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1. Kurzdarstellung zum Projekt PAKoS

Automatisierte Fahrzeuge werden den Fahrer zukiinftig nicht nur entlasten, sondern streckenweise
sogar ganz von der Fahrverantwortung befreien. Dadurch entstehen vielschichtige, neue Schnittstellen
zwischen Fahrer und Fahrzeug. Beispielsweise ist beim automatisierten Fahren auf der Autobahn
vorgesehen, die Kontrolle an den Fahrer zuriickzugeben, wenn die Autobahn verlassen werden soll.
Eine andere Systemgrenze liegt beim Wechseln auf eine andere Autobahn vor oder bei einer
unkonventionellen Spurfiihrung in einer Dauerbaustelle. Ebenso zwingend notwendig ist eine
Ubergabe der Fahrzeugkontrolle bei einer Degradation des Automatisierungslevels, etwa durch den
Ausfall eines Sensors. Im Unterschied zu heutigen Assistenzsystemen, die den Fahrer durchweg als
aufmerksam, (iberwachend und stets in der Verantwortung voraussetzen, soll der , Fahrer”, der nun
als Nutzer auftritt, bei hochautomatisierten Funktionen im Extremfall véllig unaufmerksam sein
durfen. Bei Pendlern, die auf der Autobahn taglich in dieselbe Baustellensituation geraten, ist in den
genannten Szenarien auch in diesem Fall eine schnelle und sichere Ubernahme des Steuers zu
erwarten. Fir den Fahrer eines Kleinbusses, der einen Ausflug mit der GroRfamilie und einem fiir ihn
ungewohnten Mietwagen in einer fremden Gegend unternimmt, gilt dies aber nicht. Folglich sind
Fahrfunktionen mit hoheren Automatisierungsgraden darauf angewiesen, individualisiert und
abhdngig vom Nutzerzustand zu agieren. Dazu sollten sie das Leistungsvermogen des jeweiligen
Fahrers kennen und sich automatisch darauf anpassen kdnnen. Gleichzeitig miissen diese Systeme mit
dem Menschen kooperieren. Nur so lassen sich die genannten komplexen Szenarien der
Kontrollibergabe sicher und komfortabel 16sen.

Eine zusatzliche Herausforderung ergibt sich durch die weltweite Zunahme von Carsharing-Angeboten,
die das Mobilitatsverhalten kiinftig bestimmen werden. Entsprechend erweitert sich die Zielgruppe
innovativer Mobilitdtskonzepte standig, sodass Fahranfanger, Senioren und Vielfahrer vermehrt
dasselbe Auto nutzen. Wahrend personalisierte und individuelle Komforteinstellungen, beispielsweise
die bevorzugte Sitz- oder Rickspiegelkonfiguration oder der geliebte Radiosender, bei einem
Fahrzeugwechsel leicht manuell Gbernommen werden kénnten, ist eine manuelle Adaption von
komplexen Kontrollibergabeparametern nicht moéglich und aus der Perspektive der Fahrsicherheit
auch nicht zu beflirworten. Innovative Losungen sowohl in der Gestaltung der Mensch-Maschine-

Kooperation als auch in der Personalisierung sind also gefragt.

Im Rahmen des Teilvorhabens , PAKoS — Handlungserkennung und kooperative Regelungskonzepte fir
die adaptive personalisierte Kontrolle” wurden diesbeziiglich zwei Schwerpunkte gesetzt. Zum einen
die Identifikation des Fahrers und dessen Handlungen und zum anderen die darauf basierenden

Regelungskonzepte zur kooperativen Kontrolle des Fahrzeugs und im Besonderen deren Transition.
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1.1. Aufgabenstellung

Im Verbund der PAKoS-Projektpartner beschaftigte sich das KIT mit den zwei zentralen Fragestellungen
der Fahrerbeobachtung und der Kontrolliibergabe zwischen Fahrzeugautomation und menschlichem
Fahrer. In diesem Zusammenhang hat die Fahrerbeobachtung zum Ziel, den Fahrer und dessen
aktuellen Handlungen zu identifizieren. Diese Informationen bilden die Grundlage fir die
Personalisierung und Individualisierung der hochautomatisierten Fahrfunktion, welche durch andere
Projektpartner realisiert wurde, sowie der Kontrolliibergabe. Die Arbeiten zur Fahrerbeobachtung
erfolgten dabei im Wesentlichen durch das Computer Vision for Human-Computer Interaction Lab
(CVHCI). Den zweiten Schwerpunkt des KIT, die Entwicklung eines Regelungskonzeptes fir die
kooperative Kontrolle des Fahrzeuges zur Ubergabe der Fahraufgabe zwischen Automation und
Fahrer, bearbeitete das Institut flir Regelungs- und Steuerungssysteme (IRS). Nachfolgend werden die

beiden Fragestellungen detailliert dargestellt.

Damit hochautomatisierte Fahrfunktionen sich optimal an den Nutzer anpassen kdnnen und um die
Interaktionsbereitschaft des Fahrers in einer Kontrollibergabe vorhersagen zu konnen, ist es
erforderlich, die Situation im Innenraum des Fahrzeuges zu erfassen. Merkmale, wie die ldentitat,
Korperhaltung, Blickrichtung sowie die aktuelle Aktivitat des Fahrers, lassen sich mittels Algorithmen
des Machine Learning, wie tiefe neuronale Netze, automatisch erkennen. Solch eine Einschatzung des
Fahrerzustandes ist entscheidend fiir die Zusammenarbeit zwischen Mensch und
Fahrzeugautomation, da sie direkt Riickschliisse Gber die Aufmerksamkeit des Fahrers liefert. Neben
der Identifizierung der Fahrerablenkung aus Sicherheitsgriinden kann die Aktivitdtserkennung auch
den Komfort erhéhen, z. B. durch Anpassung der Fahrweise beim Trinken oder durch das Einschalten
der Beleuchtung im Innenraum beim Lesen eines Buchs. Das Ziel des CVHCI war somit die Deep-
Learning-basierte Erkennung von Fahrernebentdtigkeit unter realen Einsatzbedingungen (z. B. unter
Berlicksichtigung der Unsicherheit durch neue Aktivititen und mit Verwendung
anwendungsspezifischer Sensorik). Dabei sollten sowohl komplexe Verhaltensweisen als auch
einfache Interaktionen mit der Umgebung (Handlungsatome) erkannt werden. Da tiefe neuronale
Netze eine groRe Menge an Trainingsdaten bendtigen, war ein erstes wichtiges Ziel die Sammlung
eines annotierten Datensatzes mit Aufnahmen von Fahrernebentatigkeiten wahrend der
hochautomatisierten Fahrt. Hierfir sollten zunachst relevante, zu betrachtende Handlungen und
Situationen im Fahrzeuginnenraum identifiziert werden und auf deren Basis anschlieRend der
Versuchsablauf der Studien zur Datengenerierung abgeleitet werden. Bei der Sammlung und
Annotation dieses Datensatzes war eine Schnittstelle und Kooperation mit einem weiteren

Projektpartner, dem Frauenhofer 10SB, vorgesehen. Infolgedessen hat sich das CVHCI neben der
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Konzeption gemeinsam mit dem Konsortialpartner an der Probandensuche, Durchfiihrung der
Datenaufzeichnung und Annotation der Daten beteiligt. Dies schlieRt die Bereitstellung eines
passenden Annotationsschemas ein. Dabei ist zu beriicksichtigen, dass die Annotation eine
hierarchische Struktur aufweisen musste, um sowohl die Erkennung zusammengesetzter
Verhaltensweisen, als auch der Handlungsatome zu erméglichen.

