. Entsprechend der durchschnittlichen
GroBe der FuBigangerkopfe im verwendeten Datensatz (s. Tab. 6.3, S. 124) werden die
Kopfdetektionen hierzu auf eine Grofle von 24 x 24 px skaliert.

Diese tiber die beschriebenen Prozesse generierten Merkmalsvektoren & pose vrcroa,
X Pose,PAF; TPose,HOG, L Pose,0F,, und Zpese pp werden schlielich einzeln sowie in
Kombination mit dem kontextbasierten Merkmalsvektor @cy, zum Training und zur

Anwendung der SVR herangezogen (s. Abschn. 5.4).
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5.4. TRAINING UND ANWENDUNG DER SVR

5.4 Training und Anwendung der SVR

Das Training und die Evaluation der SVR erfolgt in der Programmiersprache Python
unter Verwendung der scikit-learn Bibliothek (Pedregosa et al., 2011). Als Kernel wird,
wie in Abschnitt 3.5 empfohlen, ein RBF-Kernel verwendet.

5.4.1 Training der SVR

Fiir das Training der SVR ist, iiber das Abspielen der Videosequenzen im ADTF, fiir
jeden Fulgédnger eine csv-Datei zu erstellen, die den Merkmalsvektor « und das Label y
fiir jeden Zeitschritt beinhaltet. Um bei der, im Rahmen der Evaluation durchgefiihr-
ten, Aufteilung der Daten in Trainings- und Testdaten bestehende Abhéangigkeiten
zwischen den Samples beachten zu kénnen, wird dabei die Zuordnung der Merkmals-
vektoren zu jedem Fufliganger sowie die Zuordnung jedes Fuigangers zur Videosequenz
bewahrt. Die csv-Dateien bilden die Grundlage des in Python realisierten Trainings-
prozesses, dessen algorithmischer Ablauf in Abbildung 5.9 gezeigt wird.

Da die SVR gegeniiber der Skalierung der Eingangsdaten invariant ist, werden die
Trainingsdaten zunéchst so skaliert, dass der Mittelwert ihrer Amplituden g = 0
und ihre Varianz o = 1 entspricht. Die dazu verwendeten Skalierungsparameter fisqe
und 0. werden dabei fiir die Anwendungsphase gespeichert.

Zudem werden die Labels y vor dem Training mit der Logit Funktion L(y;) aus Glei-
chung 3.3 transformiert. Geméfl der Empfehlung in Abschnitt 3.1.1 wird so verhindert,
dass die Ausgabewerte der trainierten SVR auflerhalb des probabilistischen Wertebe-
reichs von [0, 1] fallen.

Wie in Abschnitt 6.1 gezeigt wird, besteht bei dem in dieser Arbeit verwendeten
Datensatz sowohl eine between-class imbalance als auch eine within-class tmbalance
(s. Abschn. 3.2.3). Daher gilt es, eine Uberanpassung der SVR auf die hiufig auftre-
tenden Félle zu vermeiden (Fuigénger mit eindeutig keiner Querungsintention, die auf
dem Gehweg parallel zur Fahrbahn laufen). Hierzu wird jedem Sample wahrend des
Trainingsprozesses ein Gewicht zugewiesen. Das Gewicht ist antiproportional zur Héu-
figkeit der durch das Sample reprasentierten Situation. Zur Clusterung der theoretisch

unendlich vielen Situationen wird den Samples abhangig von ihrem mit fiinf Stufen
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Eingaben
1 Drrain = [(x1,y1),- .-, (@N,yN)]  // Satz mit Trainingsbeispielen und Labels, y, € [0, 1]
2 S1d = [SIdyy- -+ SIdn] // Situationskennungen jedes Datensamples
3 C,~y // SVR Parameter

Algorithmus
4 Bestimme jigeqle UNA Oscqle // Mittelwert und Varianz der Trainingsdaten
5 for i := 1 to N do // Fiir jedes Trainingsbeispiel
6 Ts = (T; — Wscale) Tscale // Skaliere Trainingsbeispiel
7 ys = 1InCy; / (1 —y;) // Transformiere Label
8 ws = N/sum(Srq == Srqlil) // Bestimmte Gewicht des Trainingsbeispiels
9 trainSVRc , (mit allen z,y,, ws) // Training

Riickgabe
10 Hscales Oscale
11 a=lag,..., o

// Skalierungsparameter
// Support Vektoren der trainierten SVR

Abbildung 5.9: Algorithmischer Ablauf zum Training der SVR.
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Tabelle 5.2: Zusammensetzung der Situationskennung Sp4.

Ziffer | Wertebereich | Beschreibung
1. [0, 4] Querungsintention (quantisiert mit 5 Stufen)
2. [0, 2] Prisenz von Szenenelementen
3. [0, 3] Zone des Fufigiangers zum aktuellen Zeitpunkt ¢
4. [0, 3] Zone des Fuigangers zum Zeitpunkt ¢ — 1
5. [0, 7] Korperorientierung relativ zur Strafie 6g;- (quantisiert mit 8 Stufen)

diskretisierten Label y, der Présenz von Fuflgdngeriiberwegen oder Wartebereichen,
der aktuellen und der vorangegangenen Zone des Fufligéngers Z,.q sowie der der in
acht Stufen diskretisierten Korperorientierung des Fufigingers relativ zur Strafie 0,

mit:

{ Op +180°  wenn Speq = rechts A0 # 0° A 6 # 180° (5.10a)
QStr -

) sonst (5.10b)
eine eindeutige Situationskennung Sy, zugewiesen (s. Tabelle 5.2). Anschliefend wird
der proportionale Anteil aller Samples mit derselben S7; in Bezug auf den gesamten
Datensatz bestimmt und der Kehrwert als Gewichtungsfaktor wy fiir alle Samples mit
dieser Situationskennung verwendet.

Das Training der SVR verlduft schliellich geméfl der Beschreibung in Abschnitt 3.2.2.
Nach Abschluss des Trainings werden die bestimmten Support Vektoren a fiir die

Anwendungsphase gespeichert.

5.4.2 Anwendung der SVR

Abbildung 5.10 zeigt den algorithmischen Ablauf zur Anwendung des trainierten Mo-
dells. In der Anwendungsphase wird der zu bewertende Merkmalsvektor x; zunachst
iiber die aus der Trainingsphase bekannten Parameter figseqe und ogeqe skaliert. An-
schliefend ist unter Verwendung der gespeicherten Support Vektoren a und Glei-
chung 3.16 der Ausgangswert s zu bestimmen. Dieser wird schliellich iiber die in
Gleichung 3.5 angegebene Inverse der Logit Funktion L~!(§,) in den probabilistischen
Eingangsraum riicktransformiert, um mit ¢ die pradizierte Wahrscheinlichkeit iiber die

Ausprigung einer Querungsintention des Fufigiangers zu erhalten.
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Eingaben
1 Drest = [(21,91) 5.+, (N, yN)] // Satz mit Testbeispielen und Labels, y, € [0,1]
2 Lscales Oscale // Skalierungsparameter
3 a=lag,...,q] // Support Vektoren der trainierten SVR
4 C,y // SVR Parameter
Algorithmus
5 for i := 1 to N do // Fiir jedes Testbeispiel
6 Ts = (T; — Wscale) Tscale // Skaliere Testbeispiel
7 Us := applySVRc o (zs) // Prédiktion
8 Gi = e/ (fs+ 1) // Transformiere Prédiktion
Riickgabe
9 9= [91,---,9n] // Prédizierte Zielwerte

Abbildung 5.10: Algorithmischer Ablauf zur Anwendung der trainierten SVR.
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Kapitel 6
Evaluation

Zur Bestimmung der fiir die Erkennung der Querungsintention eines Fuflgingers am
besten geeigneten Kombination aus Merkmalsvektor und SVR wird eine ausfiihrliche
Evaluation durchgefithrt. In den folgenden Abschnitten werden die hierzu verwendete
Datenbasis vorgestellt, die zur Evaluation angewendete Methodik beschrieben sowie

die erreichten Ergebnisse vorgestellt und diskutiert.

6.1 Datenbasis

Zum Training der SVR und zur Evaluation des Verfahrens wurde ein Datensatz erstellt,
das aus 175 Videosequenzen mit einer Gesamtlange von 40,1 Minuten besteht. Die
Videosequenzen wurden mit einer serienméfligen 1 MP-Fahrzeugkamera (1280x971 px,
18 fps, FOV = 42°) auf Fahrten im deutschen Strafienverkehr aufgenommen. 102 Se-
quenzen wurden dabei auf zufallig ausgewahlten Strecken im Innenstadtbereich ver-
schiedener deutscher Stéadte aufgenommen. Diese Sequenzen bilden somit ein représen-
tatives Bild der typischerweise im deutschen StraBenverkehr auftretenden Situationen
ab, die das in dieser Arbeit zu entwickelnde System beherrschen muss. Da diese Daten
verhaltnismaBig wenige FuBBginger beinhalten, die an Stellen ohne Querungshilfen que-
ren, wurden die restlichen 73 Sequenzen speziell fiir diese Arbeit in Bereichen der Stadt
Ingolstadt aufgenommen, in denen typischerweise viele Fufiginger ohne bauliche Hilfs-

mafinahmen die Strafle queren. Diese Sequenzen beinhalten damit viele Fufliganger, die
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Abbildung 6.1: Beispielhafte Frames des in dieser Arbeit verwendeten Datensatzes.

ihre Querungsintention hauptséchlich durch ihr Absicherungsverhalten anzeigen. Auf
Grund des geringen Offnungswinkels der Kamera, bildet der Datensatz nur Interaktio-
nen mit FuBlgidngern bei geradeaus Fahrten ohne Abbiegemandver ab. Abbildung 6.1

zeigt eine Auswahl der verwendeten Videodaten.

6.1.1 Fufigidngererkennung

Das zur Aufzeichnung verwendete Kamerasystem verfiigt tber ein integrier-
tes Fuligdngerdetektionssystem. Dieses gibt die Fufigangerposition sowohl in 2D-
Bildkoordinaten (z;, y;, w;, h;), als auch in 3D-Fahrzeugkoordinaten (z,, y,, 2,) an, von
denen jedoch nur die x-y-Position innerhalb der Grundebene betrachtet wird. Um die

fir diese Arbeit relevante Korper- und Kopfpose des Fufligingers in den Videodaten
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Tabelle 6.1: Genauigkeit der Fugidngerposition in der x-y-Grundebene.

| MW | Min | Max
0,50m | 0,06m | 6,13m
0,14m | 0,00m | 2,56 m

Og

v

Oy,

erkennen zu konnen, werden nur Fufigingerdetektionen verwendet, deren Bounding
Box eine Flache von 3.000 Pixeln initial iiberschreitet und nach der Erstdetektion ei-
ne Grenze von 1.300 Pixel nicht unterschreitet. Wie die Trajektorien der Fuigdnger
in Abbildung 6.2 zeigen, wird damit ein Bereich von bis zu 35 m vor dem Fahrzeug

betrachtet.

Insgesamt beinhalten der erstelle Datensatz 639 Fufiganger, die von dem integrierten
Detektionssystem erkannt werden und die beschriebenen Filterbedingungen erfiillen.
Da jeder Fufiganger nach der initialen Detektion tiber mehrere Frames getrackt wird
(u =42, 0 = 37, min = 1, mazx = 257), ergeben sich insgesamt N = 27.062 Samples,
die zum Training der SVR und zur Evaluation zur Verfiigung stehen. Das entspricht
theoretisch einer Beobachtungszeit von 25,1 Minuten. Da jedoch héufig mehrere Fuf3-
gianger gleichzeitig auftreten, beinhaltet das 40,1 Minuten lange Videomaterial insge-

samt 15,2 Minuten, in denen mindestens ein Fufiginger detektiert wird.

Einige der in Abbildung 6.2 gezeigten Trajektorien weisen fir Fuiginger untypi-
sche Spriinge auf. Dies zeigt, dass vor allem die vom Detektionssystem bestimmte
3D-Position des Fufigéngers fehlerbehaftet ist. Messprinzip-bedingt wird hierbei die
Position des Fufigéngers in lateraler Richtung deutlich ungenauer erkannt, als in lon-
gitudinaler Richtung (s. Tab. 6.1). Die durchschnittliche, minimale und maximale
Grofle der Bounding Boxes der detektierten Fufiganger kann schliellich Tabelle 6.2
entnommen werden. Mit einem durchschnittlichen Seitenverhéltnis von 1:2,7 sind die
vom Detektionssystem ausgegebenen Bounding Boxes im Vergleich zu den aus der

Literatur bekannten Gréfien (Dollar et al., 2012) verhéltnismafig schmal.
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Abbildung 6.2: Trajektorien aller im Datensatz vorhandenen FuBigédnger (ohne Kom-

pensation der Bewegung des Ego-Fahrzeugs).

Tabelle 6.2: Bounding Box Grofle der detektierten Fuflganger.

| MW | Min | Max
52 px 184 px
139 px 491 px

22 px
60 px

W;

h;

Tabelle 6.3: Bounding Box Groéfle der gelabelten Fugingerkopfe.

| MW | Min | Max
25 px 94 px
25 px 96 px

wp, 7 px

hn

9 px
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Korper- und Kopforientierung sowie Kopfposition

Neben der Position des Fulgidngers wird fiir das in dieser Arbeit entwickelte kontext-
basierte Verfahren die Kérperorientierung des Fufigdngers relativ zum Fahrzeugkoor-
dinatensystem vorausgesetzt. Gleiches gilt fiir die Kopforientierung sowie fiir die Kopf-
position in Bildkoordinaten, die von einigen der betrachten posenbasierten Verfahren
verwendet werden. Da das in dieser Arbeit zur Verfiigung stehende Detektionssystem
diese Informationen nicht bereitstellt, werden diese unter Verwendung teilweise selbst
entwickelter Labeltools fiir jeden FuBigdnger manuell bestimmt (s. Anhang C.2). Mog-
liche Umsetzungsformen fiir automatische Erkennungssysteme sind in (Rosbach, 2016;
Flohr et al., 2014; Rehder et al., 2014; Schulz et al., 2011) zu finden.

Abbildung 6.3 zeigt die Verteilung der Fuiginger nach ihrer in acht Orientierungs-
klassen unterteilten Korper- und Kopforientierungen. Mit insgesamt 58 % bewegen
sich die meisten Fulganger parallel zur Fahrbahn; 35 % befinden sich dabei mit dem
Riicken zum Fahrzeug (05 = 180°) und 23 % frontal zum Fahrzeug (fp = 0°). Nur
14 % aller FuBgéanger andern ihre Korperorientierung wihrend des Beobachtungszeit-
raums iiber die Grenze einer Orientierungsklasse hinaus. Ahnliches gilt auch fiir die
Verteilung der Kopforientierung. Im Unterschied zur Korperorientierung dndern die
FuBiganger ihre Kopforientierung mit 27 % jedoch deutlich haufiger tiber die Grenzen
der Orientierungsklassen hinaus. Der Datensatz weist beziiglich der Korper- und Kopf-
orientierung der Fufiganger somit eine marginale bis maflige within-class-imbalance auf
(s. Abschn. 3.2.3).

Die durchschnittliche, minimale und maximale Groéfle der Kopf Bounding Box

(Zh, Yn, wp, hy) kann schlielich Tabelle 6.3 entnommen werden.

Querungsintention

Wie in Abschnitt 4.3 diskutiert, wird in dieser Arbeit als Ground Truth fiir die Que-
rungsintention eines FuBgingers der Mittelwert der Urteile von sieben unabhéngigen
Beobachtern verwendet. Abbildung 6.5 zeigt die samplebasierte Verteilung der La-
bels bei verschiedenen Quantisierungsstufen. Die hierzu verwendeten Intervallgrenzen

werden in Abbildung 6.4 abgebildet. Dabei entspricht die fiinfstufige Einteilung den
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Abbildung 6.3: Verteilung der Fuflganger nach ihrer in acht Orientierungsklassen unter-
teilten Korper- und Kopforientierungen. Mix bezeichnet Fuiginger, deren Orientie-
rung sich wahrend des Beobachtungszeitraums iiber die Grenze einer Orientierungs-

klasse hinaus verandert.

Stufen der im Rahmen der Referenzbildung eingesetzten Ratingskala (s. Abschn. 4.1).
Abbildung 6.6 zeigt Beispiele der verschiedenen Labelklassen unter Verwendung der
finfstufigen Quantisierung.

Es zeigt sich, dass der Datensatz eine marginale bis méaflige between-class-imbalance
aufweist. Samples ohne Querungsintention (Cle,) sind in dem Datensatz etwa 4,5
mal so oft vorhanden, wie Samples mit einer Querungsintention (Cp,s) (s. Abb. 6.5a).
Auch unter Betrachtung der, bei der Referenzbildung zur Beurteilung der Querungs-
intention verwendeten, finfstufigen Unsicherheitslevel (s. Abschn. 4.1) iiberwiegen die
Samples mit eindeutig keiner Querungsintention (C__) mit 77 % (s. Abb. 6.5b). Ins-
gesamt besteht nur bei 10 % der Samples eine Unsicherheit iiber die Auspragung einer
Querungsintention (C_, Cy und C.).

Durch die Bildung der Mittelwerte der sieben Beobachter kann die als kontinuier-
lich zu betrachtende Unsicherheit iiber die Auspragung einer Querungsintention theo-
retisch 7° = 16.807 Werte annehmen. Auf Grund der guten Ubereinstimmung der
Beobachterurteile beinhaltet der vorliegende Datensatz jedoch nur 25 verschiedene

Auspragungsstufen. Abbildung 6.5¢ zeigt die Verteilung der Samples iiber diese Stu-
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Abbildung 6.4: Zur Quantisierung der Labels verwendete Intervallgrenzen.

Tabelle 6.4: Zuordnung der Labelklassen zu den Objektklassen.

PPos_Unc ‘ PPos PMw:

Cyqt ‘ C__,C_,C:,C4,Cyyp

‘ Pyeg ‘ Preg Unec ‘ Pune
Yi € {} ‘ C__ ‘ C,,,C,,Cﬁ; C? ‘ C++7C+,C7

fen. Auch hier zeigt sich eine deutliche Verschiebung der im Datensatz vorhandenen

Auspriagungsstufen in Richtung FuBginger ohne Querungsintention.

Abbildung 6.7 zeigt schliellich die objektbasierte Verteilung der Labels. Diese basiert
auf der oben beschriebenen, fiinfstufigen Quantisierung und der in Tabelle 6.4 ange-
gebenen Zuordnung der Labelklassen zu den sechs Objektklassen. Pp,s und Py, be-
schreiben somit Fulgidnger, deren Samples alle eindeutig positiv oder eindeutig negativ
sind. Die 527 Fufigdnger mit solch einer eindeutigen Auspriagung der Querungsinten-
tion bilden mit 82 % die tiberwiegend auftretende Objektklasse ab. Fulgdnger, deren
Samples eine einseitige Unsicherheit aufweisen, werden mit Pyey pne und Ppos ne be-
zeichnet. Entsprechend beschreibt Py, Fulligianger, die ausschliellich unsichere Labels,
ohne Tendenz zu einer positiven oder negativen Auspriagung einer Querungsintention
haben. Insgesamt weisen 56 FuBginger (9 %) solch einseitige Unsicherheiten auf und
nur bei drei Fulgdngern liegt iberhaupt keine Tendenz beziiglich der Querungsinten-
tion vor. Py, umfasst schliefflich alle FuBBginger, deren Querungsintention sich iiber
den Beobachtungszeitraum andert und deren Samples somit sowohl eine negative als

auch eine positive Auspriagung haben.
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Abbildung 6.5: Samplebasierte Verteilung der Labels mit unterschiedlichen Quantisie-
rungsstufen: (a) Betrachtung als binéres Klassifikationsproblem. (b) Fiinfstufige Quan-
tisierung. Entspricht der zur Referenzbildung eingesetzten Ratingskala. (c¢) Verteilung

iiber den gesamten Wertebereich.
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Abbildung 6.6: Beispiele der verschiedenen Labelklassen unter Verwendung der fiinf-

stufigen Quantisierung.
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Abbildung 6.7: Objektbasierte Verteilung der Labels.
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(a)

Abbildung 6.8: Situationen, in denen das verwendete Fahrstreifenerkennungssystem die
Fahrbahnbegrenzung nicht korrekt erkennt: (a) Fehlerhafte Erkennung des Nebenfahr-
streifens (rot). (b) Keine Erkennung des abgesenkten Bordsteins. (c¢) Keine Erkennung

der unterschiedlichen Pflasterung und der Bauzaune.

6.1.2 Fahrstreifenerkennung

Neben der Detektion von FuBgingern ist das verwendete Kamerasystem in der La-
ge, Fahrstreifenmarkierungen und Fahrbahnbegrenzungen zu erkennen. Diese liegen in
Form von Klothoiden (Fatemi et al., 2014) vor und besitzen Attribute, die sowohl die
Position (z.B. EgoRechts, NebenLinks), als auch den Begrenzungstyp (z.B. Linie gestri-
chelt, Fahrbahnrand, Bordstein) beschreiben. Da das Erkennungssystem noch nicht auf
die Anwendung in innerstéddtischen Bereichen ausgelegt ist, werden Fahrbahnbegren-
zungen, die iiber sehr niedrige Bordsteine oder durch eine unterschiedliche Pflasterung
markiert sind, nicht erkannt (s. Abb. 6.8). In diesen Féllen werden die benétigten Fahr-
streifenbegrenzungen unter Verwendung eines selbst entwickelten Labeltools, welches

auf Basis der Videodaten arbeitet, manuell nachgetragen (s. Anhang C.2)

6.1.3 Szenenelemente

Wie in den Abschnitten 5.2.3 f. beschrieben, sind zur Erstellung des kontextbasierten
Merkmalsvektors ¢y, die Positionen von Szenenelementen wie Fufligiangeriiberwege
und Wartebereiche in Fahrzeugkoordinaten notwendig. Solche Szenenelemente werden
von dem verwendeten Detektionssystem jedoch nicht erkannt. Zudem besteht keine
Méglichkeit, die benotigten Positionen anhand digitaler Karten (z.B. (HERE, 2017)) zu

bestimmen, da in einem Teil des Datensatzes die globale Position des Fahrzeugs nicht
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(b)

Abbildung 6.9: Situationen mit nachgetragenen Szenenelementen: (a) Fuigdngeriiber-

wege. (b) Bushaltestellen.
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Abbildung 6.10: Verteilung der Labels abhéngig von der Présenz der Szenenelemente:
(a) Samplebasiert. (b) Objektbasiert.
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bekannt ist. Daher werden die in dem Datensatz vorhandenen Fufigangeriiberwege und
Wartebereiche, analog zu den fehlenden Fahrbahnbegrenzungen, manuell nachgetragen
(s. Anhang C.2). Abbildung 6.9 zeigt beispielhaft sechs Situationen mit entsprechend
markierten Szenenelementen.

Fir eine Anwendung des Systems im Realfahrzeug ist neben der Verwendung digitaler
Karten auch eine Bestimmung der Szenenelemente tiber bildbasierte Detektionsverfah-
ren, wie in (Haselhoff und Kummert, 2010; Fritsch et al., 2014) beschrieben, moglich.

Abbildung 6.10 zeigt die sample- sowie die objektbasierte Verteilung der Labels in
Abhéngigkeit von der Prasenz der betrachteten Szenenelemente. Der Index C'rW ik be-
schreibt dabei FuBBgéinger, die sich im Bereich eines Fuligdngeriiberwegs authalten. Der
Index WitgAr umfasst alle FuBigénger, die sich im Einflussbereich einer Bushaltestelle
befinden, und der Index NoC'txt bezieht sich schlielich auf alle Fulgianger in Situatio-
nen ohne zusétzlicher Szenenelemente. Aus der Abbildung geht hervor, dass auch hier
eine within-class-imbalance besteht, da mit 20.078 Samples (= 74 %) deutlich mehr
Situationen betrachtet werden, die keine Prasenz zusétzlicher Szenenelemente aufwei-
sen. Zudem weisen Situationen mit Szenenelementprésenz eine between-class-imbalance
auf, denn Fuflganger, die sich im Bereich von Fulgéngeriiberwegen authalten, haben
deutlich haufiger eine Querungsintention (1.654 Samples = 72 %) als FuBBginger, die an
Bushaltestellen und anderen Wartebereichen stehen. Diese weisen fast ausschliellich

keine Querungsintention auf (1.431 Samples = 88 %).

6.1.4 Situationskennung

Der Datensatz beinhaltet 211 der 1.920 theoretisch iiber die Situationskennung diffe-
renzierbaren Situationen (vgl. Tabelle 5.2 in Abschnitt 5.4.1). Abbildung 6.11 zeigt die
Anzahl der Samples der zehn am héufigsten vertretenen Situationen. Mit 8.135 Samp-
les ist die am haufigsten auftretende Situation die S7; = 00000. Somit reprasentieren
30 % aller Samples FuBigidnger, die sich mit dem Riicken zum Fahrzeug, auf einem Geh-
weg ohne zuséatzlicher Szenenelemente bewegen und keine Querungsintention haben.
Fufigénger mit einer Querungsintention sind hingegen am héufigsten frontal zur Stra-

Benkante ausgerichtet und stehen oder bewegen sich innerhalb der Gehweg-Zone im
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Abbildung 6.11: Anzahl der Samples der zehn héufigsten Situationen.

Umfeld eines FuBigangeriiberwegs (Sry = 41002). Die wenigsten Samples weisen Situa-
tionen auf, bei denen der Fufligianger die Zone zwischen zwei Zeitschritten gewechselt

hat. 42 dieser Situationen sind durch jeweils nur ein Sample im Datensatz vertreten.
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6.2 Evaluationsmethodik

Im Rahmen der Evaluation werden zunéchst die Parameter des in Abschnitt 5.2 vor-
gestellten, kontextbasierten Ansatzes zur Erkennung der Querungsintention von Fuf3-
gangern optimiert und die mit dem neuen Ansatz erreichten Ergebnisse diskutiert.
Anschlieend wird die Kombination des optimierten, kontextbasierten Merkmalsvek-
tors mit den in Abschnitt 5.3 vorgestellten, posenbasierten Merkmalen evaluiert. Das
Ziel ist hierbei ein Merkmal zu finden, das die Korper- und Kopfpose hinreichend be-
schreibt und so den kontextbasierten Ansatz optimal ergénzt. Fiir alle durchgefiithrten

Evaluationen wird die im Folgenden beschriebene Methodik angewendet.

6.2.1 Kreuzvalidierung

Um sicherzustellen, dass bei der trainierten SVR keine Uberanpassung an die
Trainingsdaten besteht, erfolgt die Evaluation iiber eine k-fold Kreuzvalidierung mit
k = 10. Wie in Abschnitt 3.5 diskutiert, fordert die bestehende zeitliche und situative
Korrelation zwischen den einzelnen Samples sowie die bestehende Unausgewogenheit
der verwendeten Daten hierbei eine Kombination aus der Stratified- und der Group
k-fold-Methode. Nur so kann sichergestellt werden, dass auch unter Beriicksichtigung
der bestehenden Abhéngigkeiten, jeder Teildatensatz eine représentative Teilmenge
der gesamten Beispieldaten darstellt.

Zur Umsetzung der beschriebenen Anforderungen wurde der in Abbildung 6.12 gezeig-
te algorithmische Ablauf entwickelt. Zur Beriicksichtigung der bestehenden zeitlichen
und situativen Korrelationen zwischen den Samples werden hier zunéchst alle Samples
einer Videosequenz zu einer Gruppe zusammengefasst. Anschlieend werden die Grup-
pen iterativ einem der £ Teildatensatze zugeordnet. Dadurch wird sichergestellt, dass
sich bei der Evaluation keine Samples desselben Fufigdngers oder derselben Situation
sowohl im Test- als auch im Trainingsdatensatz befinden.

Auf Grund der bestehenden within- und in-between-class-imbalances sollten bei der
Zuordnung zudem die in den Daten abgebildeten Situationen moglichst gleichméafig
iiber alle Teildatensédtze verteilt werden. Hierzu wird auf die in Abschnitt 5.4.1 be-

schriebene Situationskennung Sy zuriickgegriffen. Aus dieser wird fiir jedes Sample ein
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Eingaben
1 St1a = [S1dys---+5Idy) // Situationskennung jedes Datensamples
2 Vida = [V1dys - - s Vrdy] // Videosequenzkennung jedes Datensamples
3 // Anzahl der Teildatensétze
Algorithmus
Schritt 1: // Bestimmung Gruppengewicht
4 Grq := unique(Vig) // Bestimme alle eindeutigen Gruppenkennungen
5 = zeros(1l, Ny) // Initialisiere Gruppengewichte
6 for g := 1 to length(Gyy) do // Fiir jede Gruppe
7 Sra,g = S1alVig == Grqlgl]l // Extrahiere Situationskennungen der Gruppe
8 for i := 1 to length(Sjq,) do // Fiir jedes Gruppensample
9 wg = N/sum(Srq == Srqlil) // Bestimme Samplegewicht
10 Wylgl += w; // Addiere Samplegewicht zu Gruppengewicht
11 sort(Grq by W, in descending order) // Sortiere nach absteigendem Gewicht
Schritt 2: // Zuordnung der Gruppen zu den k folds
12 := zeros(l, k) // Initialisiere Riickgabe
13 1= hist(Srq) // Bestimme existierende Anzahl an Samples pro Situation
14 := zeros(k, length(Cy) // Initialisiere Verteilung der zugeordneter Samples
15 for g := 1 to length(Gyy) do // Fiir jede Gruppe
16 Hr=H // Kopie der Sampleverteilung fiir virtuelle Zuordnung
17 E := zeros(l, k) // Initialisiere Fehlerarray
18 for [ :=1 to k do // Fiir jeden fold
19 Sra,g = S1alVig == Grqlgl] // Extrahiere Situationskennungen der Gruppe
20 Hpll,:]1 += hist(Siq,4) // Ordne alle Gruppensamples virtuell zu fold |
21 for j := 1 to length(C;) do // Fiir jede Situation
22 we = 1/C,[i] // Gewichte Fehler antiproportional zur Situationshdufigkeit
23 El] := w. abs(Hrll,j1-Cs[j1/k) // Bestimme gewichtete Fehlerdifferenz
24 kige := index(min(FE)) // Bestimme fold mit kleinstem Fehler
25 Hkigz,:1 += hist(Stay) // Ordne alle Gruppensamples dem besten fold zu
26 FVig == Gralgl]l := kige // Speicher Zuordnung
Riickgabe
27 // Dictionary, mit der Zuordnung jedes Samples zu einem der k folds

Abbildung 6.12: Algorithmischer Ablauf der entwickelten Kreuzvalidierung.
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Gewichtungsfaktor w, abgeleitet, der antiproportional zur Auftrittswahrscheinlichkeit
der Situation ist. Fiir jede Gruppe wird anschlieBend, tiber die Aufsummierung der ein-
zelnen Samplegewichte, eine Gruppengewichtung w, bestimmt. Die Gruppengewich-
tung dient schliellich der Bestimmung der Reihenfolge bei der iterativen Zuweisung
der Gruppen zu einem der k Teildatensatze. Durch eine Sortierung der Gruppen nach
absteigendem Gruppengewicht wird sichergestellt, dass zunéchst die Gruppen mit vie-
len oder mit seltenen Samples gleichméBig auf die Teildatenséitze verteilt werden und
erst am Ende einzelne, haufig auftretende Samples zum Auffiillen der Teildatensétze
verwendet werden.

Die angestrebte Gleichverteilung der Situationen iiber die k Teildatensitze wird
schliefflich tiiber ein zweistufiges Verfahren realisiert, welches auf der angestrebten An-
zahl an Samples pro Situation und Teildatensatz basiert mit Ng,, = hist(S;4)/k. Hier-
bei werden die Samples der aktuellen Gruppe zunéchst virtuell jedem der k Teildaten-
sitze zugewiesen, um anschliefend diejenige Zuordnung zu bestimmen, die den besten
Beitrag zu der Gleichverteilung der Situationen iiber alle Teildatensétze leistet. Das
dazu verwendete Fehlermafl leitet sich aus der Differenz zwischen der Sampleanzahl
pro Situation und Teildatensatz zur Zielanzahl ab. Die Differenzen werden schliellich
mit einem Gewichtungsfaktor w,, der antiproportional zur Zielanzahl ist, multipliziert
und zu dem Fehlermaf e, aufsummiert. Die Gewichtung verhindert dabei, dass aus-
schlieflich Situationen, die in dem Datensatz haufig vorkommen, einen Einfluss auf die
Zuordnung haben, wodurch nur diese iiber die Teildatensatze gleichverteilt wéren.

Im zweiten Schritt wird schlielich der k-te Teildatensatz mit dem geringsten Fehler e,
bestimmt, um alle Samples der aktuellen Gruppe diesem Teildatensatz zuzuordnen.
Weisen mehrere Teildatensétze den gleichen Fehlerwert auf, wird einer der Kandidaten
zufallig ausgewahlt.

Die beschriebene Zuordnung von Samples zu Teildatensidtzen wird nur einmalig vor-
genommen und in Form einer Lookup-Tabelle gespeichert. So ist gewéhrleistet, dass
alle evaluierten Merkmalsvektor-SVR-Kombinationen auf denselben Samplekombina-
tionen trainiert und getestet werden und die Ergebnisse somit vergleichbar sind. Zur
besseren Ubersicht skizziert Abbildung 6.13 schlieSlich die Struktur des zur Evaluation

eingesetzten Datensatzes.
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Teildatensatz 1 Teildatensatz 2 Teildatensatz k
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Abbildung 6.13: Struktur des zur Evaluation verwendeten Datensatzes.

6.2.2 Samplebasierte Evaluation

Um die optimale Parametrisierung der zu evaluierenden Merkmalsvektoren in Kombi-
nation mit der ebenfalls iiber Parameter zu optimierenden SVR zu bestimmen, wird zu-
néchst eine samplebasierte Evaluation durchgefiihrt. Bei dieser wird die grundséatzliche
Leistung der betrachteten Merkmalsvektor-SVR-Kombinationen ausgewertet, indem
die Giite der Pradiktion objektunabhéngig, d.h. unabhangig von der Zuordnung der
Samples zu einem Fufigénger, bestimmt wird. Geméafl der Diskussion in Abschnitt 3.5
wird als zu optimierendes Giitemaf§ der gewichtete Root Mean Squared Error RM SE,,
verwendet. Um einen vollsténdigen Eindruck der Leistung des Regressionsmodells zu
bekommen, werden an relevanten Stellen zudem weitere der in Abschnitt 3.3.3 vorge-
stellten Beurteilungsmetriken der Regression angegeben und diskutiert. Zur Abbildung
des Einflusses der verschiedenen Parameterausprigungen auf die Klassifikationsgii-
te des Regressionsmodells werden bei der Parameteroptimierung zusatzlich die TPR,
TNR und das HM betrachtet. Der hierbei angewendete Schwellwert zur Binarisierung
des Regressionsproblems wird auf 0,5 gesetzt.

Um die Ergebnisse, die unter Betrachtung eines bindren Klassifikationsproblems er-
reicht werden, eindeutig von denen unterscheiden zu kénnen, bei denen die bei der

Querungsintention bestehende Unsicherheit berticksichtigt wird, wird im Folgenden
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fir das Erstgenannte der Begriff | Klassifikation“ und fiir das Letztgenannte der Be-

griff | Préadiktion“ verwendet.

Evaluierte Parameter: Merkmalsvektoren

Allein der kontextbasierte Merkmalsvektor ¢, hat zehn Parameter, die die Eigen-
schaften des Merkmals verédndern und damit einen Einfluss auf die Giite des Gesamt-
systems haben. Um den Aufwand der Parameterevaluation in einem vertretbaren Rah-
men zu halten und den Einfluss der einzelnen Parameter auf das Regressionsergebnis
untersuchen zu konnen, wird die Parameterevaluation iterativ durchgefiithrt. Hierbei
wird von dem als Experte fungierenden Autor dieser Arbeit ein initialer Wert fiir je-
den Parameter festgesetzt, um anschlieBend sequentiell jeweils nur einen Parameter
oder eine zusammengehorige Parametergruppe zu variieren. Der Wert oder die Wer-
te, die zu dem kleinsten RMSE,, fithren, werden als optimal angenommen und fiir
alle folgenden Evaluationsschritte festgesetzt. Die Reihenfolge der fir @¢y,; evaluier-
ten Parameter sowie der Initial- als auch der als optimal angenommene Endwert sind
Tabelle 6.5 in Abschnitt 6.4.1 zu entnehmen.

Bei den im Rahmen der posenbasierten Erweiterung evaluierten Merkmalen handelt
es sich fast ausschliefSlich um Deskriptoren, die bereits aus dem Stand der Technik
bekannt sind. Daher wird hier keine ausfiihrliche Parameterevaluation durchgefiihrt,
sondern die in Abschnitt 5.3.2 beschriebene, aus dem Stand der Technik bekannte und
an die vorliegende Datenbasis angepasste Parametrisierung verwendet. Eine Ausnahme
bildet die zur Beschreibung der Kopfbewegung betrachtete Historie. Bei dieser werden
verschiedene, aus dem Stand der Technik sinnvoll erscheinenden Parametrisierungen
evaluiert. Auf Details wird im Rahmen der Vorstellung der erreichten Ergebnisse in

Abschnitt 6.5.2 eingegangen.

Evaluierte Parameter: SVR

Die in dieser Arbeit verwendete SVR mit RBF-Kernel ist tiber den Gewichtungs-
faktor C' und den Skalierungsfaktor v parametrisierbar (s. Abschn. 3.2.1, S. 62 ff.).

Auf Grund der starken Interaktion zwischen C' und  wird die beste Parameter-
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kombination iiber ein Grid Search-Verfahren mit logarithmisch steigenden Werten
durchgefiihrt. Hierbei wird mit dem in der Literatur oft zu findenden Wertebereichen
von C' = [1, 1el, 1e2, 1e3] und v = [le—3, le—4] begonnen (Pedregosa et al., 2011), um
diesen sukzessiv in Richtung des minimalen RMSFE,, zu erweitern, bis ein Minimum
gefunden wurde.

Da eine Anderung der Parameter des Merkmalsvektors zu einer verinderten Da-
tenstruktur fithrt und fiir die neue Datenstruktur unterschiedliche C- und ~-Werte
der SVR optimal sein kénnen, wird das Grid Search-Verfahren fiir jeden evaluierten
Merkmalsvektor durchgefithrt. Ausgangspunkt der evaluierten SVR-Parameter ist da-
bei jeweils das Parameter-Paar, das in dem vorangegangenen Evaluierungsschritt tiber

den RMSFE,, Wert als optimal bewertet wurde.

6.2.3 Objektbasierte Evaluation

Zur Ermittlung der Gesamtleistung der betrachteten Ansétze und zur weiteren Ana-
lyse der Situationen, die gut bzw. nicht so gut gehandhabt werden kénnen, wird eine
objektbasierte Evaluation, unter der Beriicksichtigung der Zuordnung der Samples
zu einem Fuflgianger, durchgefiihrt. Basis der objektbasierten Evaluation ist die auf
Seite 127 in Tabelle 6.4 dargestellte Zuordnung der fiinfstufigen Labelklassen zu den
sechs Objektklassen. Die objektbasierte Evaluation erfolgt nur fiir die bereits optimier-

ten Merkmalsvektor-SVR-Kombinationen.
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6.3 Ergebnisse: Kreuzvalidierung

6.3.1 Samplebasierte Ergebnisse

Die in Abschnitt 6.2.1 vorgestellte Methodik zur Kreuzvalidierung zielt auf eine mog-
lichst gleichmaflige Verteilung der Samples und Situationen tiber die zur Validierung
verwendeten zehn Teildatenséitze. Abbildung 6.14 enthéalt die erreichte Anzahl der
Samples pro Teildatensatz. Mit einem angestrebten Mittelwert von p = % = 2.706
weist die Verteilung eine Standardabweichung von o = 249 auf.

Abbildung 6.15 zeigt weiter die mit der neuen Methode erreichte Verteilung fiir die
fiinf am héaufigsten auftretenden Situationen. Mit 16.677 Samples bilden die finf ge-
zeigten Situationen 62 % des gesamten Datensatzes ab. Aus der Abbildung geht hervor,
dass vier der fiinf Situationen tiber die zehn Teildatensitze annédhernd gleichverteilt
sind. Der Teildatensatz 1 beinhaltet mit 799 Samples beispielsweise die wenigsten
Samples der Situation S;g; = 00000. Dem Teildatensatz 4 sind mit 844 Samples die
meisten Samples dieser Situation zugewiesen. Beide Werte sind im Rahmen der ange-
strebten 10 % der Gesamtanzahl an Samples pro Situation. Die Situation S7y = 41002
weist hingegen einzelne Ausreifler auf. So beinhaltet Teildatensatz 3 mit 18 Samples
nur 2% aller Samples dieser Situation, Teildatensatz 6 mit 255 Samples hingegen 29 %

der Samples. Diese ungleichmafigere Verteilung ist auf die Gruppenzugehorigkeit der
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Abbildung 6.14: Verteilung der Samples iiber die zehn Teildatensétze.
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Abbildung 6.15: Verteilung der fiinf am héufigsten auftretenden Situationen tiber die

zehn Teildatensatze.

Samples innerhalb dieser Situation zurtickzufithren. So sind die 894 Samples mit der
Situationskennung Sy; = 41002 insgesamt in nur 17 verschiedene Gruppen gruppiert.
Die grofite dieser Gruppen umfasst dabei 255 Samples, die somit ganzheitlich demsel-
ben Teildatensatz zugewiesen werden miissen.

Eine solche Gruppenabhéngigkeit verhindert vor allem bei seltenen Situationen eine
gleichméfige Verteilung der Samples iiber die zehn Teildatensitze. Da seltene Situa-
tionen héufig nur in einer einzelnen Videosequenz auftreten, gehoéren ihre Samples in
der Regel zu einer Gruppe. Dadurch kénnen 112 von insgesamt 211 Situationen nicht
iiber mehr als einen Teildatensatz verteilt werden, wodurch das trainierte System diese
Situationen bewerten muss, ohne Beispiele dieser Situation im Trainingsprozess jemals
gesehen zu haben. Mit 1.119 Samples bilden diese Situationen jedoch nur 4 % des ge-

samten Datensatzes ab.