Das zweite groRe Ziel des CVHCI war schlielich die Umsetzung der Deep-Learning-Algorithmen. Dafir
sollten mehrere Architekturen aus dem Stand der Forschung fiir die Aktivitatserkennung im Fahrzeug
angepasst und verbessert werden (sowohl fiir die Nebentatigkeiten, als auch die Handlungsatome).
Insbesondere sollte auf anwendungsrelevante Themen geachtet werden, wie z. B. die Einschatzung
der Unsicherheiten von Deep Learning, da der Datensatz nicht alle moglichen Aktivitaten abdecken
kann und neue Verhaltensweisen stets aufkommen kdnnen. Dariiber hinaus sollten Verfahren zur
Sensorfusion untersucht und weiterentwickelt werden, da unterschiedliche Sensoren individuelle Vor-
und Nachteile im Fahrzeuginnenraum besitzen. Zudem sollten, nach Bedarf anderer Projektpartner,
weitere Merkmale, wie z. B. die Kopfpose, erkannt werden. Die entwickelten Verfahren galt es letztlich
hinsichtlich ihrer Erkennungsgenauigkeit zu evaluieren und in die Demonstrationssysteme (Simulator

und Testfahrzeug) zu integrieren.

Automatisierte Fahrzeuge werden den Fahrer zukiinftig nicht nur entlasten, sondern streckenweise
sogar ganz von der Fahrverantwortung befreien. Allerdings muss die Fahraufgabe an den
Systemgrenzen wieder an den Fahrer lbergeben werden. Beispiele flr derartige Grenzen des
Betriebsbereichs der hochautomatisierten Fahrfunktion sind das Verlassen oder der Wechsel der
Autobahn, aber auch die unkonventionelle Spurfilhrung in einer Dauerbaustelle. Neben diesen
geplanten Systemgrenzen ist eine Kontrollibergabe auch im Falle einer Degradation des
Automatisierungslevels notig, d. h. der Fahrer steht als Riickfallebene zur Verfligung, beispielsweise
beim Ausfall eines Sensors fiir die Umfelderkennung. Da der Fahrer wahrend der hochautomatisierten
Fahrt Nebentitigkeiten nachgehen kann, wird ein geeignetes Konzept benétigt, sodass die Ubergabe
der Fahrzeugkontrolle von Automation zum menschlichen Fahrer hinreichend schnell, jedoch ohne
Gefahrdung der Fahrzeugsicherheit erfolgt. Ziel des IRS war die regelungstechnische Umsetzung dieser
Ubergabephase. Hierfiir sollte eine kooperative Transitionsphase entwickelt und realisiert werden, in
der Fahrer und Automation die Fahraufgabe gemeinsam absolvieren. Infolgedessen wird der Fahrer
langsam an die neue Aufgabe herangefiihrt, entsprechend seiner mentalen Leistungsbereitschaft das
Fahrzeug zu fuhren. Fir die Realisierung des Konzepts musste die Kooperation zwischen Nutzer und
Fahrerassistenzsystem wahrend dieses Ubergabeprozesses zunichst systemtheoretisch modelliert
werden. Dies schlieft Beschreibungen der Kommunikation, der Interaktion und der individuellen

Absichten der beiden Partner mit ein. Auf Basis des Modells lassen sich anschliefend
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Regelungskonzepte entwerfen, welche die Transition entweder so gestalten, dass der Mensch die
Aufgabe sicher Gbernehmen kann oder sich selbst in der Art adaptieren, dass sie einen durch den
Menschen vorgegebenen Transitionsverlauf passend ergdnzen. Damit eine Anwendung im realen
Fahrzeug erfolgen kann, werden performante und robuste Regelalgorithmen benétigt. Die Validierung
der vom IRS entwickelten Funktionen erfolgte mit Hilfe von Fahrsimulatorstudien, die in Kooperation
mit dem Lehrstuhl fir Ergonomie an der Technischen Universitdt Minchen, einem weiteren

Projektpartner des PAKoS-Verbundes, durchgefiihrt wurden.

1.2. Voraussetzungen, unter denen das Vorhaben durchgefihrt wurde

Im Rahmen des Projekts wurden drei Nutzergruppen identifiziert, die sich hinsichtlich ihrer Akzeptanz
und Nutzung hochautomatisierter Fahrfunktionen unterscheiden: ,, Wenig-Fahrer®, ,Normal-Fahrer”
und ,,Viel-Fahrer”. Eine Berlicksichtigung der individuellen Charakteristika dieser Nutzergruppen stellt
somit eine besondere Herausforderung fiir die zukiinftige hochautomatisierte Mobilitat dar. Wahrend
sich ,,Wenig-Fahrer” dadurch auszeichnen, dass sie haufig auf das Angebot von Carsharing-Diensten
oder Leihwagen zuriickgreifen, sind ,Viel-Fahrer im Rahmen ihrer Tatigkeit haufig in
unterschiedlichen Fahrzeugen unterwegs. Bei ,Normal-Fahrern” entstehen Fahrerwechsel v. a.
dadurch, dass deren Fahrzeuge von mehreren unterschiedlichen Nutzern gefahren werden (z. B.
mehreren Personen in einem Haushalt). Die Anforderungen, die diese Nutzergruppen an
(hoch)automatisierte Fahrzeuge stellen, sind folglich unterschiedlich. Wahrend ,,Normal-Fahrer” die
Mensch-Maschine-Schnittstelle ,ihres” Fahrzeugs mit der Zeit erlernen, ist dies fir Nutzer von
Carsharing-Angeboten aufgrund wechselnder Fahrzeugtypen erheblich aufwandiger. Als Konsequenz
ergibt sich, dass ,Wenig-Fahrer” viele vorteilhafte Funktionen eines Fahrzeuges nicht oder nur sehr
eingeschrankt nutzen. Komplexere Systeme, wie etwa Fahrerassistenzsysteme, werden dabei schon
heute haufig gemieden. Dies geht sogar so weit, dass Carsharing-Unternehmen bestimmte
Fahrzeugfunktionen durch den Fahrzeughersteller abschalten lassen.

Grundsatzlich sind in allen Nutzergruppen Szenarien, die je nach Nutzergruppe ggf. unterschiedlich
haufig auftreten, denkbar, in denen wechselnde Nutzer eines oder verschiedener Fahrzeuge involviert
sind. Zudem ist im Kontext hochautomatisierter Fahrfunktionen in allen Gruppen stets eine geeignete
Kooperation zwischen Fahrzeug und Fahrer erforderlich, nicht zuletzt bei der Kontrolliibergabe an
den Systemgrenzen. Dies macht ein Konzept zur Individualisierung und Personalisierung eminent

wichtig flir die Akzeptanz hochautomatisierter Fahrfunktionen in diesen Fahrergruppen.

Szenarien mit wechselnden Nutzern oder einer Kooperation zwischen Fahrzeug und Fahrer sind in

der Anwendung vielfaltig. Im Projekt wurden folgende Gruppen von Szenarien gebildet:
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- Fahrkooperative Anwendungsszenarien sind dadurch gekennzeichnet, dass es eine enge
Wechselwirkung zwischen Fahrer und Fahrzeug gibt. Ein Beispiel ist die Transition (Ubergabe
bzw. Ubernahme) der Fahraufgabe bei automatisierten Fahrzeugen (initiiert sowohl durch den
Fahrer, als auch das Fahrzeug).

- Anwendungsszenarien, die durch eine weitreichende Individualisierung der
Fahrzeugkonfiguration in einem neuen Fahrzeug charakterisiert werden koénnen.
Wesensmerkmal ist eine individualisierte Einstellung von Komfort- und Sicherheitsfunktionen
und eine enge Kopplung von Fahrer und Fahrzeug.

- Anwendungsszenarien, die durch eine portable Personalisierung gekennzeichnet sind, bei der
der Fahrer seine personlichen Einstellungen in verschiedene Fahrzeuge mitnehmen kann. In
diesem Anwendungsfall reichen die Beispiele wiederum von Infotainmentfunktionen Uber

Komfort- und Assistenzfunktionen bis hin zu Sicherheitsfunktionen.

Im Rahmen des Gesamtprojektes wurden alle Felder betrachtet. Die Arbeit des KIT fokussierte sich
dabei aber, wie in der Aufgabenstellung bereits konkretisiert, auf zwei Richtungen:
- Die Transition der Fahraufgabe in fahrkooperativen Anwendungsszenarien, welche im
Fahrsimulator untersucht wurden.
- Die Innenraumiiberwachung und -interpretation als Basis fiir die Adaption von

Fahrerassistenzsystemen und als eine Basis der Personalisierung und Individualisierung.