6.3.2 Diskussion und Bewertung

Ziel des in Abschnitt 6.2.1 vorgestellten Verfahrens zur Kreuzvalidierung ist die Erzeu-
gung einer gleichméfigen Verteilung der Samples und Situationen iiber die zehn Teil-

datensitze. Die im vorangegangenen Abschnitt vorgestellten Ergebnisse zeigen, dass
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das Ziel mit dem zur Erstellung der Teildatensétze entwickelten Verfahren erreicht
wurde. Mit einer relativen Standardabweichung von unter 1% kann die Anzahl der
Samples als gleichméfig verteilt betrachtet werden. Ebenso sind die haufig auftreten-
den Situationen ausgewogen iiber die zehn Teildatensétze verteilt. Ausreifier entstehen
hier nur bei selten auftretenden Situationen, bei denen auf Grund der im Datensatz be-
stehenden Abhéngigkeiten keine weitere Aufteilung der Gruppen moglich ist. Ohne die
bestehenden Gruppenabhéngigkeiten zu verletzen, lasst sich eine noch gleichméfBigere
Verteilung der Situationen somit nicht erreichen. Abhilfe kénnte hier eine systemati-
sche Erweiterung des Datensatzes schaffen, bei der vornehmlich Videosequenzen der
aktuell selten auftretenden Situationen ergéinzt werden; was jedoch mit einen groflen
Aufzeichnungs- und Labelaufwand verbunden ist.

Zudem arbeitet das zur Kreuzvalidierung entwickelte Verfahren sehr generisch. Da-
her ist es nicht nur auf den in dieser Arbeit betrachteten Anwendungsfall beschrankt.
Es kann vielmehr bei allen Problemstellungen eingesetzt werden, bei denen unaus-
gewogene Daten sowie eine Korrelationen zwischen einzelnen Samples vorliegen und
somit eine Kombination aus der Stratified- und der Group k-fold Kreuzvalidierung
gefordert ist. Einzig die Bestimmung der Samplegewichte ist abhdngig vom jeweiligen

Anwendungsfall und muss entsprechend angepasst werden.
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6.4 Ergebnisse: Kontextbasierter Ansatz

6.4.1 Samplebasierte Ergebnisse

Im Folgenden werden zunéachst die Ergebnisse der Parameterevaluation vorgestellt,
um anschliefend im Detail auf die samplebasierten Ergebnisse des besten Parame-
tersatzes einzugehen. In dem Rahmen wird auch der Einfluss weiterer Faktoren des
Gesamtsystems, wie die in Abschnitt 5.4 vorgestellte situationsspezifische Gewichtung
der Samples wahrend des Trainingsprozesses sowie die Genauigkeit der erkannten Kor-

perorientierung des Fufigdngers untersucht.

Parameterevaluation

Die Parameter des kontextbasierten Merkmalsvektors @y, werden iber die in Ab-
schnitt 6.2.2 beschriebene Methodik sowie der in Tabelle 6.5 angegebenen Reihenfolge

und Initialparametrisierung evaluiert.

Abbildung 6.16 verdeutlicht zunédchst den Einfluss der SVR-Parameter C' und v auf

die Giite des Gesamtsystems anhand des initialen Parametersatzes.

Laut oberer linker Grafik erreicht eine SVR mit C' = 1e6 und v = le—4 mit einem
RMSE, von 0,3511 fiir den initiale Parametersatz das beste Ergebnis. Entsprechend
dem RM S E-Wert fiihrt diese Parametrisierung zu einem Modell, dessen Pradiktionen
im Durchschnitt um 0,27 vom tatsiachlichen Wert abweichen. Da die TPR mit 64 %
deutlich unter der TN R von 95% liegt (HM = 0,764), scheinen diese Abweichun-
gen vornehmlich in einer Unterschitzung der Auspragung einer Querungsintention zu

beruhen.

Die Grafiken unterstreichen zudem die Bedeutung des zur Bestimmung der SVR-
Parameter C' und ~y durchgefiihrten Grid-Search Verfahrens. So fiihren steigende v Wer-
te beispielsweise sehr schnell zu einer deutlich schlechteren Trennbarkeit der Daten;
eine Anderung zu v = le—2 hat beispielsweise eine Reduktion der TPR auf 15 % zur
Folge. Ebenso fithrt ein niedrigerer C'-Wert zu einem deutlichen Overfitting auf die

negativen Daten, was sich ab einem Wert von C' = 1e2 in einer TPR von 13 % bis 0%
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Tabelle 6.5: Evaluierte Parameter fir @cy.;.

Parameter Einheit | Initialwert | Endwert
CMHI: Normalisierter Szenenausschnitt
L. Auflosung Ts px/m 10 5
2. Grofle M, x N, m 10 x 10 8 x 8
CMHI: Movement History Image
3. Zeitfaktor 4] - 1 1
3. Zerfallsvariable T - 200 50
CHOG
4. Zellengrofe M. x N, px 10 x 10 20 x 20
4. Anzahl Bins b - 9 9
4. Wertebereich Grad [0° —180°) | [0° — 180°)
D. Normalisierungsmethode - L2-Norm L2-Hys
(610)
6. Auflosung To Zellen/m 1 1
WAO
7. Auflosung Tw Zellen/m 1 0,5
Dimension d des Merkmalsvektors: 1.104 120
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RMSE, RMSE
1e7 4 0,358 0,354 0,378 0,386 0,491 1e7 40,325 0,313 0,273 0,256 0,314
1e6 4 0,354 0,351410,3511 0,378 0,456 1e6 4 0,291 0,316 | 0,267 | 0,247 0,302
1e5 4 0,397 0,357 0,355 0,365 0,430 1e5 4 0,282 0,288 0,286 0,257 0,300
O 1ed 4 0,417 0,399 0,373 0,371 0,418 O 1e4 4 0,350 0,281 0,273 0,262 0,318
1e3 4 0,445 0,417 0,399 0,365 0,431 1e3 4 0,382 0,351 0,277 0,264 0,344
1e2 4 0,446 0,445 0,422 0,412 0,444 1e2 4 0,387 0,382 0,355 0,311 0,365
lel 4 0,446 0,446 0,445 0,444 0,446 1e1 4 0,388 0,387 0,383 0,370 0,384
T T T T T T T T T T
le-6 le-5 le-4 le-3 le-2 le-6 le-5 le-4 le-3 le-2
Y 0

TNR

0,88 0,90 0,96 0,99

0,93 0,88 0,97 0,99

0,96 0,93 0,95 0,99

0,96 0,96 0,99

0,96 0,99

le24 0,00 000 0,10 0,13 0,00 o4 0,00 000 018 023 000

le1d 0,00 0,00 000 000 0,00 14 0,00 0,00 000 000 000

T T T T
le-6  le-5 led 1le-3 le-2 le-6  le-5 led 1le-3 1le-2 le-6 le-5 le-4 le-3 le-2

Abbildung 6.16: Einfluss der SVR-Parameter C' und v unter Verwendung des initialen

Parametersatzes fiir den Merkmalsvektors oy,
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Tabelle 6.6: Einfluss der Auflésung ry des CMHI in px/m.

Ts d RMSE, RMSE TPR TNR HM | C 0

zeigt, bei einer TNR von 100%. Die RMSE-Werte nehmen in diesen Féllen mit
RMSFE, =045 und RMSE = 0,39 ihre Maximalwerte an.

Wie in Tabelle 6.5 angegeben, wird im Rahmen der Parameterevaluation des kon-
textbasierten Merkmalsvektors zunédchst die Auflésung des normalisierten Szenenaus-
schnitts des CMHI variiert. Tabelle 6.6 enthéalt die Ergebnisse jeweils fiir die SVR-
Parametrisierung, die zu einem minimalen RM SFE,-Wert fithrt. In dieser und den
nachsten Ergebnistabellen kennzeichnet die grau gestrichelt umrandete Zeile die jewei-
lige Initialparametrisierung und die schwarz umrandete Zeile die als am besten bewer-
tete Parametrisierung, welche wiederum als Initialparameterisierung fiir den néchsten

Evaluierungsschritt dient.

Entsprechend den angegebenen RM S E,,-Werten fiihrt eine Reduktion der Auflésung
auf 7, = 5 px/m mit einem RMSE, von 0,319 zu dem besten Ergebnis. Durch die
Reduzierung der Auflosung und der daraus resultierenden Reduktion der Grofle des
Merkmalsvektors auf d = 429 Elemente, sinkt der durchschnittliche Vorhersagefeh-
ler auf RMSE = 0,246. Bezliglich der binaren Klassifikation steigt einzig die TPR
um 2% auf TPR = 0,66. Die Dimensionsreduktion des Merkmalsvektors fiihrt somit
zu einer verbesserten Genauigkeit der Vorhersage beziiglich der Unsicherheit tiber die
Auspriagung einer Querungsintention sowie zu einer leichten Verbesserung der bindren

Entscheidung. Ab 7, = 4 px/m iibersteigt der durch die geringere Auflésung hervor-
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Tabelle 6.7: Einfluss der GroBe M, x N, des CMHI in m.

M,xN,| d |RMSE, RMSE TPR TNR HM | C ~
18x 18 | 1.381 | 0,341 0,268 19 le—8
16 x 16 | 1.092 | 0,346 0,254 16 le—6
14x14 | 837 | 0326 0,269 169 le—8
12x12 | 616 | 0,329 0,255 16 le—6
C10x10 | 420 [ 0319 0246 FXCHREERRECE 167 le—T
8x8 | 276 | 0,315 0,247 led le—4
6x6 | 157 | 0,322 0,271 169 le—5
4x4 72 | 0319 0288 16 le—4
2 x 2 45 | 0,339 0,290 19 le—6

gerufene Informationsverlust jedoch die vorteilhafte Dimensionsreduktion, was sich in

einer Verschlechterung der Ergebnisse zeigt.

Als zweiter Parameter wird der Einfluss der Grole M, x N, des CMHI evaluiert.
Die Ergebnisse in Tabelle 6.7 zeigen, dass eine Reduktion der betrachteten Szene auf
einen Bereich von 8 X 8 m zu einem verbesserten RM SFE,, fihrt. Dies hat jedoch zur
Folge, dass der Anteil der Fufigdnger, die richtig als querungswillig klassifiziert werden,
um 3% sinkt (PR = 0,63). Bemerkenswert ist, dass selbst ein deutlich reduzierter
Szenenbereich von 4 x4 m zu einer dhnlich guten Klassifikationsleistung fiithrt. Erst bei

einer Einschrankung des kontextuellen Einflussbereichs auf 2 x 2 m fillt diese deutlich

ab.
Die dritte Grofle, die Einfluss auf die Gestaltung des CMHI hat, ist die tiber den

Zeitfaktor 0 und die Zerfallsvariable 7 parametrierbare Historie der Fuflgingerbewe-
gung. Tabelle 6.8 zeigt die Ergebnisse der durchgefithrten Untersuchung. Eine Historie
von t = 50 Samples (= 2,8s) fithrt mit einem RMSE, von 0,309 zu den besten
Ergebnissen. Mit u = 42 entspricht dieser Wert in etwa der durchschnittlichen Zeit,
die ein Fufigianger in dem verwendeten Datensatz présent ist (s. Abschn. 6.1.1). Die
Abbildung lingerer Bewegungshistorien scheint keinen Mehrwert fiir die Erkennung

der Querungsintention eines Fufigiéngers zu bieten. Die Ergebnisse werden sogar leicht
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Tabelle 6.8: Einfluss des Zeitfaktors 6 und der Zerfallsvariable 7 des CMHI.

4} T t | RMSE, RMSE TPR TNR HM | C ¥
200 1 | 200 led 1le—4
100 1 | 100 le5 le—5
60 1 60 leb le—4
50 1 50 leb le—4
40 1 | 40 leb le—4
10 1 10 leb le—4
) 1 ) led 1le—4
2 1 2 le6 le—4

1 1 1 le6 le—4
250 5 | 50 leb 1le—5H
250 25 | 10 leb le—4
250 250 | 1 le6 le—4

schlechter. Dies kann damit begriindet werden, dass sich bei einer ldngeren Bewe-
gungshistorie neue in das CMHI eingezeichnete Bewegungsmuster nicht so deutlich
von der bereits eingezeichneten Historie abzeichnen, wie bei der Abbildung kiirzerer

Bewegungshistorien, und die neuen Informationen somit verschleiert werden.

Zudem geht aus den Ergebnissen hervor, dass selbst mit einem kurzen Zeitfenster
von fiinf Samples dhnlich gute Ergebnisse erreicht werden koénnen, wie mit der als op-
timal angenommenen Historie von 50 Samples. Dies gilt vor allem in Bezug auf die
Klassifikation. Eine reine Darstellung der aktuellen kontextuellen Situation ohne Bewe-
gungshistorie (¢t = 1) fithrt hingegen zu deutlich schlechteren Ergebnissen. Mit einem
RMSFE von 0,243 und einem HM von 0,71 kann aber selbst damit ein iiberzufélliges
Ergebnis erreicht werden. Entsprechend den unteren drei Zeilen der Tabelle 6.8, fithrt
eine Erhohung des Kontrasts zwischen den einzelnen Zeitschritten durch eine erhohte

Zerfallsvariable 7 schliefflich zu keiner Ergebnisverbesserung.

Fur das auf Basis des CMHI erstellte CHOG wird zunachst der Einfluss der Zel-
lengroBe M. x N., der Anzahl der Bins b sowie der Einfluss des Wertebereichs der
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Tabelle 6.9: Einfluss der Zellengrofle M. x N, in px und der Anzahl der Bins b des
CHOG, bei einem Wertebereich von [0°, 180°).

M,xN, b| d \ RMSE, RMSE TPR TNR HM | C  ~
40x40 9| 141 | 0,361 0,291 0,90 le7 le—5
20%x20 9| 168 ' 0,93 leb le—4
10x10 9| 276 | 0,309 0237 MARIEERECE 15 le—4
8x8 9| 357 0,94 0,78 EEINTIS
5x5 9| 708 0,94 le5 le—4
4x4 9] 1.032 0,94 le5 le—d
40%x40 6| 138 091 0,74 AT
20%20 6| 156 0,92 le7 le—5
10x10 6| 228 0,93 le5 le—4
40%x40 4| 136 | 0,369 0,284 0,91 le7 le—6
20x 20 4| 148 0,93 le6 le—4
10x10 4| 196 0,95 le6 le—6

Tabelle 6.10: Einfluss des Wertebereichs und der Anzahl der Bins b des CHOG, bei

einer Zellengréfie von 20 x 20 px.

Wertebereich b d | RMSE, RMSE TPR TNR HM | C ol
[0°,180°) 9 | 168 leb 1le—4
[0°,180°) 6 | 156 IRV le7 le—5
[0°,180°) 4 | 148 T RIW 1e6 le—4
[0°,360°) 18 | 204 NE R 1e5 le—5
[0°,360°) 12 | 180 R 16 le—5
[0°,360°) 8 | 164 IRV 1c6 le—5
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Tabelle 6.11: Einfluss der Normalisierungsmethode des CHOG.

Methode | RMSE, RMSE TPR TNR HM |C v

L2-Norm 0,72 1e5 le—5
L2-Hys 0,75 led le—4
L1-Norm 0,75 Bl leb le—4
L1-Sqrt 0,76 IRIE 15 le—4
Keine 0,72 , led le—4

Gradienten betrachtet. Geméafl Tabelle 6.9 fithrt eine Aufteilung des 40 x 40 px grofien
CMHI in vier 20 x 20 px grofle Zellen zu den besten Ergebnissen. Mit allen drei ge-
testeten Bin-Variationen wird erstmalig eine TPR von tiber 70 % und ein HM von
iiber 80 % erreicht. Der insgesamt niedrigste RM S E,,-Wert wird schlieflich mit einer
Einteilung der Gradienten in ein Histogramm mit 9 Bins erzielt. Tabelle 6.10 zeigt
zudem, dass die Betrachtung der Gradientenvorzeichen (Wertebereich [0°,360°)) zu

keiner Verbesserung der Ergebnisse fiihrt.

Die zur Normalisierung der Zellenhistogramme eingesetzte Methode hat einen wei-
teren Einfluss auf das CHOG. Tabelle 6.11 enthélt die Ergebnisse fiir die in der Li-
teratur iiblicherweise zu findenden Methoden. Mit einem RMSFE, von 0,294 fiihrt
die als L2-Hys bezeichnete Methode zu den besten Ergebnissen. Bei dieser werden
ie L2-normalisierten Zellenhistogramme zunéchst auf einen Maximalwert von 0,2 be-
grenzt, um anschliefend eine erneute L2-Normalisierung durchzufiihren. Der schlech-

teste RMSE,, wird erreicht, wenn die Zellenhistogramme nicht normalisiert werden.

Im letzten Evaluierungsschritt wird, tiber die Variation der Auflésung r, bzw. r,
und der daraus resultierenden Anzahl der Zellen der CO und der W AQO, der Einfluss
der Positionsgenauigkeit gegebenenfalls prasenter Fuflgangeriiberwege sowie Wartebe-
reiche untersucht. Gemafl Tabelle 6.12 fiihrt die initial angenommene Auflésung von
r, = 1 Zelle/m bei der Beschreibung der Position von Fugéngeriiberwegen zu den
besten Ergebnissen. Bei der Beschreibung von Wartebereichen fiithrt hingegen eine

grobere Auflosung von 7, = 0,5 Zellen/m zu einer weiteren Verbesserung der FEr-
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gebnisse (s. Tab. 6.13). Bemerkenswert ist, dass sich die Verdnderung der Ergebnisse
sowohl bei der CO als auch bei der WAO fast ausschliefSlich in dem situationsspezifisch
gewichteten RMSE,, zeigt.

Tabelle 6.14 fasst schliefllich die mit dem optimalen Parametersatz erreichten Ergeb-
nisse zusammen und stellt diese den Ergebnissen der Initialparametrisierung gegen-

uber.

Tabelle 6.12: Einfluss der Auflésung 7, in Zellen/m und der daraus resultierenden

Anzahl an Zellen M, x N, der CO.

ro |Myx N,| d | RMSE, RMSE TPR TNR HM | C ¥
2 16 x 16 | 360 le—5
1 8 X 8 168 le—4
0,5 4 x4 120 le—4
0,25 2x2 108 le—4
0,125 1x1 105 le—5

Tabelle 6.13: Einfluss der Auflésung r, in Zellen/m und der daraus resultierenden

Anzahl an Zellen M,, x N,, der WAO.

Tw | Mwyx Ny | d | RMSE, RMSE TPR TNR HM | C v

0,25
0,125
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Tabelle 6.14: Ergebnisse des optimalen Parametersatzes im Vergleich zur Initialpara-

metrisierung.

Parametrisierung ‘ d RMSE, RMSE TPR TNR HM |C ¥
Optimal 120 0,237 BINGIENIRZSENIREN 1c5 le—4
Initial 1.104 | 0,351 0,267 BINZSNENIREENINGE 16 le—4

Optimaler Parametersatz

Wie im obigen Abschnitt beschrieben, kann die Querungsintention eines Fufigidngers
iiber den optimal parametrisierten, kontextbasierten Merkmalsvektor @.,; und einer
SVR mit einem RBF-Kernel mit C' = 1e5 und v = le —4, mit einer durchschnittlichen
Abweichung von RM SFE = 0,237 vorhergesagt werden.

Abbildung 6.17 vermittelt einen qualitativen Eindruck der Verteilung des Pradiktions-
fehlers entlang des gesamten Wertebereichs der Ground Truth. Wéhrend das Streu-
diagramm in Abbildung 6.17a dem aus der Literatur bekannten, klassischen Streudia-
gramm entspricht (s. Abschn. 3.3.3), zeigt Abbildung 6.17b eine an die grofe Menge an
Datenpunkten angepasste Darstellung, bei der die Grofe eines jeden Kreises die An-
zahl der Samples mit demselben (y, §)-Wertepaares reprisentiert, gerundet auf zwei
Dezimalstellen. Die rote Linie in Abbildung 6.17a bzw. die roten Kreise in Abbil-
dung 6.17b zeigen jeweils die angestrebte Darstellung einer perfekten Pradiktion ohne
Fehler (7 = y).

Es zeigt sich, dass die abgebildeten Wertepaare prinzipiell den gesamten Wertebereich
abdecken und somit kein systematischer Fehler, wie beispielsweise ein Overfitting auf
den Mittelwert, vorliegt. Weiter geht aus den Abbildungen hervor, dass Beispiele,
bei denen der Fufliginger keine Querungsintention hat, mit einem geringeren Fehler
pradiziert werden, als solche, mit Querungsintention. So weisen Beispiele mit einer
Ground Truth von y < 0,25 eine deutliche Haufung im Bereich § < 0,25 auf und
werden selten bis nie auf Werte tiiber 0,75 pradiziert. Dies gilt vor allem fiir Samples
mit eindeutig keiner Querungsintention (y = 0,0). Diese werden vornehmlich auch
als solche pradiziert. Zudem sinkt die Anzahl der Falschpréddiktionen mit steigendem

Fehlerwert kontinuierlich.
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Abbildung 6.17: Grafische Darstellung der Regressionsergebnisse fiir @coyy;.

(a) Klassisches Streudiagramm. (b) An die Datenmenge angepasste Darstellung.
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Bei Beispielen von Fufigangern mit Querungsintention kann dieses in dhnlicher Form
bei Ground Truth Werten bis zu y > 0,88 beobachtet werden. Insbesondere die Préa-
diktionen von Samples mit einer eindeutig ausgepragten Querungsintention (y = 1,0)
haufen sich auch hier in Bereichen mit niedrigen Fehlerwerten. Mit steigendem Feh-
lerwert sinkt die Anzahl der Falschpradiktionen jedoch nicht so stark ab, wie bei den
Samples mit eindeutig keiner Querungsintention.

Beispiele, bei denen eine Unsicherheit iiber die Ausprigung einer Querungsintention
herrscht, zeigen hingegen keine Haufung der Pradiktionen ¢ im Bereich des Ground
Truth Werts y. Die Pradiktionen sind vielmehr gleichméflig iiber den gesamten Unsi-
cherheitsbereich verteilt, nehmen dabei jedoch selten Werte nah am Mini- oder Ma-
ximum ein. Somit wird bei den Samples mit Unsicherheit nur selten eine eindeutige
Aussage tiber die Auspriagung einer Querungsintention suggeriert, der genaue Unsi-
cherheitswert wird jedoch auch nur selten korrekt vorhergesagt.

Aus den in Abbildung 6.18 dargestellten Labelklassen-spezifischen RMSE-Werte geht
hervor, dass die Samples der unsicheren Klassen (C_,C>,C,) dennoch mit einem
durchschnittlich geringeren Fehler préadiziert, als Samples mit einer eindeutig positiven
Querungsintention (Klasse C, ). Im Detail steigt die durchschnittliche Abweichung
der Pradiktionen von der Ground Truth in Richtung der Klassen, die eine positiv aus-
geprigte Querungsintention repréasentieren, kontinuierlich an. Dabei werden Beispiele
der Klasse C__ mit einem RMSE von 0,190 mit dem durchschnittlich geringsten Feh-
ler pradiziert; Pradiktionen der Klasse C'\, weisen mit einem RMSE von 0,386 den
hochsten Fehler auf.

Ein detaillierter Blick auf die Konfusionsmatrix in Abbildung 6.19 zeigt dabei, dass
fiir alle fiinf Klassen, die meisten Beispiele in die richtige Klasse oder in eine direkte
Nachbarklasse pradiziert werden. Mit 72 % wird die Klasse C'__ am haufigsten richtig
pradiziert. Bei der Klasse C'_ wird die Unsicherheit in der Beobachtung hingegen nur
zu 27 % richtig vorhergesagt, wahrend 51 % der Samples in Richtung der Klasse C'__
iiberschétzt werden. Bei den Samples mit Querungsintention werden die eindeutigen
Beispiele (Klasse C 1) mit 33% zu 39 % hingegen héaufiger als unsicherheitsbehaftet
pradiziert. Samples der Klasse C7, bei denen keine Aussage iiber die Présenz einer

Querungsintention gemacht werden kann, werden mit 30 % ebenfalls am hiufigsten
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0,4 0,368 0,386

- 0,237

C_ — C_ C? C+ C++
Ground Truth

Abbildung 6.18: Labelklassen-spezifische RMSE-Werte fiir @y

in diese Klasse pradiziert. Bis auf die Klasse C' | sind die anderen vier Klassen mit
20-26 % aber dhnlich wahrscheinlich, was die obigen Beobachtungen beziiglich der
Vorhersage des genauen Unsicherheitswerts bestéatigt.

Wie im Rahmen der Parameterevaluation oben gezeigt, wird unter der Betrachtung ei-
nes binaren Klassifikationsproblems und einem Schwellwert von 0,5 eine TPR von 75 %
und eine TNR von 94 % erreicht. Das daraus resultierende harmonischen Mittel liegt
bei HM = 0,83. Entsprechend der in Abbildung 6.20 gezeigten ROC-Kurve ist es
moglich, das harmonische Mittel, iiber eine Verschiebung des Schwellwerts zu 0,3, auf
HM = 0,87 zu erhohen. Mit einer TPR von 83 % und einer TNR von 90 % wirkt sich
diese Verschiebung zu Gunsten der Beispiele mit Querungsintention aus. Die, iiber
die AUROC angegebene Wahrscheinlichkeit, dass ein zufélliges positives Testbeispiel

hoher eingestuft wird als ein zufilliges negatives Testbeispiel, liegt bei 91 %.

Situationsspezifische Ergebnisse

Abbildung 6.21a erlaubt eine situationsspezifische Betrachtung der Ergebnisse an Hand
einer Kategorisierung der Samples in Abhéngigkeit der Prasenz zusétzlicher Szenenele-
mente (s. Abschn. 6.1.3). Es zeigt sich, dass sowohl Beispiele von Fufigéngern, die sich
im Einflussbereich eines Wartebereichs befinden (Swiga,), als auch Beispiele von FuB-
géngern bei denen keine zusétzlichen Szenenelemente im betrachteten Einflussbereich

vorhanden sind, einen niedrigeren Fehlerwert aufweisen, als der gesamte Datensatz
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Abbildung 6.19: Funfklassige Konfusionsmatrix fiir @cy,y. (a) Absolute Anzahl an

Samples. (b) Prozentualer Anteil an Samples in Bezug auf die Ground Truth.
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(RMSE = 0,237). Einzig die Samples von FuBgangern, die im Einflussbereich eines
FuBlgdngeriiberwegs positioniert sind, werden mit einem RMSFE von 0,286 weniger
genau pradiziert.

Der groflere Pradiktionsfehler scheint vor allem auf die Fufigénger zuriickzufiithren
zu sein, die in der Néahe eines Fuflgidngeriiberwegs keine Absicht haben, die Strafle
zu queren. Denn wéhrend die positiven Samples der Kategorie Se,w mit einer TPR
von 87 %, im Vergleich zu den anderen zwei Kategorien, am haufigsten korrekt positiv
klassifiziert werden, erreichen die negativen Samples mit einer TNR von ebenfalls 87 %
nur den niedrigsten Wert.

Dass trotz der ungleichverteilten Datenmengen auch die Situationen mit wenig Trai-
ningsbeispielen gut vorhergesagt werden konnen, ist vor allem auf die in Abschnitt 5.4
vorgestellte, situationsspezifische Gewichtung der Samples wahrend des Trainings-
prozesses zuriickzufithren. Geméafi Abbildung 6.21b fithrt ein Training der SVR oh-
ne der zusitzlichen Gewichtung bei selten auftretenden Samples zu einer deutlichen
Verschlechterung der Pradiktionsgiite, wie beispielsweise bei Fulgéngern, die in ei-
nem Wartebereich eine positiv ausgeprigte Querungsintention haben. Ebenfalls wer-
den Samples von Fufigéngern, die im Einflussbereich eines Fufigéngeriiberwegs kei-
ne Querungsintention aufweisen, ohne Gewichtung der Trainingsbeispiele deutlich
schlechter vorhergesagt. Dies spiegelt die auf Seite 131 in Abbildung 6.10 gezeigte,
Szenenelementabhéngige Verteilung der Labels wider. Der RMSE-Wert des gesamten

Datensatzes betriagt unter Verwendung des ungewichteten Trainingsprozesses 0,260.

Genauigkeit der Korperorientierung

Wie in Abschnitt 6.1.1 erlautert, wird in dieser Arbeit die, fiir den kontextbasierten
Merkmalsvektor ¢y, vorausgesetzte, Korperorientierung des Fuflgangers 65 tiiber ein
manuelles Labeling bestimmt. Um dennoch die Leistung des kontextbasierten Ver-
fahrens unter Verwendung eines realistischen Erkennungssystems abschétzen zu kon-
nen, wird im Folgenden den Kérperorientierungslabels mittelwertfreies, normalverteil-
tes Sensorrauschen mit einer variierenden Standardabweichung hinzugefiigt. Geméaf3

Abbildung 6.22a fiihrt das zusétzliche Sensorrauschen zu einer Verschlechterung der
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Abbildung 6.21: Situationsspezifische Ergebnisse und Einfluss der Samplegewichtung

wahrend des SVR-Trainingsprozesses. (a) Situationsspezifische Gewichtung. (b) Keine

Gewichtung.
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Ergebnisse. Neben einem steigendem RMSE verschlechtert sich vor allem die Klassi-
fikationsleistung bei Beispielen mit einer positiv ausgeprigten Querungsintention. So
fithrt ein zusétzliches Rauschen mit einer Standardabweichung von ¢ = 10° beispiels-
weise zu einer Verschlechterung der TPR auf 62 %, bei einer konstanten TNR von
94 %.

Die in dieser Arbeit verwendeten Labels konnen, bei einer theoretischen Genauig-
keit von 1°, maximal 360 Werte annehmen. Die meisten aus dem Stand der Technik
bekannten, bildbasierten Ansétze zur Erkennung der Korperorientierung eines Fuf3-
gangers begrenzen die Erkennungsleistung jedoch auf N, = 8 oder N, = 4 Quantisie-
rungsstufen.

Abbildung 6.22b zeigt den Einfluss einer solchen Quantisierung auf die Leistung des
kontextbasierten Verfahrens. Wie die steigenden RM S E-Werte bei nur leicht niedrige-
ren TPR- und TNR-Werten zeigen, fiihrt eine Reduzierung der Quantisierungsstufen
auf N, = 8 vornehmlich zu einer verschlechterten Abbildung des genauen Unsicher-
heitslevels, bei einer nur leichten Verschlechterung der Klassifikationsleistung. Eine
weitere Reduzierung der Quantisierungsstufen auf N, = 4 fiihrt mit einem RMSE von
0,298 und einer TPR von 67 % schlielich zu einer deutlicheren Verschlechterung der
Vorhersagequalitédt, vor allem in Bezug auf die positiven Beispiele. Im Vergleich zum
additiven Sensorrauschen fiihrt eine Einschrankung der kontinuierlichen Koérperorien-
tierung auf N, = 8 Klassen beziiglich der Vorhersage des Unsicherheitslevels somit zu
einer ahnlichen Verschlechterung der Ergebnisse, wie ein Sensor mit einem Sensorrau-

schen mit o = 20°.
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Abbildung 6.22: Einfluss der Genauigkeit der erkannten Korperorientierung eines Fuf3-
gangers. (a) Additives Rauschen mit Variation der Standardabweichung o. (b) Varia-

tion der Quantisierungsstufen N,.
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Abbildung 6.23: Objektbasierte Konfusionsmatrix fiir . (a) Absolute Anzahl an
Objekten. (b) Relativer Anteil an Objekten in Bezug auf die Ground Truth.

6.4.2 Objektbasierte Ergebnisse

Die Konfusionsmatrizen in Abbildung 6.23 enthalten die Ergebnisse der objektbasier-
ten Evaluation. Analog zu den samplebasierten Ergebnissen zeigt sich, dass fiir alle
Objektkategorien, aufler der Kategorie Pp,s, alle Samples eines Fuflgiangers tiberwie-
gend in die richtige Klasse préadiziert werden, und Fehlpradiktionen meistens in die

Grenzen einer der Nachbarklassen fallen.

Objektkategorie Py,

Die besten Ergebnisse werden bei Fulgdngern ohne Querungsintention erreicht: Bei
53 % der FuBgéinger der Objektkategorie Py, werden alle Samples korrekt pradiziert
und zusammen mit der Objektkategorie Peg pne ist bei 93% der FuBgénger ohne
Querungsintention zumindest die Tendenz der Vorhersage korrekt. Abbildung 6.24
zeigt beispielhaft neun dieser Fuflginger einschliellich der aus der Situation resultie-

renden CMHI, CO und WAO. Die Farbcodierung in dieser sowie den nachfolgenden
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Abbildung 6.24: Beispiele der als Ppye, oder Pueg pme pradizierten Fufiganger der
Objektkategorie Pyey, mit den aus der Situation resultierenden CMHI, CO und WAO

(von oben nach unten).

Abbildungen entspricht der in Abbildung 6.4 gezeigten, fiinfstufigen Quantisierung der

Samples.

Es zeigt sich, dass das System in der Lage ist, in unterschiedlichen Situationen Fuf3-
ganger der Objektkategorie Py, richtig oder mindestens tendenziell richtig zu pré-
dizieren. So beinhalten die als Pyey oder Pyegy vne préadizierte Objekte FuBBganger mit
verschiedenen Korperorientierungen und Bewegungsmustern, sowie verschiedenen Zo-

nenzugehorigkeiten und kontextuellen Elementen.

Bemerkenswert ist, dass keiner der FuBganger der Kategorie Py, durchgehend als
FuBgénger mit einer positiven Querungsintention (Pp,s) pradiziert wird. 5% der Pue,
Fufigénger weisen jedoch zumindest teilweise falsch positiv prédizierte Samples auf

und werden somit als Py, kategorisiert.
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Abbildung 6.25 enthélt fir jeden dieser Py, FuBginger den Verlauf von Ground
Truth (obere Hélfte jeder Zeile) und Pradiktion (untere Hélfte jeder Zeile) iiber den
gesamte Beobachtungszeitraum. Die diinnen, weiflen Linien markieren jeweils den bei
der binaren Klassifikation verwendeten Grenzwert von 0,5; die unterliegende Farbco-
dierung entspricht auch hier der fiinfstufigen Quantisierung der Samples.

Aus der Abbildung geht hervor, dass bei den meisten Py, Objekte die in den Werte-
bereich der Klasse C'_ pradizierten Samples tiberwiegen. Die Tendenz der Pradiktion ist
somit in der Regel korrekt, nicht aber der préadizierte Auspriagungsgrad der Querungs-
intention. Zudem zeigt sich, dass Falschpriadiktionen fast ausschliellich iiber mehrere
Samples hinweg auftreten und es sich nur in seltenen Féllen um einzelne Ausreifler
handelt.

Eine genaue Betrachtung der teilweise falsch pradizierten Fuligdnger zeigt weiter,
dass es sich bei elf der 24 als Py, pradizierten Py., Objekte (Objekt Nr. 442-452)
um Fuiganger handelt, die mit anderen Personen oder Objekten interagieren und da-
bei in Richtung der Fahrbahnkante ausgerichtet sind. Wie in Abbildung 6.26 gezeigt,
unterhélt sich der FuBlgdnger mit der Objekt Nr. 448 beispielsweise mit einer Grup-
pe anderer Fufigénger: Obwohl sein Kérper in Richtung Strafie ausgerichtet ist, lasst
sich iiber die Interaktion mit den anderen Fufligangern darauf schlieffen, dass er keine
Querungsintention hat. Ahnliches gilt fiir die ebenfalls in Abbildung 6.26 enthaltenen
FuBlgdnger mit den Objekt Nr. 443, 449, 451 und 452: Obwohl sich alle vier Fu3gén-
ger innerhalb des Ego-Fahrstreifens befinden, lasst bei den ersten drei FuB3géngern die
Interaktion mit dem LKW bzw. PKW und beim vierten Fufigianger die Interaktionen
mit dem, auf dem Gehweg laufenden zweiten Fufiganger, einen Riickschluss auf die
nicht vorhandene Querungsintention zu. Die Spriinge der Pradiktionen wahrend des
Beobachtungszeitraums lassen sich jeweils iiber Anderungen der Kérperorientierungen
des Fugéngers sowie iiber Spriinge in der, vom verwendeten Fuflgingerdetektionssys-
tem ausgegebene z-y-Position des FuBigangers erkliaren: Beides fithrt zu Anderungen
im CMHI.

Weitere Situationen, bei denen als Py, préadizierte Py., Objekte auftreten, finden
sich bei FuBBgéngern, die an Bushaltestellen warten (Objekt Nr. 453 und 454). Wéh-
rend bei Objekt Nr. 453 die Bushaltestelle in den ersten falsch pradizierten Samples
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Abbildung 6.25: Verlauf von Ground Truth (obere Hilfte jeder Zeile) und Préadiktion
(untere Halfte jeder Zeile) aller als Py, pradizierten FuBiganger der Objektkatego-
rie P, Neg-
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Objekt Nr. 462

Abbildung 6.26: Beispiele der als Py, pradizierten Fufliginger der Objekt-
kategorie Py.g, mit den aus der Situation resultierenden CMHI, CO und WAO (von

oben nach unten).
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nicht im Einzugsbereich der WAOQ ist, lasst sich bei Objekt Nr. 454 die sprunghafte
Fehlpriadiktion nicht erklaren, denn wie in Abbildung 6.26 zu sehen ist, bildet die WAO
die Prisenz der Bushaltestelle hier eindeutig ab, und auch die anderen zwei FuBgénger,

die an derselben Bushaltestelle stehen, werden korrekt als Py, pradiziert.

Teilweise falsch pradizierte FuBBgénger finden sich zudem in rdumlicher Nahe zu einer
Ampelanlage (Objekt Nr. 455-457). Wahrend Objekt Nr. 448 und 449 mit dem Riicken
zur Ampel stehen und das System hier erst mit steigendem Beobachtungszeitraum zu
der Entscheidung tendiert, dass diese Fu3ganger keine Querungsintention haben, lauft
Objekt Nr. 457 parallel zur Fahrbahnkante auf eine Fuigéngerampel zu (s. Abb. 6.26,
Zeile 4). Der zur Ampel gehorende Fufigéngeriiberweg fiillt ab dem Zeitpunkt der
beginnenden Fehlpradiktion (Sample Nr. 25) 12,5 % des Einzugsbereichs der WAO aus.
Im Gegensatz zum Pradiktionssystem haben die bei der Referenzbildung eingesetzten
menschlichen Beobachter jedoch die Moglichkeit, dass der FuBBgénger die Ampel zur

Querung verwenden mochte, nicht als wahrscheinlich erachtet.

Bei den restlichen acht als Py, pradizierten Py., Objekten (Objekt Nr. 458-465)
handelt es sich schliefSlich um Fufiginger, die auf einem FuBligingerweg parallel zur
Strafle laufen und bei denen leichte Spriinge bei der Fahrstreifen- oder der Fugén-
gerpositionserkennung zu beobachten sind. Diese werden im CMHI wie schnelle Be-
wegungen des FuBigingers in Richtung Fahrbahnkante abgebildet, was fiir das System

wiederum ein Indikator fir eine Querungsintention ist (s. Abb. 6.26, Zeile 5).

Objektkategorie Pp,,

Im Gegensatz zu der Kategorie Py, werden Fufiganger der Kategorie Pp,s nur zu 16 %
auch als solche pradiziert. Bei diesen zehn durchgehend korrekt pradizierten Objekten
handelt es sich um FuBgénger, die die Strafle an einem, im Einzugsbereich der WAO

liegenden, Fufigiéngeriiberweg queren wollen (s. Abb. 6.27, Zeile 1).

Mit 45 % wird der grofite Teil der Pp,s Fulgénger stattdessen als Ppys e pradiziert.
Das heif3t, statt einer durchgehend eindeutig ausgepragten Querungsintention wird ein

Teil der Samples als tendenziell positiv, aber mit Unsicherheiten behaftet, pradiziert.
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Bei knapp einem Drittel dieser als Pp,s yne pradizierten Objekte handelt es sich
um FuBginger, die sich entweder einem Fuflgéngeriiberweg ndhern oder bereits an
einem solchen stehen und auf eine sichere Moglichkeit zur Querung der Strafle warten
(s. Abb. 6.27, Zeile 2). In der erstgenannten Situation steigt die vom System pradiziert
Wahrscheinlichkeit einer Querungsintention mit der Anndherung an den Uberweg an.
Bei der zweitgenannten Situation handelt es sich bei den falsch pradizierten Samples
stets um einzelne Ausreifler.

Die restlichen 20 der als Pp,s yne pradizierten Fulgdnger haben alle die Absicht, die
Strale ohne Querungshilfe zu iberqueren und stehen dazu am Fahrbahnrand, mit einer
zur Fahrbahn hin ausgerichteten Korperorientierung (s. Abb. 6.27, Zeile 3). Es zeigt
sich, dass die Samples dieser FuB3ganger mit durchschnittlich 78 % iiberwiegend als C'.
pradiziert werden, was darauf hindeutet, dass das System die Querungsintention von
FuBlgiangern, die ohne Querungshilfe die Strafle queren wollen, in der Regel um eine
Ausprigungsstufe unterschatzt.

Mit jeweils drei Objekten gibt das System bei insgesamt 10 % der Pp,, FuBlginger
keine oder eine tendenziell falsche Prognose iiber die Querungsintention der Fuflginger
ab. Gemafl Abbildung 6.28 handelt es sich bei der Hélfte dieser Fille um Fuflginger,
die so weit von der Fahrbahnbegrenzung entfernt sind, dass diese noch nicht im CMHI
erfasst wird. Bei den anderen drei Fufigdngern ist die Fahrbahnbegrenzung deutlich im
CMHI abgebildet, wodurch es keine eindeutige Erkliarung fiir die Unterschatzung der
ausgepragten Querungsintention durch das Pradiktionssystem gibt.