Beide Fragestellungen sind hinsichtlich der Markteinfilhrung hochautomatisierter Fahrfunktionen
sowohl hochgradig relevant, als auch héchst herausfordernd. Wahrend einfache Losungen fiir die
Fahrererkennung, wie eine Abschatzung der Midigkeit auf Basis einfacher Heuristiken, bereits heute
fiir den Endkunden verfligbar sind, fehlt eine durchgangige Losung fiir die tiefergehende Interpretation
der Innenraumsituation. Auch fehlt bisher vollstandig ein Konzept fiir eine auf den Menschen
zentrierte Transition der Fahraufgabe. Die Losung beider Problemstellungen ist jedoch essentiell fir
die Implementierung zukiinftiger hochautomatisierte Fahrzeuge ab SAE Level 3. Dies wurde zwar
bereits von der Industrie erkannt, jedoch liegt deren Fokus aktuell noch auf der marktreifen Umsetzung
anderer Funktionalitdten des hochautomatisierten Fahrens, wie beispielsweise der Umfelderkennung

oder der Planung kollisionsfreier Trajektorien.

1 Der Automatisierungsgrad der Fahraufgabe kann gemaR der Definition der Society of Automotive Engineers
(SAE) in Stufen von 0 bis 5 eingeteilt werden. Level 0 entspricht keiner aktiven Automation, d. h. der Fahrer hat
die alleinige Kontrolle (iber das Fahrzeug, wohingegen bei einem SAE Level 5 Fahrzeug die Automation in allen
Szenarien das Fahrzeug fiihrt und keinerlei Uberwachung durch den Fahrer notwendig ist. Bei einem Fahrzeug
mit SAE Level 3 (ibernimmt in definierten Bereichen, z. B. Autobahn, die Automation die vollstandige Kontrolle
ohne eine Uberwachung durch den Fahrer, der die Fahraufgabe an den Systemgrenzen wieder iibernimmt
[SAE.2014].
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1.3. Planung und Ablauf des Vorhabens

Die Strukturierung der Aufgabenstellung | Anforderangen (AP1) +_ pl)

des Gesamtprojekts PAKoS ist in Abb. 1 v

| Datengenerierung (AP2) |
veranschaulicht. Als Kern des ¥

Losungskonzepts wurden die finf

Innenraum- Personali- Adaption Interaktion Persistenz
. erfassung sierung & (AP5) (AP6) (AP7a)
Bestandteile Innenraumerfassung (AP3), (4p3) | | Nutzerprofil

(AP4)
Personalisierung & Nutzerprofil (AP4), Kooperationsmanager (AP7)

Adaption (AP5), Interaktion (AP6) und v

. . L Integration / Demonstration (AP8)
Persistenz (AP7a) identifiziert, welche | s |

durch ihr enges Zusammenspiel die | Evaluation / Nutzerstudie (AP9a & AP9b) h -]T

Quahtat der Kooperation Zwischen Abb//dung 1: Stl’uktur des Pl’OjektS PAKoS.

Technikfolgenabschatzung (AP10)
Datenschutz und Datensicherheit (AP12)

Nutzer und Fahrzeug bestimmen. Das KIT Gbernahm die Konsortialfiihrung des Verbunds. Inhaltlich
bearbeitete das KIT schwerpunktméRig das AP5 Adaption (Transition der Fahraufgabe) und das AP3
Innenraumerfassung (Erkennung des Nutzerzustands). Hierzu waren auch grundlegende Arbeiten in
der Datengenerierung (AP2) notwendig. Die entsprechenden APs sind in Abb. 1 griin hervorgehoben.
Fiir die Organisation wurden insgesamt 55 projektibergreifende Telefonkonferenzen und 11
projektiibergreifende Workshops abgehalten. Weitere Telefonkonferenzen und Workshops innerhalb

der einzelnen APs wurden zwischen den jeweils betroffenen Partnern durchgefiihrt.

Der PAKoS-Arbeitsplan leitet sich direkt aus den Zielen ab. GemaR der Ubersicht in Abb. 2 wurden zwei
Integrationsstufen geplant. Das Projekt wurde im Wesentlichen wie geplant durchgefiihrt. Da der fir
die Datenaufzeichnung zustdndige Projektpartner sich aus dem Verbund zuriickzog, verzégerte sich
das AP3 Innenraumerfassung. In Zusammenarbeit mit dem Frauenhofer IOSB musste ein alternativer
Datensatz erstellt werden. Auch konnte, da sich zwischenzeitlich die gesetzlichen Grundlagen gedndert
hatten und der fiir den Versuchstrager zustandige Partner neue Anforderungen fiir den Feldtest
einfihrte, das Transitionskonzept nicht mehr in der Realfahrt getestet werden. Am Ende des Projekts
wurden daher als Alternative umfangreiche Studien im Fahrsimulator zu dieser Fragestellung
durchgefiihrt. Darliber hinaus (ibernahm das KIT als Konsortialfiihrer die Koordination der
Fahrversuchsstudien, die nun auf einem Testgeldnde stattfanden. Diese Anpassungen haben sich aber
weder auf die Ergebnisse, noch auf den Gesamtzeitplan des Forschungsprojekts ausgewirkt. Im
Gegenteil, es wurde moglich, einen deutlich umfangreicheren Datensatz fiir die Interpretation von
Innenraumsituationen zu erstellen, welcher 6ffentlich fir andere interessierte Anwender und Forscher
zuganglich ist. Des Weiteren haben die Fahrsimulatorstudien an Umfang gewonnen und deren

Resultate sind reproduzier- sowie belastbarer als die urspriinglich geplante Realfahrt.
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AP | Titel p——

2017 2018 2019

1 | Anforderungsdefinition

2 | Datengenerierung

3 | Innenraumerfassung

4 | Personalisierung und Nutzerprofil

5 | Adaption

6 | Interaktionskonzeptgestaltung

7 | Kooperationsmanager

7a | Nutzerschnittstellen

8 | Fahrzeugintegration

9 | Nutzerstudie (a) und Evaluation im Realversuch (b)

10 | Technikfolgenabschétzung

11 | Projektmanagement

12 | Datenschutz und Datensicherheit

Abbildung 2: Ubersicht iiber den zeitlichen Ablauf des Projekts PAKoS.

1.4. Wissenschaftlicher und technischer Stand, an den angeknUpft wurde

In Ubereinstimmung mit der Erlduterung der Aufgabenstellung wird der Stand der Technik in die

beiden Fragestellungen Fahrerbeobachtung und Kontrolliibergabe bzw. Transition gegliedert.

1.4.1. Fahrerbeobachtung

Bisher hat sich der durch Deep Learning ausgeldste auBerordentlicher Fortschritt der videobasierten
Aktivitatserkennung eher langsam auf den Bereich der Fahrerbeobachtung ausgewirkt. Da derartige
Deep-Learning-Verfahren stark datengetrieben sind, ist dies zu groBen Teilen auf den Mangel an
groBen Fahrerbeobachtungsdatensatzen zurlickzufiihren. Bestehende Algorithmen fiir die Erkennung
im Fahrzeuginnenraum konzentrieren sich bisher auf eine sehr kleine Menge von mdoglichen
Nebentatigkeiten [Ohn-Bar.2015; Yan.2016]. In [Yan.2016] werden beispielsweise nur drei Zustdande,
Betatigung des Schalthebels, Essen/Rauchen (zusammengefiigt) und Telefonieren, unterschieden und
erkannt. Die Evaluation der vorgeschlagenen Methode, die eine Genauigkeit von 99,78% erreicht, gibt
jedoch vermutlich ein zu idealistisches Bild ab, da die drei Aktivitatsklassen sehr leicht zu unterscheiden
sind. Auch [Ohn-Bar.2015] evaluieren ihre Methode nur fiir drei Verhaltensweisen, die jeweils mit

einer Region des Innenraums verknipft sind: Aktivitdten in der Lenkrad-Region, der Schalthebel-
9
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Region und der Kombi-Region. Die zunehmende Automatisierung fihrt dazu, dass sowohl die
Haufigkeit, als auch die Komplexitat und Vielfalt ablenkender Nebentatigkeiten stark ansteigt. Dadurch
reicht eine Klassifizierung in wenige grobe Aktivitaten nicht mehr aus und der Bedarf nach
feingranularer Erkennung von einer hohen Menge an moglichen Nebentatigkeiten steigt stark an.
Darliber hinaus gab es bisher noch keine Arbeiten, welche die Fahrernebentatigkeiten im Kontext des
automatisierten Fahrens betrachten. Die feingranulare Erkennung von Fahrernebentatigkeiten im

Kontext der automatisierten Fahrt stellt somit ein zentrales Ziel von PAKoS dar.