29 % der FuBganger mit Querungsintention weisen neben richtig pradizierten Samples
schliefllich auch negative Samples auf und werden somit als P, kategorisiert. Nach
Abbildung 6.29 tiberwiegt hier der Anteil der tendenziell richtig positiv pradizierten
Samples bei elf der 18 FuBiganger. Im Durchschnitt werden pro Objekt 56 % der Samp-
les mit einer richtigen Tendenz pradiziert.

Bei sieben dieser als Py, pradizierten Objekte (Objekt Nr. 569-575) handelt es sich
um FuBlgianger, die an einer Fufligangerampel stehen und bei denen Fehler oder Spriinge
in der Position des FuBgéngers oder des FuBgéngeriiberwegs dazu fiithren, dass die im
CO abgebildete Fléche des FuB3géngeriiberwegs fiir das System nicht ausreicht, um auf

eine positiv ausgeprigte Querungsintention zu schliefen. Dies gilt insbesondere fiir den
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Abbildung 6.27: Beispiele der als Pp,s oder Ppys yne pradizierten FuBganger der
Objektkategorie Pp,s, mit den aus der Situation resultierenden CMHI, CO und WAO

(von oben nach unten).
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Abbildung 6.28: Die als mindestens Py, falsch pradizierten Fuigénger der Objekt-
kategorie Pp,s, mit den aus der Situation resultierenden CMHI, CO und WAO (von

oben nach unten).
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Abbildung 6.29: Verlauf von Ground Truth (obere Halfte jeder Zeile) und Pradik-
tion (untere Halfte jeder Zeile) aller als Py, pradizierten FuBgénger der Objekt-

kategorie Ppys.
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I Objekt Nr. 571

jekt Nr. 577, Sample Nr. 1 jekt Nr. 577, Sample Nr. 5 Obj 577, Sample Nr. 13

Abbildung 6.30: Beispiele der als Py, pradizierten Fufliganger der Objekt-
kategorie Pp,s, mit den aus der Situation resultierenden CMHI, CO und WAO (von

oben nach unten).
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Fulganger mit der Objekt Nr. 573. Wie Abbildung 6.30 zeigt, wartet dieser Fufigdnger
an einer Fuigéngerampel auf griin und ist dabei parallel zur Fahrbahn ausgerichtet,
was ohne die Zusatzinformation der FuB3géngerampel keine typische Ausrichtung eines
FuBgéngers mit Querungsintention ist.

Weitere drei Objekte (Objekt Nr. 576-578 in Abb. 6.29) sind am Anfang der Beob-
achtung noch so weit von der Fahrbahnbegrenzung entfernt, dass diese nicht im CMHI
abgebildet wird. Abbildung 6.30 zeigt fiir den Fufiginger mit der Objekt Nr. 577 je-
weils die Samples, an denen die Pradiktion von C__ auf C; und anschliefend auf C
wechselt.

Bei den restlichen acht der als Py, pradizierten Pp,s Objekte (Objekt Nr. 579-586
in Abb. 6.29) handelt es sich schliefilich um FuBgénger, die schrig auf die Fahrbahn
zulaufen, um diese teilweise auch schriag zu queren. Trotz einer genauen Betrachtung
der einzelnen Samples dieser acht Fufigianger ist hier kein systematischer Fehler er-
kennbar: Bei einem Teil der Fuigianger treten die Fehlpradiktionen bereits vor dem
Betreten der Strafie auf (z.B. Objekt Nr. 582 und Nr. 583) und bei einem anderen Teil
erst wahrend der Querung (z.B. Objekt Nr. 586). Abbildung 6.30 enthélt in Zeile 3
beispielhafte Samples dieser drei Fu3génger.

Objektkategorie Pyy;;

FuBlganger mit einer wechselnden Querungsintention werden zu 77 % auch als sol-
che préadiziert. Dies sagt jedoch noch nicht viel iiber die Qualitat der Pradikti-
on aus. Daher enthéalt Abbildung 6.31 analog zu den vorherigen Abbildungen den
Verlaut von Ground Truth und Préadiktion, zunachst fiir jeden Fufliganger, dessen
Querungsintentionswechsel mit einem Verlassen des Ego-Fahrstreifens verkniipft ist
(Zpedt 1 = Zego N Zpedty F Zego)- Somit wird hier zunachst der Intentionswechsel von
einer positiv ausgeprigten Querungsintention (C ;) bis hin zu keiner Querungsinten-
tion (C__) betrachtet.

Die FuBginger mit den Objekt Nr. 599-608 queren den Ego-Fahrstreifen dabei jeweils
von links nach rechts, wobei die Objekte mit den Nr. 599-606 einen Zonenwechsel

VoN Zego 20 Zgyy, vollziehen und die Objekte Nr. 607 und 608 von Z.4, zu Z,,. Die
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Abbildung 6.31: Verlauf von Ground Truth (obere Hilfte jeder Zeile) und Préadiktion

(untere Halfte jeder Zeile) der richtig als Py, pradizierten FuBgénger, bei denen der

Wechsel der Querungsintention mit dem Verlassen des Ego-Fahrstreifens verkntipft ist.
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restlichen 17 Fufliganger queren den Ego-Fahrstreifen entsprechend von rechts nach
links und wahrend Objekte Nr. 609-621 jeweils eine mehrspurige Strafle queren und
somit vom Ego-Fahrstreifen 7.4, zu Zy, wechseln, queren die Objekte mit den Nr. 622
625 eine Einbahnstrale und wechseln somit von Z.g4, zu Zg.

Es zeigt sich, dass das System prinzipiell in der Lage ist, einen auf das Verlassen des
Ego-Fahrstreifens zurtickzufithrenden Wechsel der Querungsintention zu erkennen. Bei
allen FuBganger sinkt der pradizierte Wert nach dem Wechsel tendenziell und bei 63 %
reduziert sich zum Zeitpunkt des Intentionswechsels (von Cy; auf C__) die Pradik-
tion um mindestens eine Quantisierungsstufe. Hierbei ist jedoch zu beobachten, dass
das System die Querungsintention genau nach dem Wechsel oft noch iiberschétzt und
zunachst Werte im Bereich C; oder C'_ prédiziert. Zudem ist zu beobachten, dass das
System wihrend der Querung des Ego-Fahrstreifens bei 55 % der Objekte die ausge-
priagte Querungsintention unterschétzt und tiberwiegend Werte im Bereich der Kate-
gorie 'y, oder in einzelnen Fallen, der Kategorie C prédiziert. Das deckt sich mit den
Beobachtungen bei der samplebasierten Evaluation und den Fufigingern der Objekt-
kategorie Pp,s. Eine Abhangigkeit der Pradiktionsqualitdt von der Querungsrichtung
oder dem Zonenwechsel kann nicht beobachtet werden.

Abbildung 6.32 zeigt beispielhaft drei Fufigdnger, die den Ego-Fahrstreifen aus un-
terschiedlichen Richtungen oder in unterschiedliche Zonen verlassen. Die jeweils drei
ausgewdhlten Samples entsprechen den Zeitpunkten, an denen sich die Ground Truth y
durch das Verlassen der Zone Z.4, zu C__ oder die Pradiktion ¢ entsprechend andert.
Dabei reprasentiert die Farbe der oberen Hélfte der Bounding Box die Ground Truth
und die Farbe der unteren Halfte die Pradiktion.

Auch bei den finf als Pp,s oder Ppys yne pradizierten Objekte der Kategorie Py,
handelt es sich um Fufliganger, deren Querungsintentionswechsel auf das Verlassen
des Ego-Fahrstreifen zuriickzufithren ist und die kurz nach dem Zonenwechsel den
Sichtbereich des Kamerasystems verlassen. Die nach dem Zonenwechsel zur Verfiigung
stehende Beobachtungszeit reicht dem System hier somit nicht aus, um den Wechsel
der Querungsintention zu erkennen.

Bei den weiteren 14 Fugingern der richtig als Kategorie Py, pradizierten Objekte

liegt hingegen kein Wechsel der Zone Z.,, zu einer der anderen Zonen vor. Bei diesen
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Objekt Nr. 613, Sample Nr. 23

Zped = Zego Zped = Zsaw Zped = Zsaw

Abbildung 6.32: Beispiele der richtig als P, pradizierten Fulgdnger, bei denen der

Querungsintentionswechsel mit einem Verlassen des Ego-Fahrstreifens verkniipft ist.
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Fulgangern resultiert der beobachtete Intentionswechsel vornehmlich aus dem Anzei-
gen eines Absicherungsverhalten, iiber das auf eine Querungsabsicht geschlossen wird.
Wie Abbildung 6.33 zeigt, wird hier somit hauptséichlich der Intentionswechsel von kei-
ner Querungsintention (C__) zu einer Querungsintention (C, ) betrachtet. Ausnah-
men bilden die Objekte Nr. 637-639. Bei diesen fiihrt ein Abbrechen des Absicherungs-
verhaltens dazu, dass die Beobachter im Laufe des Videos ihre Einschatzung éndern
und schlieflich nicht mehr davon ausgehen, dass der Fufiginger eine Querungsinten-
tion hat. In allen Féllen ist der Intentionswechsel mit einer Phase der Unsicherheit
verkniipft, bei der die Querungsintention im Wertebereich der Klassen C'_, 'y oder
C, liegt.

Der in Abbildung 6.33 dargestellte Vergleich der Pradiktionswerte mit der Ground
Truth zeigt, dass bei allen Objekten dieser Kategorie der auf ein Absicherungsver-
halten zurtickzufithrende Wechsel der Querungsintention prinzipiell erkannt wird. So
ist bei allen 14 Objekten zeitnah zum Querungsintentionswechsel auch eine Ande-
rung der Préadiktionswerte um mindestens eine Quantisierungsstufe zu beobachten.
Ebenso wird der Verlauf der Unsicherheiten bei den meisten Objekten, analog zur
Ground Truth, tiber die Stufen C_, C; und C préadiziert. Der Zeitpunkt des pradi-
zierten Intentionswechsels stimmt jedoch bei keinem der 14 Objekte genau mit der
Ground Truth iiberein. Wahrend das System den Beginn einer Unsicherheitsphase, in
der Regel eingeleitet durch einen Wechsel von C__ zu C_, bei den meistens Objekten
(Objekt Nr. 627628, 633-635, 637-639) friher pradiziert, als ein menschlicher Beob-
achter, erfolgt die Vorhersage des eigentlichen Intentionswechsels zu C; oder C, in
fast allen Féllen verzogert. Zudem finden sich, analog zu den bisherigen Ergebnissen,
auch hier nur selten Pradiktionen im Wertebereich der Kategorie C, ..

Abbildung 6.34 verdeutlicht am Beispiel des Objekts Nr. 628 den oben beschriebenen,
typischen Verlauf von Prédiktion und Ground Truth wéhrend des beobachtbaren Ab-
sicherungsverhaltens. Abbildung 6.35 zeigt zudem fiir drei weitere Fuliganger jeweils
drei Samples von Zeitpunkten, an denen sich die Ground Truth oder die Pradiktion
wahrend des Absicherungsprozesses um eine Kategorie dndert.

Wie die Samples des Objekts Nr. 628 in Abbildung 6.34 und des Objekts Nr. 635 in
Abbildung 6.35 zeigen, reagiert das System bereits auf leichte Anderungen der Korper-

176



6.4. ERGEBNISSE: KONTEXTBASIERTER ANSATZ
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Abbildung 6.33: Verlauf von Ground Truth (obere Hilfte jeder Zeile) und Préadiktion

(untere Halfte jeder Zeile) der richtig als Py, pradizierten Objekte, bei denen der

Querungsintentionswechsel aus dem Anzeigen eines Absicherungsverhaltens resultiert.
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Sample Nr. 16

Abbildung 6.34: Samples des Objekts Nr. 628, zur lllustration des typischen Verlaufs
der Pradiktion bei Fulgingern der Kategorie Pyy;,, deren Querungsintentionswechsel

auf ein Absicherungsverhalten zuriickzufiihren ist.
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Objekt Nr. 629, Sample Nr. 150

Objekt Nr. 629, Sam
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Abbildung 6.35: Beispiele der richtig als P, pradizierten Fulgdnger, bei denen der

Querungsintentionswechsel aus dem Anzeigen eines Absicherungsverhaltens resultiert.
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orientierung mit Pradiktionen im Wertebereich der unsicherheitsbehafteten Kategorie
C_, was zu dem oben beschriebenen, verfriitht pradizierten Start der Unsicherheitspha-
se fiihrt.

Bei Fufligiangern, die ihr Absicherungsverhalten mit einer Kopfdrehung initiieren, ohne
dabei ihre Korperorientierung zu éndern (s. Objekt Nr. 629 in Abbildung 6.35), reagiert
das System hingegen langsamer als der menschliche Beobachter, da der kontextbasierte
Merkmalsvektor keinerlei Informationen tber die Kopforientierung oder -bewegung
beinhaltet.

Die oben beschriebenen leichten Anderungen in der Kérperorientierung sind nur mit
einem sehr genau arbeitenden Erkennungssystem wahrzunehmen. Wie bereits in Ab-
schnitt 6.4.1 erwdahnt, haben die in dieser Arbeit verwendeten Labels eine theoretische
Genauigkeit von 1°, wihrend die meisten aus dem Stand der Technik bekannten Ansét-
ze die Erkennung der Korperorientierung auf N, = 8 Quantisierungsstufen begrenzen.
Abbildung 6.36 zeigt den Einfluss einer solchen Quantisierung auf die Erkennung der
Querungsintentionswechsel, die aus dem Anzeigen eines Absicherungsverhalten resul-
tieren. Gemafl der Abbildung fiihrt eine Quantisierung der Korperorientierung auf
N, = 8 Quantisierungsstufen dazu, dass das System den Querungsintentionswechsel in
fast allen Fallen deutlich spater oder gar nicht pradiziert. Dies ist darauf zuriickzufiih-
ren, dass das auf der Kérperorientierung basierende CMHI das Absicherungsverhalten
des FuBgingers hier erst ab einer Anderung der Kérperorientierung von bis zu 45°
abbildet.

Bei den sieben als Pye, oder Preg vne pradizierten Objekte der Kategorie Py, han-
delt es sich schlieflich um Fufigdnger, die ein beobachtbares Absicherungsverhalten
kurz vor dem Verlassen des Sichtfelds der Kamera beginnen. Das System prédiziert
bei diesen Fufigdngern somit maximal den Beginn der Unsicherheitsphase, nicht aber

den tatsédchlichen Querungsintentionswechsel.
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Abbildung 6.36: Verlauf von Ground Truth (obere Hélfte jeder Zeile) und Préadiktion

(untere Halfte jeder Zeile) der in Abbildung 6.33 gezeigten Fufigénger der Objekt-

kategorie Py, unter Verwendung einer in N, = 8 Stufen quantisierten Korperorien-

tierung.
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6.4.3 Diskussion und Bewertung

Die in den Abschnitten 6.4.1 und 6.4.2 vorgestellten Ergebnisse zeigen, dass die Er-
kennung der Querungsintention von Fufigdngern mit dem im Rahmen dieser Arbeit
entwickelten, kontextbasierten Ansatz prinzipiell moglich ist. Die in Abschnitt 2.5 auf-
gestellte Hypothese, dass das kontextuelle Bewegungsverhalten eines Fugéngers ein
Indikator fiir seine Querungsintention ist, wird somit verifiziert. Zudem bestétigen die
Ergebnisse, dass der entwickelte Merkmalsvektor in der Lage ist, dieses Bewegungs-

verhalten abzubilden.

Im Rahmen der samplebasierten Evaluation zeigt sich zunéchst, dass die bei der
Parameterevaluation durchgefiihrte, sorgfiltige Auswahl des optimalen Parameter-
satzes zu einer deutlichen Leistungssteigerung fithrt, bei einer gleichzeitig starken Re-
duktion der Merkmalsvektordimension (s. Tab. 6.14). Das belegt, dass die aufwendige
Parameterevaluation als relevanter Teil der Entwicklung des kontextbasierten Merk-

malsvektors xcy: zu bewerten ist.

Insgesamt hat die Parameterevaluation vor allem zu einer Leistungssteigerung bei
der im Datensatz unterreprasentierten Klasse der FuBBganger mit positiv ausgepragter
Querungsintention gefithrt (PR +11 %), wahrend die Klassifikationsleistung bei den
FuBgingern ohne Querungsintention annidhernd gleich geblieben ist (T'NR —1%). Das
bedeutet, dass durch die Verwendung des gewichteten RMSE als zu optimierendes
Giitemaf, ein Overfitting auf die haufig vorkommenden Samples vermieden wird. So-
mit ist der RMSFE,,, in Kombination mit der entwickelten Gewichtungsfunktion, als
ein fiir die Parameterevaluation geeignetes Giitemafl zu bewerten. Dies wird von den
Ergebnissen bei der Evaluierung der Anzahl der Zellen der CO und der WAO besté-
tigt, da sich die Verdanderung der Prédiktionsleistung hier fast ausschliellich in den

RMSFE,,-Werten zeigen.

Die sich im Rahmen der Parameterevaluation stetig verdndernden optimalen SVR-
Parameter C' und 7 bestétigen schlielich die in Abschnitt 6.2.2 aufgestellte Vermu-
tung, dass eine Anderung der Parameter des Merkmalsvektors zu einer veridnderten
Datenstruktur fithrt und somit unterschiedliche C- und ~-Werte optimal sein kénnen.

Daher ist die gewdhlte Methode, fiir jeden evaluierten Merkmalsvektor ein erneutes
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Grid Search-Verfahren durchzufiihren, trotz des hohen Aufwands als notwendig zu
bewerten.

Wie oben angesprochen, resultiert die durchgefiihrte Parameterevaluation in einer
Reduktion der Merkmalsvektordimension auf etwa 10 % der initialen Grofie. Da-
durch stellt der entwickelte kontextbasierte Merkmalsvektor oy, mit d = 120 eine
sehr kompakte, speichereffiziente Form zur Beschreibung der Bewegungshistorie des
FuBigdngers in Bezug zu den relevanten Szenenelementen dar.

Den grofiten Einfluss auf die Merkmalsdimension hat die Aufloésung des normalisierten
Szenenausschnitts bei der Erstellung des CMHI. Im Rahmen der Parameterevaluation
zeigt sich, dass hier eine Auflésung von 5 px/m ausreicht, um einen optimalen Kom-
promiss zwischen Informationsmenge und Merkmalsdimension zu erreichen. Hieraus
lasst sich ableiten, dass zur Erkennung der Querungsintention von Fufigdngern, die
absolute Fu3gidngerposition nicht zentimetergenau bekannt sein muss, da vor allem
die tendenzielle Bewegung des FuBgéingers in Richtung der Fahrbahnkante von Be-
deutung ist. Dies ist eine wesentliche Erkenntnis fiir die Genauigkeitsanforderung an
zukunftige Fulgangerdetektionssysteme.

Die durchgefithrte Parameterevaluation zeigt weiter, dass bei der Erstellung des
CMHI ein Szenenausschnitt mit einer Grofle von 8 x 8 m zu den besten Ergeb-
nissen fithrt. Wie die sinkende T'PR bei der samplebasierten Evaluation (s. Tab. 6.7)
sowie die Analyse der falsch priadizierten Pp,s Objekte bei der objektbasierten Evalua-
tion (s. Abschn. 6.4.2, S. 166 ff.) zeigt, werden einige Fuiganger mit Querungsintention
hierdurch jedoch falsch pradiziert, da sie weiter als 4 m von der Fahrbahn entfernt sind
und die Fahrbahnkante somit nicht im CMHI erfasst wird.

Eine Moglichkeit, einen gréfleren Bereich zu betrachten, ohne den Merkmalsvektor
iibermafig zu vergrofern, ist die Verwendung einer abstandsabhangigen Auflosung.
Bei dieser kann der Fernbereich des Fufigdngers mit einer niedrigeren Auflésung er-
fasst werden als der Nahbereich. Da zu vermuten ist, dass die Anforderungen an die
Positionsgenauigkeit im Nahbereich hoher sind als im Fernbereich, halt sich der da-
durch generierte Informationsverlust wahrscheinlich in Grenzen. Die Verwendung einer
solchen nicht konstanten Auflosung bei der Erstellung des normalisierten Szenenaus-

schnitts hat jedoch den Nachteil, dass der Abstand der Linien im CMHI nicht mehr di-
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rekt die Bewegungsgeschwindigkeit des FuBBgangers beschreibt, sondern auch durch die
variierende Auflosung beeinflusst wird. Ob die Vorteile einer solchen abstandsabhéan-
gigen Auflésung die Nachteile iiberwiegen, muss daher in einer weiteren umfassenden

Evaluation bewertet werden.

Im Rahmen der Parameterevaluation wurde weiter festgestellt, dass die Bewegungs-
historie des Fuigingers ein relevanter Faktor bei der Bestimmung der Querungsin-
tention ist (s. Tab. 6.8). Selbst kurze Zeitfenster von nur ¢ = 5 Samples (= 0,285s)
bilden einen deutlichen Mehrwert gegentiber der reinen Darstellung der aktuellen Si-
tuation. Dieses Ergebnis steht im Einklang mit den Ergebnissen von Voelz et al. (2015)
(s. Abschn. 2.3.3), bei denen mit kontextuellen Merkmalen des aktuellen Zeitschritts
in Kombination mit den Merkmalen des Zeitschritts ¢ — 4 die besten Ergebnisse er-
reicht werden. Langere Historien wurden von Voelz et al. jedoch nicht evaluiert. Dabei
zeigen die Ergebnisse dieser Arbeit, dass ein kurzes Zeitfenster zwar in Bezug auf die
Klassifikation bereits dhnlich gute Ergebnisse wie die als optimal bewertete Historie
von t = 50 Samples (= 2,8s) erreicht und mit dem entwickelten Ansatz somit be-
reits nach kurzen Beobachtungszeiten eine erste Aussage iiber die Querungsintention
eines FuBgéngers getroffen werden kann. Wie die verringerten RM S E-Werte zeigen,
wird das genaue Auspragungsmafl mit einem steigenden Beobachtungszeitraum jedoch

exakter pradiziert.

Die schliefflich in den Tabellen 6.9 und 6.10 gezeigten Ergebnisse beziiglich der Para-
metrisierung der Zellenhistogramme des CHOG entsprechen dem Erwarteten. Die
besten Ergebnisse werden mit einer groben Einteilung des CMHI in 4 x4 Zellen erreicht.
Dieses unterstreicht, dass das CMHI — anders als bei den tiblichen Anwendungsberei-
chen des HOG, wie der FuBgingerdetektion — wenig feine und lokale Muster aufweist
und daher eine Einteilung in wenige Zellenhistogramme ausreicht, um die charakte-
ristischen Strukturen abzubilden. Ebenso bringt die Betrachtung der Vorzeichen der

Gradienten durch die Erweiterung des Wertebereichs auf [0°,360°) keinen Mehrwert.

Mit dem optimalen Parametersatz wird schliefilich eine durchschnittliche Pra-
diktionsgenauigkeit von RMSE = 0,237 erreicht (s. Abschn. 6.4.1, S. 152). Das ent-

spricht anndhernd der Genauigkeit, die ein einzelner Beobachter mit der zur Referenz-
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bildung eingesetzten fiinfstufigen Ratingskala erzielt (s. Abschn. 4.1). Die erreichte

durchschnittliche Pradiktionsgenauigkeit ist somit als gut zu bewerten.

Aus der detaillierten Analyse der samplebasierten Ergebnisse geht hervor, dass der
durchschnittliche Fehler jedoch nicht homogen iiber den gesamten Wertebereich ver-
teilt ist. Die positive Auspriagung einer Querungsintention wird dabei tendenziell un-
terschatzt. So liegt der Labelklassen-spezifische RMSE-Wert der Klasse C,, mit
RMSFE = 0,386 beispielsweise iiber einem als gut zu bewertenden Ergebnis. Mit einem
Verhaltnis von TPR = 0,75 zu TN R = 0,94 spiegelt sich diese ungleiche Pradiktions-
leistung auch in den erreichten Klassifikationsergebnissen wider. Mit einer Genauigkeit
von AC = 0,91 ist die Klassifikationsleistung jedoch mit der von Voelz et al. (2015)
vergleichbar!. Wobei Voelz et al. nur die Querungsintention von Fugingern an Fuf-
gangeriiberwegen betrachten und der in dieser Arbeit entwickelte Ansatz somit mit

einer deutlich grofleren Situationsvielfalt umzugehen hat.

Dass der entwickelte kontextbasierte Ansatz dieser Herausforderung prinzipiell ge-
wachsen ist, zeigen die in Abschnitt 6.4.1 ab Seite 155 beschriebenen situations-
spezifischen Ergebnisse. Das System ist intelligent genug, um nicht ausschliellich
von der Préasenz eines Szenenelements auf die Querungsintention zu schliefen. So wer-
den beispielsweise auch querungswillige Fufiganger, die im Bereich einer Bushaltestelle
sind, zu 81 % korrekt detektiert. Ebenso werden Fufiganger, die sich im Umfeld eines
FuBigangeriiberwegs bewegen, diesen aber nicht nutzen wollen, zu 87 % korrekt klassifi-
ziert. Der bei der situationsspezifischen Evaluierung gezeigte Vergleich der Ergebnisse,
die mit bzw. ohne einer Gewichtung der Samples wahrend des SVR-Trainingsprozesses
erreicht wurden, betont schliellich die Notwendigkeit des iiber die Situationskennung

realisierten Verfahrens zur Gewichtung der selten auftretenden Situationen.

Neben der oben diskutierten Unterschatzung von Fufigangern mit Querungsintention
weist auch die Vorhersage des genauen Unsicherheitslevels Verbesserungspotential
auf. Nach der in Abschnitt 6.4.1 ab Seite 154 diskutierten und in Abbildung 6.19 dar-
gestellten Konfusionsmatrix wird die Mehrheit der Beispiele zwar tendenziell richtig

vorhergesagt, mit Ausnahme der Klasse C'__ werden jedoch bei keiner der anderen

Klassenspezifische TPR- oder TNR-Werte werden in (Voelz et al., 2015) nicht angegeben.
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vier Klassen mehr als 33 % der Samples genau in die richtige Klasse pradiziert. Das
lasst vermuten, dass die in dem kontextbasierten Merkmalsvektor xcy,; erfasste Be-
wegungsinformation des Fuflgdngers nicht ausreicht, um die bei menschlichen Beob-
achtern bestehenden Unsicherheiten beziiglich der Querungsintention von Fuigangern
abzubilden.

Zudem unterstreichen die Labelklassen-spezifischen Ergebnisse, dass auf Grund der
ungleichverteilten Daten und der iiberdurchschnittlich guten Pradiktion der haufig
vertretenen Klasse, eine reine Angabe der durchschnittlichen Pradiktionsgenauigkeit
die wahre Leistung des Ansatzes nicht widerspiegelt. Die in dieser Arbeit durchgefiihr-
te ausfiihrliche Evaluation ist daher notwendig, um die reale Leistungsfahigkeit des
entwickelten Ansatzes bewerten zu konnen.

Die im Rahmen der objektbasierten Evaluation (s. Abschn. 6.4.2) durchgefiihrte
Analyse der mit dem kontextbasierten Ansatz nicht handhabbaren Situationen erlaubt
schlieBlich die folgende Diskussion moglicher Verbesserungsmafinahmen.

Zunéchst ist festzustellen, dass es sich bei den Fehlpréadiktionen selten um einzel-
ne Ausreifler handelt. Zwar werden auch nur in einzelnen Féllen alle Samples eines
FuBgéngers falsch pradiziert, aber auch bei den als P, vorhergesagten Fulgangern
bilden die falsch préidizierten Samples in der Regel grofiere zusammenhéngende Zeit-
bereiche (s. Abb. 6.25, Abb. 6.29, Abb. 6.31 und Abb. 6.33). Daher verspricht eine,
bei Zeitreihen oft angewendete, Berticksichtigung der Historie zur Glattung der aktu-
ellen Préadiktion, zum Beispiel iiber einen gleitenden Mittelwert (Smith, 1997), keine
verbesserten Ergebnisse.

Vielversprechend ist jedoch die Beobachtung, dass es sich bei dem Grofiteil der falsch
pradizierten Py, Objekte um Fuiganger handelt, die mit anderen Personen oder Ob-
jekten interagieren und dazu in Richtung der Fahrbahnkante ausgerichtet sind (s. Ab-
schn. 6.4.2, S. 163). Durch die Interaktion ist einem menschlichen Beobachter klar, dass
die Fuiganger keine Querungsintention haben. Eine Erweiterung des kontextbasierten
Merkmalsvektors @cy,; um die Information, dass im ndheren Umfeld des Fulgdngers
Personen oder Objekte sind, mit denen der FuBginger potenziell interagiert, kann so-
mit zu einer Verbesserung der Pradiktionsleistung, insbesondere in Bezug auf die FPR,

fithren. Eine Umsetzung ist in dhnlicher Form wie bei der CO und WAO denkbar.
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Eine weitere Verbesserung ist durch den Einsatz einer weniger sprunghaften Detek-
tion der Fahrstreifen- und Fuligdngerposition zu erwarten. Da jeder Positionssprung
im CMHI wie eine schnelle Bewegung des Fuigdngers représentiert wird, ist eine mog-
lichst stabile Position des Fufigiangers relativ zur Fahrbahnkante fiir die Erstellung
des kontextbasierten Merkmalsvektors von grofler Bedeutung. Neben der Verwendung
von Kartendaten zur Verbesserung der Fahrstreifenposition (HERE, 2017) ist auch
der Einsatz eines bildgestiitzten Systems denkbar, welches die bei aktuellen Systemen
einzeln bestimmten Positionen von Fahrstreifen und Fufiganger, bildbasiert zueinander
verifiziert und so ungerechtfertigte Positionsspriinge erkennt.

Die Analyse der Pp,, Fulganger zeigt, dass vor allem bei Fuigangern, die ohne Que-
rungshilfe die Strafle queren wollen, die Notwendigkeit besteht, die Pradiktionsergeb-
nisse zu verbessern. Wahrend der entwickelte kontextbasierte Ansatz Fufigianger, die
im Erfassungsbereich der CO einen Fufigangeriiberweg haben, in der Regel als sicher
querungswillig pradiziert, werden Fufiganger, die keine Querungshilfe im ndheren Um-
feld haben, stets mit einem Restzweifel in die Kategorie Pp,s pne pradiziert. Abhilfe
konnte hier die Ergdnzung von, in Abschnitt 2.5 bereits diskutierten, posenbasierten
Informationen schaffen. Insbesondere die Kopfbewegung des Fuligangers ist hier viel-
versprechend, da Fufiganger vor allem freie Querungen visuell absichern und sich in
dieser Situation die Kopfbewegung eines Fuligdngers mit Querungsintention deutlich
von denen ohne Querungsintention unterscheidet (s. Abschn. 2.2.2).

Bei Fuigéingern mit einer wechselnden Querungsintention ( Py, ) sollte der Fokus der
Verbesserungsmafinahmen vor allem auf einer verbesserten Vorhersage des genauen
Intentionswechsels liegen, da hier iiberwiegend temporale und weniger systematische
Systemfehler zu beobachten sind (s. Abschn. 6.4.2, S. 172 ff.). Intentionswechsel, die
mit einem Verlassen des Ego-Fahrstreifens verkniipft sind, werden, obwohl der kontext-
basierte Merkmalsvektor xcy,; die aktuelle sowie die vorangegangene Zone des Fuf3-
gangers Z,.q beinhaltet, in der Regel nur verspatet detektiert. Abhilfe kénnte hier die
oben bereits vorgeschlagene, abstandsabhingige Auflosung des CMHI schaffen. Denn
durch eine hohere Auflésung im Nahbereich ist das Uberschreiten der Fahrstreifenbe-
grenzung durch den Fu3gdnger im CMHI deutlich klarer erkennbar, da der abgebildete

Fahrstreifen schneller einen grofleren Abstand zur Mitte aufweist.
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Auch bei Intentionswechseln, die vornehmlich aus dem Anzeigen eines Absicherungs-
verhaltens resultieren, besteht eine zeitliche Diskrepanz zwischen der Vorhersage des
Systems und den Angaben der menschlichen Beobachter. Auch hier ist die Ergén-
zung posenbasierter Informationen vielversprechend. So verspricht eine Erweiterung
um Informationen tiiber die Kopfbewegung des Fufigingers eine frithere Erkennung des
Intentionswechsels. Dies gilt vor allem bei Fuligingern, die ihr Absicherungsverhalten
mit einer Kopfdrehung initiieren, ohne dabei ihre Korperorientierung zu dndern.

Zudem liegt die in dieser Arbeit angenommene Genauigkeit der Korperorientierung
deutlich iiber der aktuell im Stand der Technik erreichten Genauigkeit. Auch hier konn-
ten posenbasierte Merkmale, die die Korperbewegung des Fuflgingers beschreiben, die
mit fehlerbehafteten oder ungenauen Korperorientierungen erreichbaren Ergebnisse
noch deutlich verbessern. Nach den objektbasierten Ergebnissen der Kategorie Py,
in Abbildung 6.36 sowie den samplebasierten Ergebnissen in Abbildung 6.22 ist dies fiir
eine praktische Anwendung des entwickelten Ansatzes von grofler Bedeutung. So fiihrt
die Verwendung eines Systems, welches die Korperorientierung von Fufigangern mit
einer realistischen Standardabweichung von ¢ = 10° angibt, beispielsweise zu einer
Reduzierung der TPR auf 62% (-13%). Die durch eine Quantisierung der Korper-
orientierung auftretende deutliche Verschlechterung des RM S E-Werts, bei nur leicht
schlechteren T'PR- und T'N R-Werten, betont schliellich, dass die Korperorientierung
und -bewegung eines FuBigdngers ein relevanter Faktor bei der Abbildung des Unsi-

cherheitslevels ist.
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6.5 Ergebnisse: Posenbasierte Erweiterung

6.5.1 Samplebasierte Ergebnisse: MCHOG, PAF, HOG

Im Folgenden werden zunéchst die Ergebnisse vorgestellt, die durch eine Erweiterung
des kontextbasierten Merkmalsvektor @y, liber eines der drei, die Koérperhaltung
und/oder die Kérperbewegung beschreibenden Merkmale erreicht werden. Hierbei han-

delt es sich um die Merkmale:
e Motion Contour HOG @ pose mcroG
e Posture Appearance Feature T posec par
e Histograms of Oriented Gradients & pyse oG-

Tabelle 6.15 gibt einen Uberblick iiber die samplebasierten Ergebnisse. Es zeigt sich,
dass alle drei der hier betrachteten posenbasierten Erweiterungen nur einen geringen
Einfluss auf die erzielten Ergebnisse haben, und nur mit einer der drei Kombinationen
eine Verbesserung einzelner Teilaspekte erzielt wird.

Mit einem RM SE von 0,231 fithrt die Erginzung der MCHOG zu einer leicht besseren
Vorhersage des genauen Zielwerts als der rein kontextbasierte Ansatz. Diese Verbesse-
rung geht jedoch auf Kosten der Klassifikationsleistung. Mit einer TP R von 69 % liegt
der Anteil der richtig positiv bewerteten Samples 6 % unter dem vom kontextbasierten
Ansatz erreichten Wert. Geméfi Abbildung 6.37 ist dies vor allem auf die Pradikti-

onsleistung bei unsicherheitsbehafteten Samples zurtickzufithren. Wahrend mit der

Tabelle 6.15: Samplebasierte Ergebnisse einer posenbasierten Erweiterungen durch

die MCHOG, das PAF und die HOG.

Merkmalsvektor d RMSE, RMSE TPR TNR HM | C ¥
Toat 120 g 075 094 083 | leb le—4
TCtat + Tpose, McHOG | 1.344 le7 le—4
TCtrt + TPose, PAF 132 le6 le—4
TCtat + T Pose, HOG 3.036 | 0,327 0,253 1le7 1le—5
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Préadiktion Prédiktion
07 C? C+ C++ 07 C? C+ C++
1 1 1 1 1 1 1 1
0,09 004 002 001 020 005 003 000 | ¢ _
= 0,16 011 003 0,03 027 015 006 002 [c
=
z £
&= =
< ¢ 103 021 019 012 009 020 030 026 004 ] ¢, o
= ' =
5 3
S c,4022 019 022 016 021 015 018 027 028 012 | o, O
C.. 4006 009 015 018 [ 006 006 015 039 033 | c,,

(a) (b)

Abbildung 6.37: Fiinfklassige Konfusionsmatrix fiir (&) @ctat + € pose o (b) Totat-

Jeweils gezeigt ist der prozentuale Anteil an Samples in Bezug auf die Ground Truth.

Merkmalsvektorkombination Tz + @ pose, Mo die Samples, bei denen keine Unsi-
cherheit iiber die Ausprigung einer Querungsintention besteht (Labelklasse C__ und
C. ), deutlich hdufiger in die korrekte Klasse pradiziert werden, als mit dem einzel-
nen Merkmalsvektor ¢y, werden unsicherheitsbehaftete Samples der Klassen C_, (%
und C'; deutlich ungenauer pradiziert, mit einer Tendenz in Richtung der Klasse C'__.
Dieses fiihrt, trotz der verbesserten Pradiktion der C,, Klasse, zu der reduzierten
TPR.

Im Gegensatz zum MCHOG fithrt eine Erweiterung des kontextbasierten Ansatzes
iiber das PAF oder die HOG zu keinen verbesserten Ergebnissen. Wahrend das niedrig-
dimensionale PAF nur einen geringen Einfluss auf die Vorhersageleistung hat, fiihren
die hochdimensionalen HOG zu einer deutlichen Verschlechterung der Ergebnisse.

Um zu evaluieren, ob die drei betrachteten posenbasierten Merkmale tiberhaupt einen
Beitrag zur Erkennung der Querungsintention von Fufligangern leisten konnen, zeigt
Tabelle 6.16 die samplebasierten Ergebnisse einer rein posenbasierten Erkennung, ohne
Verwendung des kontextbasierten Merkmalsvektors. Es zeigt sich, dass keines der drei

posenbasierten Merkmale eine mit dem kontextbasierten Ansatz vergleichbare Leistung
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Tabelle 6.16: Samplebasierte Ergebnisse unter Verwendung der rein posenbasierten

Merkmale MCHOG, PAF und HOG (ohne den Merkmalsvektor @cyy).

Merkmalsvektor d RMSE, RMSE TPR TNR HM | C
TOtrt 120 leb 1le—4
T Pose, MCHOG 1.224 0,472 0,391 led 1le—3
T Pose, PAF 12 0,519 0,389 leb le—6
T Pose, HOG 2.916 0,436 0,369 = 0,34 le7 le—5

erreicht. Der im Vergleich zum RM S E-Wert deutlich starker gestiegene RM S E,,-Wert
sowie eine T'P R von unter 40 % zeigen, dass vor allem die selten auftretenden positiven
Beispiele iiberwiegend falsch préadiziert werden. Aber auch die T'N R liegt bei allen drei
betrachteten Merkmalen deutlich unter der des kontextbasierten Ansatzes. Nach den
ROC-Kurven in Abbildung 6.38 erreichen alle drei posenbasierten Merkmalsvektoren
dennoch eine iiberzufillige Klassifikationsleistung, wobei die HOG den MCHOG und
dem PAF deutlich tiberlegen sind.
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True Positive Rate

zcrat(AUROC = 0,01)
02T —77 7T T — = Tpose,mcHOG(AUROC = 0,61)
e Zpose,pAFr (AUROC = 0,56)
=== Zpose,H0G(AUROC = 0,66)

! !
T T T T T

0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
False Positive Rate

Abbildung 6.38: ROC-Kurven der posenbasierten Merkmale MCHOG, PAF und HOG

ohne den kontextbasierten Merkmalsvektor.
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6.5.2 Samplebasierte Ergebnisse: OF, LBP

Die im Folgenden vorgestellten Ergebnisse des
e Orientation Features x Pose,0F .

und der
e Local Binary Patterns € pyse r5p

geben Aufschluss tiber den Beitrag, den die Kopfpose bei der Erkennung der Querungs-
intention eines Fufigiangers leisten kann.

Tabelle 6.17 zeigt zunachst den iiber das OF evaluierten Mehrwert, den eine theore-
tisch perfekte Erkennung der Kopforientierung und eine dariiber beschriebene Kopf-
bewegung bieten kann, unter Variation der berticksichtigten Historie.

Die Ergebnisse zeigen, dass erginzende Informationen iiber die Kopfbewegung des
FuBgéngers zu einer Systemverbesserung fiihren. Mit einem RMSE,, von 0,279 fiithrt
dabei eine mit | = 2 fein gesampelte Historie von insgesamt ¢ = 5 Frames (= 0,285s)
zu den besten Ergebnissen. Aus dem nur leicht verbesserten RMSFE-Wert und der
Steigerung der TPR um 4 % lasst sich ableiten, dass die Ergédnzung der Kopfbewe-
gung vor allem bei den selten auftretenden, positiven Samples einen Mehrwert bietet.
Die Betrachtung ldngerer Historien fithrt dabei zu keiner weiteren Verbesserung der
Vorhersagequalitét.

Die Verwendung von LBPs zur Erfassung der Kopfpose scheint hier jedoch nicht ziel-
fithrend zu sein. Entsprechend den Ergebnissen in Tabelle 6.18 fithrt die Erweiterung
des kontextbasierten Ansatzes mit LBPs, die dieselbe Historie abbilden, wie das am

besten performende OF, zu schlechteren Ergebnissen.