Hinsichtlich der Algorithmen zur Aktivitatserkennung lassen sich die Ansadtze in zwei Gruppen
unterteilen: (1) Methoden, die auf manuell entworfenen Merkmalen basieren, und (2) End-to-End-
Ansatze auf der Basis von Convolutional Neural Networks (CNNs), die direkt auf den Videodaten
agieren. Bei den merkmalsbasierten Ansatzen werden die Merkmale haufig aus der Kérperhaltung
[Ohn-Bar.2014], dem Blick [Ohn-Bar.2014], der Kopfhaltung [Jain.2015] oder der Fahrzeugdynamik
[Lefevre.2015] berechnet. Der so generierte Merkmalsvektor wird anschlieRend mittels eines
Verfahrens des maschinellen Lernens verarbeitet. Support Vector Machines, Hidden Markov Models
[Jain.2015] oder rekurrente neuronale Netze [Jain.2016] lassen sich als Beispiele nennen. End-to-End-
Methoden arbeiten direkt auf den rohen Videodaten, sodass die Zwischendarstellung nicht definiert,
sondern durch Faltungsfilter gelernt wird. Solche Ansatze basieren hdufig auf 3D-CNNs [Tran.2015] zur
Erfassung raumzeitlicher Strukturen und erfordern eine grofe Menge an Trainingsdaten, die bis zu
dem im Rahmen von PAKoS entwickelten Drive&Act-Datensatz [Martin.2019b] noch nicht verfiigbar

waren.

1.4.2. Transition der Fahraufgabe

Fahrerassistenzsysteme beinhalten schon heute Funktionen zur Kontrollibergabe zwischen Fahrer
und Fahrzeug [Winner.2009]. Sie lassen sich in Ubergabefunktionen klassifizieren, die die von der
Automation initiilerte Ubergabe der Fahraufgabe an den Menschen durchfilhren und in
Ubernahmefunktionen, bei denen der Mensch diesen Wechsel initiiert. Grundsatzlich agieren beide
lediglich bindar und wechseln nur zwischen manuellem und assistiertem Modus. Wahrend
Ubernahmefunktionen in der Regel softwareseitig nur ein ,sanftes” Abschalten des Assistenzsystems
beinhalten, ist der Algorithmus fiir Ubergabefunktionen umfangreicher. Letzteres ist bedingt durch die
Tatsache, dass die Automation die Transition der Fahraufgabe initiiert und den menschlichen Fahrer
zur Ubernahme der Kontrolle auffordert. Damit der Mensch in diesem Fall geeignet reagieren kann,
muss er informiert und geeignet unterstitzt werden. Auf Basis der durch Umfeldsensoren erfassten

Umgebung sowie der Fahrdynamiksensorik wird eine Ubergabesituation berechnet, die dann an den
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Fahrer kommuniziert wird. In Assistenzsystemen finden sich grundsatzlich folgende Funktionen:
Warnfunktionen fir kritische Situationen und an den geplanten Systemgrenzen der Automation sowie
Ubergabefunktionen bei einem Teilsystemausfall (Degradation). Jede dieser Funktionen verfolgt das
Ziel, unabhidngig von dem Automatisierungslevel eine kritische Fahrsituation zu detektieren.
Warnfunktionen werden technisch dadurch realisiert, dass bestimmte Residuen berechnet und dann
mit einem Schwellwert verglichen werden [Winner.2009]. Einige bilden diese GréBen auch explizit
Uber eine Regelbasis auf ein Kritikalitatsmal® ab. Hierbei kommen Fuzzy-Regelsdtze [Borner.2006;
Wang.2010], Neuronale Netze [Harris.1996; Chang.2008; Wu.2012], Clusterverfahren [Tapia.2013]
oder Bayes‘sche Netzwerke [Kawasaki.2004; Oh.2005] zum Einsatz. In weitergehenden Ansatzen wird
der Fahrer (ber die Analyse der Lenkbewegung [Pilutti.1999; Torkkola.2004; Zhong.2007;
Friedrich.2010], der Bedienung von Nebenbedienelementen wie Blinker, Radio etc. oder
Innenraumiiberwachungen [BlLee.2012] in die Kritikalitatsbestimmung mit einbezogen.
Demgegeniiber realisieren Degradationsfunktionen Abschaltmechanismen, die aufgrund eines
Teilsystemausfalls eine Ubergabe an den Fahrer erfordern. Den Kern bilden entsprechende
Diagnoseroutinen fiir die Detektion von Systemfehlern. Mehrere Veroffentlichungen offenbaren
jedoch Schwierigkeiten bei der Ubertragung dieser Regelungsfunktionen auf teil- und
hochautomatisierte Systeme [Dambdck.2012; Gold.2013; Merat.2014]. Sie zeigen, dass die Fahigkeit
des Fahrers, nach einer Ubernahmeaufforderung das Fahrzeug sicher zu steuern, noch stark
beeintrachtigt sein kann, wenn er nach einer langeren Episode einer automatisierten Fahrt zur
Ubernahme aufgefordert wird. Da der Fahrer ab SAE Level 3 nicht mehr wie bisher verpflichtet ist, die
Fahrzeugsituation durchgehend zu ({berwachen, befindet er sich zum Zeitpunkt der
Ubernahmeaufforderung wahrscheinlich in einem Zustand, in dem er nur unzureichende
Informationen Uber die aktuelle Umgebungskonstellation besitzt. Ein solcher Mangel an
Situationsbewusstsein kann zu spaten, ausbleibenden oder falschen Reaktionen fiihren, welche
wiederum sicherheitskritische Situationen hervorrufen kénnen. Um dieses als Out-of-the-Loop-
Performance-Problem [Endsley.1995] bezeichnete Phdanomen zu vermeiden, ist eine engere

Verzahnung zwischen Fahrer und Fahrzeug ist erforderlich.

Hierfiir muss das bisher vorliegende Konzept der Ubergabefunktionen, welches auf einer reinen
Steuerung der Kontrolliibergabe basiert, durch eine regelndes Verfahren ersetzt werden. Da aktuelle
Funktionen hierflir nicht ausgelegt sind, werden in der Forschung seit einiger Zeit Verfahren
untersucht, die durch eine ganzlich andere Herangehensweise gepragt sind. Sie haben eine engere
Kooperation zwischen Fahrer und Fahrzeug zum Ziel, indem sie eine gleichzeitige Beeinflussung bzw.
Steuerung des Fahrzeuges durch beide Partner erlauben und realisieren (Shared Control)

[Abbink.2006; Winner.2009; Flad.2014]. Fur die Losung der Aufgabenstellung der Transition der
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Fahraufgabe erscheint dieser Ansatz vielversprechend, da die Erwartung besteht, durch die Kenntnis
der Aktivitdten des Menschen im Fahrzeug sowohl die Kontrolle als auch die Aufmerksamkeit und die
Reaktionsfahigkeit des Fahrers gezielt regeln zu kdnnen. Allerdings sind auch diese Ansédtze noch in
einem frithen Stadium der Entwicklung; weder werden sie ganzheitlich umgesetzt noch ermoglichen
sie eine durchgangige Adaption an die Reaktion des Fahrers. Aus diesem Grund ist ein Ansatz
notwendig, mit dem der Fahrer im Rahmen einer kooperativen Transitionsphase sicher an die
Fahraufgabe herangefiihrt wird. Hierfir muss die Interaktion zwischen den Kooperationspartnern
modelliert und fiir die Gestaltung der Transition beriicksichtigt werden. Ein solches Konzept, inklusive
der Moglichkeit die Ubernahmebereitschaft des Menschen zur Laufzeit zu bestimmen, wurde vom IRS

im Rahmen des Projekts PAKoS entwickelt, umgesetzt und mit Hilfe von Fahrsimulatorstudien validiert.