6.5.3 Diskussion und Bewertung

Ziel der Evaluation der posenbasierten Ansétze ist das Finden eines Merkmals, das die
Kérper- und Kopfpose hinreichend beschreibt, um einen Grofiteil der in Abschnitt 6.4.3
diskutierten Schwéchen des kontextbasierten Ansatzes zu iiberwinden. Wie die vorge-
stellten Ergebnisse zeigen, wird dieses Ziel jedoch mit keiner der evaluierten Merk-

malskombinationen zufriedenstellend erreicht.
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Tabelle 6.17:  Samplebasierte  Ergebnisse der Merkmalsvektorkombination

ZCtat + TPose,0F,, ,, unter Variation der Historienparameter n und [.

n |t d
1 1] 1 |122
2 415|124
3 2|5 |126
5 219 132
13 4|49 | 146
25 2149|170
o | D0 | 120

RMSE, RMSE TPR TNR HM/| C y
led le—4
led le—4
led le—4
led le—4
le6 le—5
le7 1le—6
led le—4

Tabelle 6.18: Samplebasierte Ergebnisse unter Verwendung von LBPs zur Beschreibung

der Kopfpose.

Merkmalsvektor

d RMSE, RMSE TPR TNR HM | C v

LCtat
Lot + mPOSe,OF(?)’Q)

Totat + wPOSe,LBP(372)

120 0,75 0,94 le5 le—4
126 0,79 0,94 leb le—4
1.713 0,70 0,96 le7 le—4

Keines der drei die Korperpose beschreibenden Merkmale fithrt zu einer deutlichen

Verbesserung der Pradiktionsergebnisse; eine Erweiterung des kontextbasierten Merk-

malsvektors durch das PAF oder die HOG fiihrt, vermutlich auf Grund der Dimensi-

onserhohung, sogar zu schlechteren Ergebnissen (s. Abschn. 6.5.1). Aus den von den

posenbasierten Merkmalen einzeln erreichten tiberzufilligen Ergebnisse geht jedoch

hervor, dass alle drei Merkmalsvektoren einen gewissen Informationsgehalt aufweisen;

dieser liegt allerdings deutlich unter dem des kontextbasierten Ansatzes. Unter der

Annahme, dass die in Abschnitt 2.5 aufgestellte und in Abschnitt 6.4.3 diskutierte

Hypothese — eine Kombination aus kontext- und posenbasierten Informationen bildet

die Basis zur Erkennung der Querungsintention von Fuffgangern — giiltig ist, zeigen die

Ergebnisse, dass eine Verbesserung der posenbasierten Beschreibung notwendig ist.
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Im Vergleich zu den aus dem Stand der Technik bekannten Originalimplementierun-
gen werden die bildbasierten Merkmale in dieser Arbeit aus deutlich niedriger aufge-
losten Daten, mit einer geringeren Bildwiederholrate und ohne die Méglichkeit, den
Hintergrund tiber ein statisches Hintergrundbild oder iiber Tiefendaten zu filtern, ex-
trahiert. Somit ist eine Erhohung der Bildqualitat vielversprechend, um den Informati-
onsgehalt der posenbasierten Merkmale zu steigern. Genaue Anforderungen, beispiels-
weise an die Auflésung des Kamerasystems, konnen ohne weitere, abstandsabhéngige
Evaluationen nicht abgeleitet werden. Zudem sind die vom verwendeten Detektionssys-
tem bereitgestellten Fulgdngerpositionen tiber die manuell markierten Kopfpositionen
zu stabilisieren, um iiberhaupt in der Lage zu sein, die Koérperbewegung des Fufigdngers
abbilden zu konnen (s. Abschn. 5.3.2). Dies unterstreicht die Bedeutung eines stabilen
Trackings der erkannten Fuflginger fiir zukiinftige Fufigingerdetektionssysteme.

Doch die posenbasierten Merkmale weisen bereits jetzt einen gewissen Informations-
gehalt auf. Demnach ist das trainierte System nicht in der Lage, den Mehrwert, den die
posenbasierten Informationen in einzelnen Situationen bieten, zu erlernen. Das einfache
Zusammenfiigen der unterschiedlichen Informationsquellen zu einem Merkmalsvektor
scheint hier nicht gentigend zielfithrend zu sein, um das komplexe Zusammenspiel aus
Kontext und Pose abzubilden.

Eine Moglichkeit zur Verbesserung ist die Reduktion der vom System zu erfassen-
den Komplexitdt. Dies kann, dhnlich wie bei Bonnin et al. (2014a), durch ein System
erreicht werden, das nicht generisch fiir alle moglichen Situationen trainiert wird, son-
dern aus mehreren Situationsexperten besteht. Hierzu ist hierarchisch zunéchst die
aktuelle Situation zu erkennen, um anschlielend das in der jeweiligen Situation typi-
scherweise gezeigte Verhalten querungswilliger FuBlgdnger spezifisch zu erlernen. Zur
Klassifikation der aktuellen Situation kann beispielsweise der in dieser Arbeit entwi-
ckelte kontextbasierte Merkmalsvektor herangezogen werden, um anschlieSend posen-
basierte Priadiktoren anzuwenden, die auf die situationsspezifische Korpersprache des
FuBlgéngers trainiert sind.

Eine weitere Alternativ bieten Anséatze, die im Vergleich zu der in dieser Arbeit einge-
setzten SVR noch besser in der Lage sind, sehr komplexe Zusammenhénge zu erlernen.

Hier sind vor allem die in Abschnitt 2.5 bereits diskutierten Methoden aus dem Be-
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reich des Deep Learning vielversprechend. Die in dem Abschnitt genannten Nachteile
der Methoden, wie die zum Training benotigte Datenmenge sowie die Herausforde-
rung, den tiefen neuronalen Netzen Informationen iiber den Kontext bereitzustellen
und trotzdem eine Aussage tliber die Intention eines einzelnen Fufligiangers zu erhalten,
bleiben jedoch weiter bestehen.

Die tiber das OF erreichten und in Abschnitt 6.5.2 vorgestellten Ergebnissen veri-
fizieren schliefllich die auf Basis der Literaturrecherche zu beobachtbarem Fufigdn-
gerverhalten aufgestellte (s. Abschn. 2.5) und tber eigene Beobachtungen verstarkte
(s. Abschn. 6.4.3) Hypothese, dass die Kopfbewegung eines FuBgéngers ein wichtiger
Indikator fiir seine Querungsintention ist. Die durchgefiithrte Evaluation zeigt weiter,
dass bereits die Betrachtung einer kurzen Bewegungshistorie von 0,28 s zu einer verbes-
serten Intentionserkennung fithrt, wobei hier kurze Abtastzeitpunkte zur Beschreibung
der Bewegung von grofler Bedeutung sind. Das betont wiederum die oben bereits an-
gesprochene Relevanz einer hohen Abtastrate fiir zukiinftige Detektionssysteme.

Die Beschreibung der Kopfpose iiber LBPs ist, analog zu den bildbasierten Merkmalen
zur Beschreibung der Korperpose, jedoch nicht zielfithrend. Auch hier ist zu vermuten,
dass eine Verbesserung der Bildqualitdt, vor allem der Auflosung, einen Mehrwert

bietet.
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Kapitel 7
Schlussfolgerung und Ausblick

Mit der Entwicklung eines Systems zur Erkennung der Querungsintention von Fuf-
gangern soll die vorliegende Arbeit einen Beitrag zur Ubertragung des menschlichen

Situationsbewusstseins auf ein technisches System leisten.

Zur Erreichung dieses Ziels wird zunachst eine ausfiihrliche Auseinandersetzung mit
dem Begriff | Intention“ gefiihrt und bestehende handlungstheoretische Modelle zur
Intention werden analysiert (s. Abschn. 2.1). Die Ergebnisse bestéitigen das Verstand-
nis des Begriffs ,Intention® als einen kognitiven, nicht direkt beobachtbaren Prozess,
der Ursache menschlichen Handelns ist. Aus theoretischer Sicht ist somit zu schlussfol-
gern, dass eine Intentionserkennung zu einer verbesserten Vorhersage der zukinftigen
Situation fithrt. Diese Erkenntnis vermag zu weiterer umfanglicher Entwicklungsarbeit

im Bereich Intentionserkennung zu motivieren.

Zudem wird in dieser Arbeit, auf Basis der theoretischen Auseinandersetzung, erst-
malig der Begriff ,,FuBBgangerintention* eindeutig definiert als die prinzipielle Absicht
eines Fuflgingers eine Handlung auszufihren. Im Hinblick auf das automatisierte Fah-
ren lasst sich dieser Begriff noch weiter auf die ,,Querungsintention® eines Fuf3géngers
als seine prinzipielle Absicht, den Fahrstreifen zu queren einengen. Dadurch lassen sich
jetzt die im bisherigen Stand der Technik oft fdlschlicherweise als Intentionserkennung
bezeichneten Verfahren zur Aktionserkennung oder Trajektorienprédiktion eindeutig
abgrenzen. Diese Arbeit leistet somit einen mafigeblichen Beitrag zum theoretischen

Diskurs im Bereich der operationalen Verhaltenserkennung. Die hierauf aufbauende
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Vorstellung des Stands der Technik zur Erkennung und Vorhersage von Fufigangerver-
halten (s. Abschn. 2.3) ist, durch die eindeutige Differenzierung der Begrifflichkeiten
und die dadurch erreichte Strukturierung der bekannten Ansétze, zudem die erste
dieser Art.

Mit dem Jordan-Modell von Diederichs (2017) wird ein aus dem Stand der Technik
bekanntes, beobachtungsbasiertes Modell der Intention vorgestellt, das bisher nur auf
Basis von Fahrsimulatorstudien fiir die Beschreibung von Fahrerintentionen validiert
ist. Auf Basis der in Abschnitt 2.5 analysierten Erkenntnisse iiber das beobachtbare
Querungsverhalten von FuBgéngern wird in dieser Arbeit gezeigt, dass das Jordan-
Modell in einer angepassten Form auch auf die Querungsintention von Fuflgangern
angewendet werden kann. Damit leistet die vorliegende Arbeit einen weitergehenden
Beitrag zur systematischen Beschreibung intendierter Verhaltensweisen. Zudem zeigt
die zur Modellvalidierung verwendete Methode eine Moglichkeit auf, die Anwendbar-
keit des Jordan-Modells auch fiir andere Verkehrsteilnehmer zu iiberpriifen, wie z.B.
Fahrradfahrer.

Aus der Analyse des beobachtbaren Querungsverhaltens von Fufigingern geht weiter
hervor, dass sich die Querungsintention von Fufigingern in kontext- sowie posenba-
sierten Verhaltensweisen zeigt. Daraus ist zu folgern, dass diese beiden Informations-
quellen auch die konzeptionelle Basis zukiinftiger technischer Systeme zur Erkennung
der Querungsintention von Fufligingern bilden sollten.

Da die nicht direkte Beobachtbarkeit der Intention, entsprechend der Darstellung in
Abschnitt 2.4, neue Ansétze zur Referenzbestimmung fordert, wird in der vorliegenden
Arbeit erstmalig das Urteil menschlicher Beobachter als Referenz fiir die Beurteilung
der FuBligangerintention verwendet. In Kombination mit der zur Referenzbildung ent-
wickelten und als reliabel bewerteten, beobachterbasierten Videoannotationsmethode
(s. Kapitel 4) stellt dieses eine deutliche Erweiterung des bisherigen Stands der Technik
dar.

Zudem wird mit der Analyse der Beobachterurteile bewiesen, dass bei der Erkennung
der Querungsintention von Fufigangern Unsicherheiten in der Beobachtung bestehen.
Dies stellt eine entscheidende Erkenntnis fiir die Entwicklung und Verwendung inten-

tionserkennender Systeme dar.
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Das schliefllich zur Erkennung der Querungsintention entwickelte System ist der ers-
te Ansatz, der die Querungsintention eines Fuflgingers situationsunabhéngig erkennt
und die Intention als unsicherheitsbehafteten Wert vorhersagt. Zur Umsetzung werden
merkmalsbasierte Methoden des maschinellen Lernens unter Verwendung der Support
Vector Regression eingesetzt. Es wird gezeigt, dass die Erkennung der Querungsin-
tention mit dem in dieser Arbeit entwickelten Ansatz zur Abbildung kontextbasierter
Informationen prinzipiell moglich ist. Der entwickelte kontextbasierte Merkmalsvektor
stellt damit eine erneute Erweiterung des bisherigen Stands der Technik dar. Zudem
bestétigen die Ergebnisse, dass das kontextuelle Bewegungsverhalten von Fulgdngern
als Indikator fiir die Querungsintention geeignet ist.

Die mit der optimierten Parametrisierung erreichte Genauigkeit des Systems ent-
spricht anndhernd der Genauigkeit, die ein einzelner Beobachter mit der zur Referenz-
bildung eingesetzten fiinfstufigen Ratingkala erzielt. Auf Grund des tiber den Werte-
bereich ungleich verteilten, durchschnittlichen Fehlers sind die Ergebnisse jedoch vor
allem in Bezug auf die Erkennung einer positiv ausgepriagten Querungsintention sowie
beziiglich der Vorhersage des genauen Unsicherheitswerts nicht zufriedenstellend. Der
mit dem kontextbasierten Ansatz jetzt erreichte Stand der Technik benotigt daher
noch weitere Entwicklungsarbeit. Die ausfiihrliche objektbasierte Evaluation ermog-
licht hierzu eine genaue Identifikation der Grenzen rein kontextbasierter Ansatze und
leistet somit einen Beitrag zur Feststellung, welche Informationskategorien zur Erken-
nung der Querungsintention relevant sind.

Eine dieser Kategorien bilden posenbasierte Informationen, die konkret die Korper-
haltung und -bewegung sowie die Kopforientierung und -bewegung beschreiben. Die
Arbeit belegt, dass eine Erweiterung kontextbasierter Daten mit Information iiber
die Kopfbewegung zu einer besseren Intentionserkennung fithrt. Mit der Erganzung
posenbasierter Informationen, die iiber bildbasierte, aus dem Stand der Technik be-
kannte Merkmale beschrieben werden, konnte jedoch keine relevante Verbesserung der
Ergebnisse erreicht werden.

Aus dieser Feststellung lésst sich weiter ableiten, dass neben dem Bedarf an einer ge-
steigerten Bildqualitit, die vom System zu erfassende Komplexitat fiir den gewéhlten

Ansatz zu hoch ist. Als weiteres Ergebnis der vorliegenden Arbeit ergibt sich fir zu-
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kiinftige Forschungs- und Entwicklungsprojekte daher die Empfehlung, die Querungs-
intention von Fuflgdngern nicht in allen moglichen Situationen mit einem einzigen, ge-
nerischen Pradiktor zu bestimmen. Ein Losungsansatz ist die Verwendung mehrerer,
fiir einzelne Situationen spezifisch trainierter, Situationsexperten, die in Kombinati-
on mit einer Situationsklassifikation ein Gesamtsystem zur generischen Erkennung der
Querungsintention von Fufigidngern bilden. So ist beispielsweise ein Pradiktor denkbar,
der auf das Verhalten querungswilliger FuBBginger an Zebrastreifen spezialisiert ist und
einer, der als Experte fiir FuBganger an Bushaltestellen fungiert.

Nach der ausfiihrlichen Analyse des verwendeten Datensatzes (s. Abschn. 6.1) besteht
bei im realen Straflenverkehr natiirlich aufgenommenen Daten sowohl eine between-
class als auch eine within-class imbalance. Die Entwicklung einzelner Situationsexper-
ten ist auch hier vorteilhaft, da zumindest die within-class imbalance beim Training
und der Evaluation der einzelnen Prédiktoren nicht zum Tragen kommt.

Die in dieser Arbeit bestehende Unausgewogenheit der Daten sowie die bei der Ver-
wendung von Videodaten stets bestehende Korrelation der einzelnen Samples fordern
ein neues Verfahren zur Kreuzvalidierung. Die hierzu erfolgreich entwickelte Kombina-
tion der Stratified- und Group-k-fold-Methode (s. Abschn. 6.2.1) kann generisch fur
alle Problemstellungen, bei denen eine entsprechende Datenbasis vorliegt, eingesetzt
werden und stellt somit eine Erweiterung des Stands der Technik dar.

Zusammenfassend weist die vorliegende Arbeit nach, dass die Erkennung der Que-
rungsintention von Fufigidngern prinzipiell moglich ist, und dass eine Intentionserken-
nung die Vorhersage der zukiinftigen Situation in der Theorie verbessert. Im néchs-
ten Schritt miissen diese Erkenntnisse ,auf die Strafle gebracht® werden. Fiir weitere
Forschungs- und Entwicklungsprojekte bietet sich, parallel zur Weiterentwicklung der
Intentionserkennung, die Entwicklung neuer Pradiktionssysteme an, die das zukiinfti-
ge Verhalten eines Fulgéngers unter Verwendung der erkannten Intention langfristig
vorhersagen. Der hierbei bestehende Forschungsbedarf liegt vor allem in der Gestal-
tung von Systemen, die bei der Prédiktion zuséatzlich den Einfluss des Verhaltens des
Fahrzeugs auf das Verhalten des Fuflgiangers berticksichtigen, um so schliellich ein
erwartungskonformes und kooperatives System fiir das automatisierte Fahren im stad-

tischen Umfeld zu erhalten.
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Abschlielend bleibt zu erwéhnen, dass die vorgestellten Ergebnisse zundchst nur fiir
den deutschen Verkehrsraum gelten. Zum einen wurden menschliche Beobachter zur
Referenzbildung herangezogen, die langjahrige Erfahrungen als aktive Teilnehmer im
deutschen Straflenverkehr aufweisen, und zum anderen bilden die verwendeten Vide-
odaten das Verkehrsgeschehen in deutschen Innenstidten ab. Die Ubertragbarkeit der
Erkenntnisse auf anders beschaffene Verkehrsrdume, wie beispielsweise der chinesische

Verkehrsraum, ist in interkulturellen Studien zu priifen.
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Anhang A

Details zur Berechnung der

Beobachterreliabilitat

Ergédnzend zum Abschnitt 2.4.2 werden im Folgenden die zur Berechnung der Beobach-
terreliabilitat notigen Berechnugngsvorschriften erldutert. Die Darstellung basiert auf

(Wirtz und Caspar, 2002)

A.1 Berechnung der Varianzbestandteile der ICC

Um tiber die Gleichungen 2.7 die Intraklassenkorrelation ICC,,,;,s; und tiber die Glei-
chung 2.8 die ICCj,s zu bestimmen, miissen zuvor die einzelnen Varianzbestandteile
berechnet werden. Wie in Tabelle A.1 dargestellt, wird hierzu zunéchst fir jedes der

N beurteilten Objekte der Mittelwert o, der Urteile u;; aller & Beobachter mit

k
_ j=1 Wij

bestimmt. Auf gleiche Weise wird fiir jeden Beobachter der Mittelwert Bj seiner Urteile
berechnet. Daraus ergibt sich der Mittelwert der gesamten Stichprobe ug,.s mit

N = kE 7
. > ie1 0i . Zj:l bj

U es — A.2
e N k (A2)

Zur Bestimmung der Varianz zwischen den Objekten (M Sy, ) wird anschlieBend die k-
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BEOBACHTERRELIABILITAT

Tabelle A.1: Ergebnismatrix fiir & Beobachter, die NV Objekte beurteilt haben

Beobachter 1  Beobachter 2 Beobachter & 0;

Objekt 1 U1 U2 Uik 01
Objekt 2 Uop U Uak, 02
Objekt N UN1 UN?2 UNEKk 6]\]
l;j 61 52 Bk ﬂGes

fache Summe der quadrierten Abweichungen der individuellen Objektmittelwerte vom

Gesamtmittelwert (QSe,;) ermittelt. Es gilt

N
QSopj = kY (0 — Tiges)” - (A.3)
i=1
Mit der Anzahl der Freiheitsgrade (df) als Divisor ergibt sich
Qsobj QSobj
MSy: = = ) A4
o dfobj N -1 ( )
Analog wird die Varianz zwischen den Beobachtern (M S,,;) mit
ko _ 2
QSmt =N Z (by - ﬂGes) (A5)
j=1
und
Sra S”‘a
Msrat = Q t — Q ! (A6)

B dfrat B k - 1
bestimmt. Die fiir die Berechnung der Restvarianz M S,,, benétigte Quadratsumme

@S, lasst sich indirekt tiber
QSGBS = QSobj + Q‘Srat + QSerr (A7)

bestimmen, wobei die Gesamtquadratsumme (Sg.s durch die Aufsummierung der

quadrierten Differenzen der individuellen Urteile zum Gesamtmittelwert mit

N k
QSGBS = Z (uij - aGes)z (AS)
i=1j=1
bestimmt wird. Fir M.S,,, gilt schliefllich
MSerr _ Qserr QSerr (A9)

dferr B (N_1)<k_1)
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A.2. BERECHNUNG DES KONFIDENZINTERVALLS DER ICC

A.2 Berechnung des Konfidenzintervalls der ICC

Im Folgenden wird angenommen, dass ein Konfidenzintervall mit der Sicherheit

(1 — ) - 100% fiir eine Stichprobe, bei der k& Beobachter N Objekte beurteilt haben,

bestimmt wird.