1.5. Zusammenarbeit mit anderen Stellen

Aufgrund der interdisziplinaren Fragestellung des Projekts PAKoS bestand der gesamte Projektverbund
aus elf Partnern (Karlsruher Institut fir Technologie (KIT) (Koordinator), Technische Universitat
Minchen (TUM), Fraunhofer Gesellschaft — 10SB, Robert Bosch GmbH, BMW AG, Spiegel Institut
Mannheim GmbH & Co. KG, Videmo Intelligente Videoanalyse GmbH & Co. KG, mVISE AG,

Forschungszentrum Informatik (FZI), B.l.G., Stadtmobil CarSharing).

Neben dem obligatorischen Austausch mit der deutschen Fachcommunity (u. a. auf den
Vernetzungstreffen der Forderinitiative des BMBF, der AUTOREG Konferenz und den Workshops der
Profilregion Karlsruhe) erfolgte auch ein reger internationaler Austausch. Hierbei besonders zu nennen
ist die Forschungsgruppe um Prof. Abbink an der TU Delft und die japanische Forschungscommunity
um die Professoren Wada (Ritsumeikan University) und Itoh (University of Tsukuba).

Darliber hinaus ist die enge Zusammenarbeit zwischen dem CVHCI und dem Fraunhofer 10SB zu
erwahnen, die zu der erfolgreichen Sammlung des Drive&Act-Datensatzes geflihrt hat. Auch
methodisch haben sich die zwei Forschungsgruppen positiv erganzt, da das IOSB Verfahren basierend
auf der Korperpose entwickelte, sprich Machine-Learning-Verfahren mit einer Zwischendarstellung
von Merkmalen, wohingegen das CVHCI die End-to-End-Methoden basierend auf faltenden

neuronalen Netzen untersuchte und erweiterte.
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2. Eingehende Darstellung

Im Folgenden wird die vorangegangenen Kurzdarstellung vertieft. Dies schlieRt u. a. eine eingehende

Darstellung der entwickelten Methoden und der erzielten Ergebnisse mit ein.

2.1. Verwendung der Zuwendung und erzielte Ergebnisse

Die obige Kurzdarstellung des Projekts PAKoS verdeutlicht, dass das KIT die Fragestellungen der
Fahrerbeobachtung sowie der Transition der Fahraufgabe adressierte. Die visuelle Erfassung des
Fahrzeuginnenraums und insbesondere die Erkennung der Aktivitdten des Fahrers ist hierbei mit der
erstgenannten Problemstellung verknlpft. Sie bildet die Grundlage fir die Individualisierung und
Adaption der hochautomatisierten Fahrfunktion sowie der kooperativen Transition. Die Entwicklung
eines Systems fiir eine sichere Ubergabe der Kontrolle des Fahrzeuges von der Automation zuriick an
den menschlichen Fahrer korrespondiert mit der zweiten vom KIT untersuchten Fragestellung. Hierbei
muss insbesondere die reduzierte mentale Bereitschaft des Fahrers nach einer langeren rein
automatisierten Fahrt, in der er Nebentatigkeiten nachgegangen ist, berilcksichtigt werden. Die im
Rahmen des Projektes entwickelten Methoden und die erzielten Ergebnisse sollen im Folgenden naher

betrachtet werden, gegliedert nach den beiden adressierten Aufgabenstellungen.

2.1.1. Visuelle Fahrererfassung

Die vom CVHCI entwickelten Verfahren zur Aktivitatserkennung basieren auf Verfahren des Deep
Learning, sprich tiefen neuronalen Netzen, deren Performance stark von der Menge der zur Verfligung
stehenden Daten abhangt. Deshalb wird in diesem Abschnitt zundchst der in PAKoS generierte und
nun 6ffentlich zugangliche Drive&Act-Datensatz vorgestellt. Daran anschlieBend erfolgt die Erklarung

der entwickelten End-to-End-Methoden fir die Aktivitdtserkennung.

2.1.1.1. Erstellung des Drive&Act-Datensatzes

Um Deep-Learning-Modelle fiir die Aktivitatserkennung trainieren zu kénnen, wird eine grof3e Anzahl
an Daten benotigt. Dabei beteiligte sich KIT an der Erstellung eines Trainingsdatensatzes zu
Nebentatigkeiten im Fahrzeuginnenraum, insbesondere an der Konzeption, Erstellung des
Versuchsprotokolls, Bereitstellung der Probanden, Durchfiihrung der Datenaufzeichnung und
Annotation der Daten. Gemeinsam mit dem Fraunhofer I0SB wurde die Datensammlung im
Fahrsimulator mit unterschiedlichen Szenarien der manuellen sowie autonomen Fahrt und 15

Versuchspersonen durchgefiihrt. Dabei wurden ungefahr 14 Stunden Videomaterial aufgezeichnet,
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synchron in sechs unterschiedlichen Ansichten mit Farb-, Tiefen-, und Infrarot-Daten. Die Probanden
wurden dazu aufgefordert, mehrere Aufgaben zu I6sen (z. B. mit dem Laptop das Wetter recherchieren
und per SMS versenden). Dabei wurden, wiahrend jeder Fahrt, vier unerwartete
Ubernahmeaufforderungen ausgelést, infolgedessen die Fahrt manuell weitergefiihrt wurde. Abb. 3
zeigt die grundlegenden Statistiken von Drive&Act und vergleicht den Datensatz mit existierenden
Benchmarks. Drive&Act ist somit der erste groRe Datensatz fur die Aktivitatserkennung im Kontext des
autonomen und manuellen Fahrens [Martin.2019b]. Im Weiteren soll der Datensatz und dessen

Annotation detaillierter betrachtet werden.

SoA conven. AR | Multi-mod. AR Driver Activity Recognition Datsets
Kinetics [ 1] NTU [43] HEH [ 6] Ohn et al. [35] Brain4Cars [17] D.P.-Night [50] D.P.-Real [70] AUC-D.D. [']| Drive&Act

Year 2017 2016 2014
Publicly available v

Manual driving
Autonomous driving
RGB/Grayscale
Depth

NIR

Skeleton

Video

N images

N” synch. views
Resolution

N7 subjects

Female / male

N° Classes
Multi-level annot.
N” Levels
Continuous labels
Object annot.

2 RGB resolution, IR/Depth resolution is 512x424 B information not provided by the authors
¢ variable resolution 4 NIR-camera resolution

Abbildung 3: Statistiken des Drive&Act-Datensatzes und Vergleich mit anderen existierenden
Benchmarks [Martin.2019b].

Identifikation relevanter Aktivitdten

Ein wichtiger Schritt fiir die Datensammlung war die Identifikation relevanter Aktivitatskategorien und
ihre Verfeinerung in Handlungsatome, die aufgezeichnet und anschlieBend von den Algorithmen
erkannt werden. Der resultierende Aktivitatskatalog wurde in drei Schritten erstellt: Analyse der
existierenden Fahrerstudien, Befragung der Projektpartner und die anschlieBende Einschatzung der
Machbarkeit.

- Analyse der Fahrerstudien. Die erste Aktivitatsliste und die dazugehérige Bewertung wurden
durch eine Revision bereits publizierter Arbeiten zu Fahrernebentatigkeiten und ihrer
Auswirkung auf die  Aufmerksamkeit/Unfallgefahr erstellt. Haufig aufgefihrte
Nebentatigkeiten aus unterschiedlichen Studien wurden in einem Aktivitatskatalog
zusammengefasst und in zehn Aktivitatskategorien unterteilt: Essen und Trinken, Kleidung und
Hygiene, Interaktion mit fahrzeuginternen Geraten, Interaktion mit externen Gerdten und

Objekten, Interaktion mit der Umgebung aulRerhalb des Fahrzeugs, Rauchen, selbstbezogene
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Aktivitaten, Interaktion mit Personen und Haustieren, kritische Situationen und fahrbezogene
Tatigkeiten.

- Befragung der Projektpartner. Als ndchstes wurde eine Befragung und Bewertung der
Aktivitatsliste durch die anwendungsnahen Projektpartner durchgefiihrt. Finf Partner haben
die Aktivitaten auf einer Zahlenskala bewertet. Darliber hinaus wurden Vorschlage fiir weitere
Aktivitditen und sonstiges Feedback aufgenommen. Durch statistische Auswertung der
Ergebnisse (Bewertungsmedian > Schwellwert) wurden relevante Tatigkeiten identifiziert.

- Uberpriifung der Machbarkeit. AnschlieRend wurde eine Machbarkeitsanalyse der Aktivititen
(z. B. Schwierigkeit und Vertretbarkeit der Umsetzung der Aktivitdt ,,Rauchen”) gemeinsam mit
dem Fraunhofer I0SB durchgefiihrt. Dies resultierte in dem endgliltigen Zielkatalog der
Aktivitaten. Insgesamt wurden 64 Aktivitdten identifiziert. Davon sind 30 mit einer hohen und
13 mit einer geringeren Prioritat (Partnerumfrage) als technisch machbar eingestuft, 9 wurden
als ein Spezialfall (z. B. Schlafen) identifiziert und 12 Aktivitdten wurden aufgrund ihrer

schwierigen Umsetzung bei der Datensammlung ausgeschlossen (z. B. Rauchen).

Hierarchisches Annotationsschema

Um den Zusammenhang zwischen den komplexeren Aktivitaten und primitiven Handlungsatomen zu
untersuchen, wurde ein dreistufiges Annotationsschema entwickelt. Es umfasst die Aufgabe bzw. den
Kontext, die Aktivitéten und die primitiven Aktionen (Handlungsatome). Zusatzlich wurde der
Fahrzustand in Bezug auf das Lenkrad annotiert (z. B. eine Hand am Lenkrad), jedoch nur als eine
zusatzliche Information betrachtet. Wahrend die abstrakte Aufgabe den Probanden vorgegeben
wurde, war ihnen die Ausfiihrung dieser und damit insbesondere die Ausfiihrung der Handlungsatome
frei Gberlassen. Ein Handlungsatom ist definiert durch ein Triplett aus Aktion, Objekt (wenn zutreffend)

und Ort. Abb. 4 zeigt einige Beispiele der hierarchischen Annotation.
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L 1. Context Driving Preparation !

Example Task: look up the current Example Task: check what film runs today at 8 pm
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1
1
1
1
1
]
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1
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Abbildung 4: Beispiele der hierarchischen Annotation des Drive&Act-Datensatzes.
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Analyse des Datensatzes

Die erfassten Verhaltensweisen sind in ihrer Komplexitat und Dauer sehr unterschiedlich. Selbst wenn
nur eine einzige Hierarchiestufe betrachtet wird (z. B. die feingranularen Aktivitdten). So dauert
beispielsweise der Aktivitatsabschnitt einer Person, die eine Zeitschrift liest, oft fast eine Minute,
wahrend andere Aktivitaten im Durchschnitt nur wenige Sekunden dauern, wie z. B. das Driicken der
Taste zur Aktivierung der Fahrzeugautomation. Die Kategorien sind auch in Bezug auf ihre Haufigkeit
im Datensatz ungleichmaRig verteilt, was flir Echtzeitanwendungen charakteristisch ist, da bestimmte
Ereignisse von Natur aus seltener sind. Eine Ubersicht dariiber, wie oft eine Aktion im Datensatz auftritt
und wie lang sie im Durchschnitt dauert, ist in Abb. 5 dargestellt.

400~

W
o
=

n

Frequency in Dataset

Y et 3 A )
Jogking” or_moving_around (e.g. sesiiimg)
©

e gbve > reaaing_magazine

ening doorlosisipie: f paring_fooopening_aoor_insiae pening laptop

Averagezcﬁjuration in seco3r01ds
Abbildung 5: Durchschnittliche Dauer und Héufigkeit einzelner Aktivitdten im Drive&Act-Datensatz.

Darliber hinaus kann eine starke Individualitdt in den Verhaltensweisen beobachtet werden.
Verschiedene Menschen filihren dhnliche Aufgaben auf sehr unterschiedliche Weise aus. Einige
Menschen bewegen sich langsamer als andere oder fiihren verschiedene Schritte aus, um das gleiche

Ziel zu erreichen. Die Untersuchung derartiger individueller Unterschiede, die in Abb. 6 am Beispiel des

Duration statistics of fetching an Abbildung 6: Menschen fiihren gleiche Aktivitédten auf
Salect §e(on OFATISIEnL peopls unterschiedliche Art und Weise aus. Der Boxplot
veranschaulicht die Dauer ein Objekt zu holen,
gruppiert nach Personen (blaue Punkte stellen
AusreifSer dar). Wdhrend die Aktion bei einigen
Personen nur wenige Sekunden dauert, haben andere
Fahrer hdufig Ausreifser mit sehr langen Zeitdauern
= e (tiber 15 Sekunden).
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Holens eines Gegenstandes dargestellt sind, stellt eine wichtige zuklinftige Forschungsrichtung dar.
Die Personalisierung von Erkennungsmodellen und ihre Online-Anpassung an die charakteristischen

Bewegungsmuster des Nutzers kann die Robustheit der Verfahren erhéhen.

Flr die Auswertung werden die Videoaufnahmen in drei Sekunden lange Segmente unterteilt. Diese
Videosegmente mit den entsprechenden Annotationen werden zum Training und zur Validierung der
Erkennungsmodelle verwendet. Zentrale Aufgabe ist es daher, jedem 3-Sekunden-Videoblock die
richtigen Klassen auf allen Hierarchieebenen zuzuordnen. Abb. 7 veranschaulicht die Verteilung der
Samples fiir jedes moégliche Label in unserem Datensatz. Eine deutlich unausgewogene Verteilung der
verschiedenen Klassen ist vorhanden, da bestimmte Aktionen (z. B. Laptop aus dem Rucksack nehmen)

selten sind, wahrend andere (z. B. stillsitzen) sehr hdufig vorkommen.
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Abbildung 7: Hdufigkeit der einzelnen Aktivitdten und Handlungsatome auf Basis der 3-sekiindigen
Videosegmente [Martin.2019b].

2.1.1.2. Algorithmen zur Fahreraktivitétserkennung

Auf Basis des erlduterten Datensatzes wurde eine Pipeline zur videobasierten
Fahreraktivitatserkennung umgesetzt. Da der Drive&Act-Datensatz allerdings erst im Laufe von PAKoS,
parallel zu den Erkennungsverfahren, entwickelt wurde, wurden die Verfahren zunachst an
offentlichen Datenséatzen zur allgemeinen Aktivitdtserkennung (z. B. basierend auf YouTube-Videos)
trainiert und getestet [Roitberg.2018a; Roitberg.2018b; Roitberg.2019; Gebert.2019]. Anschliefend
wurden die Verfahren auf Drive&Act Ubertragen und evaluiert [Martin.2019b; Roitberg.20203;
Roitberg.2020b; Reil.2020b].

Die Algorithmen zur Aktivitatserkennung lassen sich in zwei Gruppen unterteilen: (1) Methoden, die
auf manuell entworfenen Merkmalen basieren und (2) End-to-End-Methoden, die auf tiefen faltenden
neuronalen Netzen (engl. Convolutional Neural Networks, CNNs) basieren (siehe Vergleich in Abb. 8).