A.2.1 Konfidenzintervall fiir die ICC ),y

Zur Bestimmung des Konfidenzintervalls fir die ICC,, ;s im zweifaktoriellen Modell

muss zunichst
(k—1)(N-1(k-r-F;+ N1+ (k-1)-7)—k-r)?
(N—l)-kzrzﬂz—l—(N(l—F(k:—l)-r)—k:-r)2

mit
MSrat
F; =
’ MSerr

und
r = 1CCynjust

bestimmt werden. Damit koénnen die F-Werte
Fy = Fu_050,N-1,1)

und

F, = F(1—0.5a, v, N—1)

in Tabellen zu kritischen Werten der F-Verteilung nachgeschlagen werden.

Fur das Konfidenzintervall
P(L,<p<L,)=1—-«

gilt schlieflich

N (MSobj - Fu : MSerr)
Fy(k-MSpg+ (k-N—k—N)-MSe,) + N - MSg;

L, =

N(MSy; - Fy — MSe,)

L, = :
k'MSTat‘f‘(k?'N_k'_N)'MSerr+N'MSObj'FO

(A.10)

(A.11)

(A.12)

(A.13)

(A.14)

(A.15)

(A.16)

(A.17)
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A.2.2 Konfidenzintervall fiir die ICC

Fiir das Konfidenzintervall der ICCj,,s; im zweifaktoriellen Modell miissen zunéchst die

F-Werte
Fy

F, = (A.18)
F—05a, N—1, (N=1)(k—1))
und
Fo = Fo - Fli_05a,(N-1)(k-1), N-1) (A.19)
mit
M S,
Fy=—""* A.20
° MSE'I‘T ( )
bestimmt werden. Das Konfidenzintervall ergibt sich dann tiber
F,—1 F,—1
Pl—Y——<p<—2"—|=1-qa. A.21
<Fu+(k—1) p Fo+(k—1)> o (A.21)
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Anhang B

Beobachterschulung und

Beobachterbefragung

Bei der Kapitel 4 beschriebenen Videoannotationsstudie wurden die Beobachter vor
der Durchfithrung der Studie mit der in Abschnitt B.1 gezeigten Anleitung geschult.
Im Anschluss wurden die Beobachter aufgefordert den in Abschnitt B.2 gezeigten Fra-

gebogen zur Erfassung der demographischen Daten der Beobachter auszufiillen.

B.1 Anleitung

Lieber Teilnehmer,

vielen Dank fir die Teilnahme an meiner Beobachtungsstudie. In dieser Studie interessiere
ich mich fir die Beobachtbarkeit verschiedener Verhaltensweisen von Fuf3gangern. In
diesem Rahmen werden lhnen Video-Aufnahmen gezeigt, die im realen Strallenverkehr aus
Sicht eines Fahrzeugs aufgezeichnet wurden. lhre Aufgabe ist es, eine Einschatzung
bezliglich der Querungsintention der abgebildeten FulRganger abzugeben.

1. Konzept

Der Begriff Querungsintention beschreibt die prinzipielle Absicht des Fullgangers, den
Fahrstreifen des filmenden Fahrzeugs queren zu wollen. Hierbei ist es irrelevant, ob der
FulRganger die Querung noch vor dem sich ndhernden Fahrzeug z.B. durch das Betreten der
Stral3e initiiert, oder erst nach dessen Vorbeifahrt. Sie sollen also NICHT einschatzen, ob der
Fulganger noch vor dem filmenden Fahrzeug auf die Stral3e geht oder nicht, sondern ob der

FuRganger prinzipiell die Absicht hat, die Stral3e queren zu wollen.
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Die zwei nachfolgenden Bilder zeigen beispielhaft eine Situation mit einem Fuldganger mit

Querungsintention und eine mit einem FuRganger ohne Querungsintention:

Bild 1:

Ein FuBgéanger steht an einer FuRgdngerampel

und wartet darauf, dass diese auf griin
umschaltet, um die Stralle sicher queren zu
kénnen. Der FulRgdnger hat somit eine
Querungsintention, unabhéngig davon, dass er

Bild 2:

Ein FuB3génger steht an einer Bushaltestelle
und wartet auf einen Bus. Er hat keine Absicht,
den Fahrstreifen des sich  ndhernden
Fahrzeugs zu queren und somit keine
Querungsintention.

die Stralle nicht vor dem sich néhernden
Fahrzeug betreten wird.

Um die Querungsintention eines Fuliganger einschatzen zu koénnen, steht Ihnen eine
5-stufige Skala zur Verfligung, bei der die Abstadnde zwischen den einzelnen Stufen gleich
groB sind:

Querungsintention

Fir wie wahrscheinlich halten Sie es, dass der Fuli-
ganger die Absicht hat, den Fahrstreifen zu queren?
keinesials ganz sicher

g
L=Jl=JLz s ]ls]

Die einzelnen Skalenwerte haben folgende Bedeutung:

- - Der FuBBganger hat keinesfalls die Absicht den Fahrstreifen zu queren
- Der FuRganger hat wahrscheinlich nicht die Absicht den Fahrstreifen zu queren
? Der FuRgéanger hat vielleicht die Absicht den Fahrstreifen zu queren
+ Der FulRganger hat ziemlich wahrscheinlich die Absicht den Fahrstreifen zu queren

+ + Der FuBganger hat ganz sicher die Absicht den Fahrstreifen zu queren

Die Beurteilung geschieht immer bei pausiertem Video und bezieht sich auf den Fuliganger

und sein Verhalten bis zum aktuellen Zeitpunkt. Je nach Situation kann sich lhre
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Einschatzung mit fortschreitender Beobachtungszeit andern. Dieses sollen Sie durch die

Abgabe einer neuen Einschatzung anzeigen. D.h. eine Einschatzung ist so lange gultig, bis

Sie eine neue, geanderte Einschatzung abgeben.

Die zwei nachfolgenden Skizzen zeigen zwei beispielhafte Situationen, in denen sich die

Querungsintention eines FulRgangers andert:

Bild 3:

Ein FuBgénger quert den Fahrstreifen des sich
néhernden Fahrzeugs und hat somit eine
Querungsintention (rot). Nach dem Verlassen
des Fahrstreifen des Ego-Fahrzeugs zeigt der
FuBgénger keine Absicht, diesen nochmal zu
queren. Der FulRgdnger hat somit keine
Querungsintention mehr (griin), auch wenn er
die Stral3e auf der Gegenfahrbahn noch quert.

e

Bild 4:

Der FuBgénger léuft parallel zum Fahrbahn-
rand und zeigt kein Verhalten, das auf eine
Querungsintention schlie3en lasst (griin). Nach
einigen Metern bewegt sich der Fullgdnger
Richtung Fahrbahnkante und zeigt ein
deutliches Absicherungsverhalten, dass auf
eine Querungsintention schlieBen ldsst (rot).

Bei Unklarheiten und Fragen bezlglich der zu bewertenden Querungsintention wenden Sie

sich bitte an den Versuchsleiter.
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2. Tooling

Zur Durchfiihrung der Studie steht lhnen das PCI_Labeltool zur Verfiigung. Dieses wird
durch einen Doppelklick auf die Datei PC/_MLBevo_Labeling.bat gestartet.

Machen Sie sich zunachst anhand eines Beispielvideos mit dem Labeltool vertraut. Das
Video wird durch einen Doppelklick auf den Dateinamen Beispiel.dat im linken Bereich des
Tools (Bild 5) geladen. Sollte sich das Fenster des Labeltools nicht automatisch 6ffnen,

gehen Sie analog den in Bild 6 beschriebenen Schritten vor.

[ 501t e R o

File Edit Control View Options Tools Help File Edit Control | View | Options Tock Help

Cascade Ctri+AR+C
The Ctl+ AT
Braject Tree Dock Windows "
5

Floating Windows L Show All Flosting Windows

PCL MLBevo -
i+ [ Configuration (3 Configuration Show Configuration Editor Ctd+Al+E Labeltool
|l Rlacback Eil 3 Playback Files Show Thumbnail View
4 % Files @ Al Windows Chibe it
Jeispied.

[ Beispicldat
> 25.06.201501:07 [Data: 996.9 MB / File: 997.2 ME]
default description

Save Configuration Window Layout

Save ADTF Window Layout

Bild 5: Bild 6:
Ein Doppelklick auf die Datei Beispiel.dat ladt Klicken Sie zum Offnen des Labeltools auf:
das Video. View — Floating Windows — Labeltool.

Das Labeltool besteht aus den vier in Bild 7 markierten Bereichen:

Ao
- SR ¢ 1 1 )

Loaded fie:

s

>> Press Pay to get staried.

Bild 7:

Das Labeltool mit Video- , Info-, Steuer- und Bewertungsbereich.
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Starten Sie das Video, in dem Sie im Steuerbereich auf den — Button klicken. Bitte
beobachten Sie das im Videobereich gezeigte Verkehrsgeschehen aufmerksam.

Das Video halt automatisch an, sobald sie einen FuBRgédnger bewerten sollen. Der zu
bewertende Fulganger wird mit einer roten Box markiert (Bild 8: roter Pfeil) und der
Bewertungsbereich auf der linken Seite ist freigeschaltet. Zudem wird der Fahrstreifen, auf
den sich die zu bewertende Querungsintention bezieht, durch zwei weilRe, gestrichelte Linien
angezeigt (Bild 8: weille Pfeile).

Quersngsintenon

Pl we wahvschench halten Se es, dess der
Fulganges de Abschthat, die Fohrspur 2 queren?.
rarestats ganzsoher

0]
) e e =

Bild 8:

Ansicht des Labeltools, wenn Sie zur Bewertung eines FuRgangers aufgefordert werden.

Um Ihr Urteil zur Querungsintention des markierten FuRgangers abzugeben, konnen Sie
a) die Buttons unter der 5-stufigen Skala verwenden
oder b) den Slider entlang der Skala mit der Maus verschieben.
Bitte urteilen Sie immer mdglichst spontan. Uns interessiert lhre personliche Einschatzung,

d.h. es gibt keine ,richtigen® oder ,falschen“ Antworten.

Klicken Sie anschliefend im Steuerbereich auf den EETHE Button, um lhr Urteil zu
speichern. Uber den _» Py | Button kénnen Sie anschlieRend mit dem Abspielen des
Videos fortfahren.

Andert sich Ihr Urteil zur Querungsintention eines FuRgéngers mit fortlaufender

Beobachtung, kénnen Sie das Video zu jedem Zeitpunkt Uber den — Button oder
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die Leertaste anhalten und eine geanderte Bewertung abgeben und speichern. Der Slider

zeigt stets ihre aktuelle Bewertung an.

Sind mehrere zu bewertende FuBganger im Bild, kénnen Sie den gewlinschten Fulganger
durch:

a) die Auswahl seiner ID in dem Pull-Down Mend  IC: 243 ~

oder b) einen Klick in die schwarze Box, die den Fufligdnger umgibt

auswahlen.

Zusatzlich werden Sie nach einem festen Zeitintervall aufgefordert, lhr bisheriges Urteil zur
Querungsintention des Fuldgangers zu liberpriifen. Analog zur Erstbewertung wird das
Video hierzu automatisch angehalten und der zu bewertende FuRganger ausgewahlt. Der

Slider zeigt auch hier ihre vorherige Bewertung an. Diese kénnen Sie durch einen Klick auf

den LB | _ Buytton direkt bestatigen oder ggf. vorher anpassen. Alternativ kénnen Sie
auch mit der Leertaste das Label zunachst bestatigen und mit einem zweiten Tastendruck

das Video weiter abspielen.

Haben Sie das Ende der aktuellen Video-Datei erreicht, missen Sie Ihre abgegebenen

Beurteilungen durch einen Klick auf den [Srie  |_ Button speichern.
Der unterstitzt Sie bei der Durchfiihrung der Studie mit Feedback zum aktuellen

Status des Labeltools und Hinweisen auf die als nachstes auszufiihrenden Aktionen.

Machen Sie sich zunachst anhand des Beispiel-Videos mit der Bedienung des Labeltools
vertraut. Bei Unklarheiten und Fragen wenden Sie sich bitte an den Versuchsleiter.
Anschlielend kdénnen Sie mit der Bewertung der fir diese Studie ausgewahlten Videos

beginnen.
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3. Studienablauf

In dieser Studie bitten wir Sie, die Fultganger in insgesamt 41 Video-Dateien zu bewerten.
Die Videos sind von file_01 bis file_41 durchlaufend nummeriert und auf vier Ordner
aufgeteilt (01 bis 04). Bitte beginnen Sie mit file_01 in Ordner 01 und arbeiten sich der Reihe

nach durch die vier Ordner. Bild 9 zeigt Ihnen, wie Sie die Ordner auswahlen.

-
T S | £3 o ropenes [ =

File Edit Control View Options Tools Help

Project folder name: |F\Ies ‘

Link to flesystem

]
i Path FPCI Interrater\ater_01\Dat\00 3.

[] wiatch for changes File filter: ;;*datpls; *.bz2; . datpls

[Froject Tree

PCI MLBevo

> [ Configuration

> 3 Playback Files
—

[T] Store absolute path

6. oK Cancel sl

I
Bild 9:
Auswahl eines Ordners (liber: 1. Rechts-Klick auf Files, 2. Klick auf Properties..., 3. Klick auf

Browse..., 4. Orderauswahl (01...04), 5. Klick auf Ordner auswéhlen, 6. Klick auf OK
Anschlielend kénnen Sie analog zum Beispielvideo die erste Datei file_01 (ber einen

Doppelklick laden und mit der Bewertung beginnen. Vergessen Sie am Ende nicht lhre

Bewertungen tber den — Button zu speichern, bevor Sie die Datei file_02 laden.

Achten Sie darauf, dass Sie das im Video gezeigte Verkehrsgeschehen stets aufmerksam
beobachten und konsistent bewerten. Sie kdénnen zwischen den einzelnen Videodaten
beliebig lange Pausen machen. Nutzen Sie die im Anhang beigefiigte Liste, um den
Uberblick tber Ihre bereits bewerteten Videos zu behalten. Bewerten Sie die Videos in der

richtigen Reihenfolge und jedes Video nur einmal.
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A. Anhang: Ubersicht Video-Dateien

Ordner Dateiname Beurteilt Ordner Dateiname Beurteilt
01 file_01 O 02 file_11 O
01 file_02 | 02 file_12 O
01 file_03 O 02 file_13 |
01 file_04 m] 02 file_14 O
01 file_05 O 02 file_15 O
01 file_06 O 02 file_16 |
01 file_07 ] 02 file_17 O
01 file_08 O 02 file_18 |
01 file_09 O 02 file_19 O
01 file_10 O 02 file_20 O

Ordner Dateiname Beurteilt Ordner Dateiname Beurteilt
03 file_21 O 04 file_31 O
03 file_22 ] 04 file_32 O
03 file_23 O 04 file_33 O
03 file_24 m| 04 file_34 O
03 file_25 m] 04 file_35 |
03 file_26 O 04 file_36 m|
03 file 27 m] 04 file_37 O
03 file_28 ] 04 file_38 O
03 file_29 ] 04 file_39 m|
03 file_30 O 04 file_40 O

04 file_41 |
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B.2

Fragebogen

An dieser Stelle méchte ich Sie bitten, die nachfolgenden Angaben zu lhrer Person und ihren

Fahrgewohnheiten zu machen. lhre Daten werden streng vertraulich und anonym behandelt,

nur zu Forschungszwecken verwendet und in keinem Fall an Dritte weitergegeben.

A w0 bd =

Alter in Jahren:

Geschlecht: o weiblich o mannlich
Fihrerscheinbesitz in Jahren:
Wie viele Kilometer haben Sie im vergangenen Jahr selbst mit dem Auto
zurlickgelegt?
o bis 5.000 km
o bis 10.000 km
o bis 15.000 km
o bis 20.000 km
o > 20.000 km
Wie haufig fahren Sie pro Woche durchschnittlich mit dem Auto?
o taglich
o drei- bis flinfmal pro Woche
o ein- bis zweimal pro Woche
o seltener

Im Vergleich zu anderen Autofahrern fahre ich Uberwiegend ...

schnell o o o o o langsam
angstlich o o o o o mutig
offensiv o o o o o defensiv
vorsichtig o o o o o risikobereit
sportlich o o o 0 o gemutlich
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Anhang C

Details der Implementierung

C.1 Fahrzeugkoordinatensystem

Das in dieser Arbeit verwendete Fahrzeugkoordinatensystem ist ein Rechtssystem und
hat seinen Ursprung in der Mitte der Fahrzeughinterachse (s. Abb. C.1). Die z-Achse
zeigt dabei in Fahrtrichtung, die y-Achse nach links und die z-Achse nach oben.

C.2 Labeltools

Neben dem in Abschnitt 4.1 beschriebenen PCI_Labeltool, bedarf es zur Erstellung
der in dieser Arbeit verwendeten Datenbasis drei weiteren Labeltools. Bei zwei der

drei Tools handelt es sich um Eigenentwicklungen, die analog dem PCI_Labeltool als

Abbildung C.1: Das in dieser Arbeit verwendete Fahrzeugkoordinatensystem.
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FuBganger
o o
=
:
s s i
23 « | &) (&)
b=
e |
I

Abbildung C.2: Die Oberflache des zur Bestimmung der Koérperorientierung entwickel-
ten Labeltools.

eine, auf der C++-Klassenbibiliothek QT basierende und in das Framework ADTF

integrierte, grafische Benutzeroberflache (GUI) umgesetzt sind.

Abbildung C.2 zeigt die Oberfliche des ersten Tools, dass zur Bestimmung der in
Abschnitt 6.1.1 beschriebenen Korperorientierung des Fulgéngers verwendet wird. Im
Detail handelt es sich hier um eine Anpassung des PCI__Labeltools, bei dem sich eben-
falls rechts der Videobereich mit der zu bewertenden Fufigdngerdetektion und dem
eingezeichneten Ego-Fahrstreifen befindet und Links der Informations-, Steuer- und
Bewertungsbereich (von oben nach unten). Im Bewertungsbereich kann die Kérperori-
entierung eines Fulgéngers iiber die Drehskala auf ein Grad genau eingestellt werden.
Die vier Buttons rechts neben der Drehskala dienen dabei einer schnellen Vorauswahl

der vier am haufigsten auftretenden Korperorientierungen.

Das zweite Tool wird zur Korrektur und Erganzung der vom verwendeten Kamera-

system ausgegebenen Fahrstreifenbegrenzungen verwendet (s. Abschn. 6.1.2). Zudem
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Abbildung C.3: Die Oberfliche des zur Korrektur und Erganzung der erkannten Fahr-

streifen sowie zur Markierung der Position vorhandener Szenenelemente entwickelten

Labeltools.

werden auch die Positionen der in Abschnitt 6.1.3 beschriebenen Szenenelemente, wie

FuBgéngeriiberwege und Wartebereiche, mit Hilfe dieses Tools markiert.

Abbildung C.3 zeigt die Oberfliche der GUI. Auch hier befindet sich der Videobe-
reich rechts im Bild. Die vom Kamerasystem erkannten Fahrstreifen werde als weifle
gepunkte Linien eingezeichnet. Ebenso sind in dem gezeigten Beispiel die korrigierte
linke und die ergéanzte rechte Begrenzung des Ego-Fahrstreifens zu sehen (lila und pinke
Linie). Die Klothoiden-Parameter der Fahrstreifenbegrenzungen kénnen jeweils links
im Bereich ,Spuren® eingestellt werden. Dabei kann iiber die Dropdown-Liste ,,ID“
der Parametersatz eines der vom Kamerasystem erkannten Fahrstreifen iibernommen

werden, um nur noch einzelne Gréflen anpassen zu miissen.

Der mittlere Bereich der GUI dient der Betrachtung der Szene aus der Vogelperspek-
tive. Auch hier sind die Fahrstreifenbegrenzungen farbig eingezeichnet. Zudem ist die

Position des detektierten Fuligingers mit einem weiflen Punkt markiert und der Be-
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reich des fiir den kontextbasierten Merkmalsvektor verwendeten Szenenausschnitts ist
weifl umrandet (s. Abschn. 5.2.1, S. 105).

Die blauen Linken markieren den Fuflgangeriiberweg. Dieser wird tiber seinen
Anfangs- und Endpunkt auf der jeweiligen Fahrstreifenklothoide links im Bereich
,Crosswalk“ eingestellt. Die Radiobuttons dienen dabei der Auswahl der Uberweg-
typs.

In dem gezeigten Beispiel deaktiviert ist der Bereich ,(Public Transport) Waiting
Area®. Uber diesen kann die Position von Wartebereichen wie Bushaltestellen mar-
kiert werden. Ein Wartebereich wird iiber ein Rechteck mit einem Mittelpunkt (x,y)
einer Breite w, einer Tiefe d und einem Rotationswinkel a relativ zum Fahrzeugkoor-
dinatensystem modelliert.

Bei dem dritten Labeltool handelt es sich schlieflich um eine, intern bei der AUDI AG
zur Verfiigung stehende Applikation, die die Markierung einzelner Bildbereiche in Pi-
xelkoordinaten sowie ein Tracking dieser Bereiche iiber mehrere Frames ermoglicht.
Zudem konnen den Bildbereichen manuell definierbare Attribute zugewiesen werden.
Diese Applikation wurde verwendet, um die Position der Képfe der Fulgdnger sowie

die Kopforientierung zu bestimmen.
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