Wahrend der Fokus des CVHCI auf den Verfahren des Deep Learning liegt, wurden zum Vergleich
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ebenfalls merkmalsbasierte Methoden, welche Bewegungstrajektorien (Improved Dense Trajectories)

nutzen, umgesetzt. Im Folgenden werden die wichtigsten implementierten Architekturen beschrieben.

3D Model Neural Network

joints

Temporal RNN

' » RNN » RNN »Softmax

Camera Input

"""" Spatial RNN

Bl T = RNN = RNN =Softmax » Score Activity
Vg Eating 07
. Drinking 0.1
Talking on
Convolutional Neural Network Phone 0.1

LR N ]
Layer N
Softmax

Abbildung 8: Die klassische Machine-Learning-Pipeline (oben) dominiert seit Jahren die
Fahrerbeobachtung und basiert auf manuell entworfenen Merkmalen (z. B. Bewegungstrajektorien
oder Kérperhaltung). Die neuen Deep-Learning-Ansdtze (unten) lernen diese Merkmalsextraktion
automatisch.

Erkennung mit lokalen Merkmalsdeskriptoren

Merkmalsbasierte Methoden, die im Bereich der Fahreraktivitatserkennung seit Jahrzehnten
verbreitet sind, folgen der klassischen Pipeline des maschinellen Lernens (vgl. Abb. 8 oben). Als erstes
wird ein Merkmalsvektor, der die Eingabedaten reprasentiert, berechnet. Die Art und Weise der
Datenverarbeitung wird dabei manuell definiert. Im zweiten Schritt wird der Merkmalsvektor einem
Machine-Learning-Verfahren (z. B. Support Vector Machine) zur Klassifikation Ubergeben. Ein
derartiges Vorgehen wurde im Rahmen von PAKoS als erste Vergleichsmethode fiir die Erkennung der
Fahreraktivitaten umgesetzt. Als lokale Merkmale wurden die Bewegungstrajektorien genutzt (z. B.
basierend auf Dense Trajectories bzw. Fast Dense Trajectories, vgl. Abb. 9), die durch die Berechnung
des optischen Flusses bestimmt werden. Da die Anzahl der Bewegungstrajektorien unterschiedlich sein
kann und ein Machine-Learning-Algorithmus jedoch einen Vektor fester GroRe als Input bendtigt,
werden die Trajektorienvektoren mittels Bag-Of-Words-Verfahren aggregiert. Dabei werden die
Trajektorienvektoren in Codewodrter konvertiert, wodurch ein Codebuch (analog zu einem
Worterbuch) entsteht. Ein Codewort kann als Vertreter mehrerer dhnlicher Trajektorien betrachtet
werden. Eine einfache Methode ist die Durchfiihrung von k-Means-Clustering (iber alle Vektoren.
Codeworter werden dann als die Zentren der gelernten Cluster definiert. Die Anzahl der Cluster

entspricht der CodebuchgréfRRe. AnschlieBend wird die Aktivitat, z. B. mithilfe eines Histogramms der
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Codeworter, dargestellt und an einen Klassifikator (z. B. Support Vector Machine oder Random Forest)

flr die finale Pradiktion Gbergeben.

Prepro- Extract Local PCA Learning the Descriptor
cessing _Feature Descriptors Distribution Aggregation

Dense Trajectories

o K-Means Bag of Words
Improved Dense -
Go 'prrajectories Gaussian Mixture Fisher Vector
Model

OpenCV

Drop in Fast Dense Vector of Iocal_ly
rajectories Trajectory aggregated Descriptors
on KTH Sampling (VLAD)
Normalization PCA Classification

One Versus Rest I

Linear SVM
Power Normalization
SVM with Chi 2 Kernel

L2-Normalization
Random Forest

i A N

SVM with SGD

Abbildung 9: Uberblick iiber die Erkennungspipeline basierend auf lokalen Merkmalen (Bewegungs-
trajektorien).

Erkennung mit End-to-End-Methoden

Im Kontext der vorwiegend adressierten End-to-End-Methoden wurde eine Deep-Learning-basierte
Pipeline basierend auf 3D-Faltungen zur Aktivitatserkennung implementiert. Mehrere Backbone-
Architekturen aus dem Stand der Forschung (C3D, 3D ResNet, 13D, Pseudo 3D ResNet) wurden
umgesetzt und zundchst an offentlichen Datensdtzen trainiert sowie getestet [Roitberg.2018a;
Roitberg.2018b; Roitberg.2019; Gebert.2019], da der PAKoS-Datensatz erst gegen Ende 2018 zur
Verfligung stand. Um einzuschétzen, ob der Transfer in die Fahrzeugdomaéne funktioniert, wurde die
Pipeline auf einem offentlich verfigbaren Benchmark zur Mandverpradiktion mittels
Fahrerbeobachtung (Brain4Cars-Datensatz) evaluiert und erreichte dabei vergleichbare Ergebnisse
zum Stand der Forschung [Gebert.2019]. Zusétzlich wurde dabei eine neue Methode vorgestellt, die
ein neuronales Netzwerk fiir die Berechnung des optischen Flusses mit einem 3D ResNet sowie einem
rekurrenten neuronalen Netz (LSTM) vereint, was die Erkennungsrate deutlich verbessert. Von den
Architekturen, die auf Drive&Act erprobt wurden, zeigt das Inflated 3D ConvNet [Carreira.2017] die
besten Ergebnisse [Martin.2019b; Roitberg.2020b]. Diese neuronale Netzwerkarchitektur verwendet
ein Videosegment mit 64 Frames und einer Aufldsung von 224x224 als Input und behandelt raumliche
und zeitliche Dimensionen durch 3D-Faltungen sowie Pooling-Operationen. 13D ist besonders effizient
durch mehrere charakteristische Inception-Module (kleine Sub-Netzwerke, die 5x5x5-, 3x3x3- und

1x1x1-Faltungsoperationen parallel ausfiihren und die Ausgabe verknipfen). Ein wesentliches
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Merkmal des Inception-Moduls sind mehrere 1x1x1-Faltungen, die die Dimension reduzieren und die
Anzahl der Dimensionen somit geringhalten, was fiir Echtzeitanwendungen von groBer Bedeutung ist.
Das komplette 13D-Netzwerk besteht aus 27 Schichten mit der in Abb. 10 dargestellten Ubersicht (zu

beachten ist, dass die neun Inception-Module selbst zwei Schichten tief sind).
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Abbildung 10: Uberblick iiber die Inflated 3D Net Architecture, welche die besten Erkennungsergebnisse
liefert.

Bei den ersten Erprobungen auf Benchmarks zur allgemeinen Aktivitatserkennung (UCF-101, HMDB-
51) zeigte sich eine klare Uberlegenheit der Deep-Learning-basierten Ansitze (Steigerung >15% auf
HMDB-51). Infolgedessen fokussierte das CVHCI die End-to-End-Verfahren und verglich diese, im
Kontext der Fahreraktivitatserkennung und dem Drive&Act-Datensatz, mit merkmalsbasierten
Methoden, die die KGrperpose nutzen und die vom Frauenhofer IOSB entwickelt wurden (vgl. Tab. 1).
Tabelle 1: Ergebnisse (Erkennungsraten) unterschiedlicher Erkennungsmodelle auf dem in

PAKoS generierten Drive&Act-Datensatz (Level 2, feingranulare Aktivitit). Die End-to-End-
Methoden basierend auf tiefen neuronalen Netzen zeigen eine deutliche Uberlegenheit

Typ Modell Validierungsdaten | Testdaten
Baseline Zufall 2,94 % 2,94 %
Merkmalsbasiert | Interior 45,23 % 40,30 %
Pose 53,17 % 44,36 %
Multi-Stream 66,67 % 46,95 %
End-to-End C3D 49,54 % 43,41 %
P3D ResNet 55,04 % 45,32 %
13D Net 69,57 % 63,64 %

Die posenbasierten Verfahren nutzen eine rekurrentes neuronales Netz fiir die Enkodierung des
Skeletts und die Handhabung der zeitlichen Dimension. Eine Vermutung fir die schlechtere
Performance dieser Verfahren ist das Fehlen der Information Ulber die Objekte, mit denen eine
Interaktion erfolgt. Da CNN-basierte Methoden komplette Bilder als Eingabe verarbeiten, geht diese
Information im Fall der End-to-End-Methoden nicht verloren. Diese Argumentation wird auch durch

die folgende qualitative Auswertung gestutzt.
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Neben den quantitativen Ergebnissen in Tab. 1 veranschaulicht Abb. 11 die qualitativen Resultate der
Vorhersagen des Inflated 3D Net, wobei die Videoregion mit der héchsten Auswirkung auf die
Entscheidung hervorgehoben ist. Die Analyse zeigt die besondere Bedeutung der Hande des Fahrers,

was auf deren starken Involvieren in die Objektmanipulationen zuriickzufiihren ist.

.. - w
99.86% 99.95% 99.99%
entering car putting on sunglasses placing an object

Frame nr: 546

| A&

- A \ . '
54.24% 100.00% pressing 94.54% 94.95%
taking off jacket automation button taking off jacket reading magazine

Abbildung 11: Beispiele fiir die Ergebnisse der CNN-Vorhersage mit der Visualisierung von
Bildregionen mit den héchsten Aktivierungen des neuronalen Netzes. Die Aufmerksamkeit des
Netzes ist oft auf die Hénde des Fahrers gerichtet [Roitberg.2020b].

Multimodale Fusion

Multimodalitat ist ein wichtiges Konzept bei der Fahrerbeobachtung, da verschiedene Sensoren ihre
individuellen Schwachen und Starken haben. So sind beispielsweise Tiefensensoren weniger anfallig
fiir Anderungen der Beleuchtung, wihrend farbbasierte Modelle von einem Vor-Training auf groRen
Computer-Vision-Datensatzen profitieren konnen, da diese oft auf Farbbildern basieren. Die haufigste
Strategie fur die Umsetzung einer multimodalen Erkennung ist die Realisierung einer multimodalen
Fusion mit dem Late-Fusion-Konzept, d. h. separates Training einzelner Netzwerke fiir jede Modalitat
und anschlieBende Verbindung liber die Mittelung der resultierenden Ergebnisse auf der letzten
Schicht. Tab. 2 zeigt die Erkennungsergebnisse fiir die einzelnen Modalitaten sowie das Ergebnis ihrer
Fusion. Die Datengrundlage bildet erneut Level 2 (feingranulare Aktivitdten) des Drive&Act-
Datensatzes. Der Informationsaustausch zwischen den Datenstromen stellt sich insgesamt als dufRerst
vorteilhaft heraus. So kann mit der Kombination aller Ansichten eine Erkennungsrate von 69,03%

erzielt werden.
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Die beschriebene spate Fusion der Daten ist zwar einfach umzusetzen und Uberraschend effektiv,
bericksichtigt jedoch die hohe Korrelation der Eingangsdaten auf den ersten Schichten des neuronalen
Netzes nicht. Folglich wurden mehrere Strategien erprobt, um die Informationen zwischen den
Modalitaten bereits in friheren Netzwerkstadien auszutauschen.

Tabelle 2: Ergebnisse (Erkennungsraten) der multimodalen Erkennung. Vergleich unterschiedlicher

Ansichten und ihrer Kombination [Martin.2019b]. Fusion mehrerer Sensoren und Ansichten fiihrt
zu besseren Erkennungsergebnissen.

Sensor Ansicht Testdaten

Infrarot Vorne oben 63,64 %

Rechts oben 60,68 %

Hinten 54,34 %
Frontal 42,98 %
Links oben 62,83 %
Fusioniert 67,17 %

Kinect Farbe Rechts oben 62,95 %

Kinect Tiefe 60,52 %
Kinect Infrarot 64,98 %
Fusioniert 68,51 %
Alle fusioniert (spate Fusion) 69,03 %

Eine Moglichkeit fiir eine solche Fusion besteht darin, zunachst getrennte Strome fiir die Modalitaten
in frithen Schichten zu verwenden und sie dann in einem spateren Stadium Gber 1x1x1-Faltungen zu
einem gemeinsamen Modell zu verschmelzen. In diesem Fall geschieht der Fusionspunkt jedoch auf
einer einzigen Netzwerkschicht und muss manuell gewahlt werden. Ein besserer Weg, die gewlinschte
multimodale Fusion zu erreichen, ist der gleichzeitige Austausch von Wissen auf mehreren Schichten.
Dies kann Uber sogenannte Cross-stitch Units erreicht werden. Diese konnen mittels Training lernen,
wie die Aktivierungen beider Netze optimal kombiniert werden koénnen, wobei fiir jede

Eingabemerkmalskarte ein Gewichtsparameter gelernt wird (vgl. Abb. 12). Urspriinglich fir das Multi-

Input feature

Output feature

Asource

h J

Stream A y g Upa

Cross-stitch L
unit

dpp (yp ”

Abbildung 12: Gleichzeitige multimodale Fusion auf mehreren Schichten. Cross-stitch Units
ermdéglichen den Informationsaustausch in jeder Netzwerktiefe, indem eine optimal gewichtete lineare
Kombination der Merkmale erlernt wird [Roitberg.2019].
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Task-Lernen  konzipiert [Misra.2016], ermoglichen es Cross-stitch  Units, die zwei
Aktionserkennungsnetzwerke gleichzeitig auf mehreren Ebenen zu verbinden [Roitberg.2019]. Dieser
Wissensaustausch wurde auf “Chalearn lIsolated Gesture Recognition” (IsoGD) flir multimodale
Gestenerkennung evaluiert und flihrte zu besseren Erkennungsergebnissen. Insgesamt erreichte unser
Verfahren mittels Cross-stitch Units eine Genauigkeit von 79,8% bei zehn moglichen Gesten (4,6%

besser, als die spate Fusion).

Open-World-Erkennung

Neben der Entwicklung von Deep-Learning-basierten Ansatzen fiir die Fahreraktivitatserkennung war
ein weiteres wichtiges Ziel die Untersuchung und Berlicksichtigung der Herausforderungen realer
Anwendungen im Automotive-Bereich. Dies schlieft u. a. die Moglichkeit der Nutzung weniger
anwendungsspezifischer Trainingsdaten mit ein, aber auch die Bertlicksichtigung der Unsicherheiten
der Verfahren des maschinellen Lernens sowie das Open-World-Szenario (neue Aktivitdten, welche
nicht im Trainingsdatensatz enthalten sind, kénnen jederzeit auftreten).

Infolgedessen wurden im Rahmen von PAKoS Transfer-Learning-Verfahren umgesetzt, bei denen ein
neuronales Netz zundchst auf einem groBen o&ffentlich verfligbaren Datensatz trainiert wird und
anschlieRend die gelernten allgemeinen Strukturen auf die anwendungsspezifischen Daten (z. B.
Fahrzeugdoméne) mittels Fine Tuning ibertragen werden. Alternativ kann eine Ubertragung auf neue
Aktivitatsklassen durch semantischen Transfer mit Hilfe des sogenannten Zero-Shot Learning erfolgen

[Roitberg.2018b; Reif’.2020a; Reil’.2020b].

Da Deep-Learning-Modelle die Erkennungsrate auf statischen Datensatzen optimieren (,closed set”),
neigen sie dazu, ihre Sicherheit stark zu iberschatzen. Dieser Aspekt ist kritisch fiir die Anwendung, da
die reale Welt stets dynamisch ist und neue, unbekannte Aktivitatsklassen jederzeit auftreten kénnen

(,open set”). Fur eine robuste Erkennung in der Fahrzeugdomane, wurde deshalb ein neuer

Erkennung unbekannter Aktivitdten
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Abbildung 13: Entwickeltes Open-Set-Erkennungsframework basierend auf der Bayes‘schen
Unsicherheit der Output-Neuronen [Roitberg.2018a; Roitberg.2020b].
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Algorithmus basierend auf Bayes‘schen neuronalen Netzen mit Monte-Carlo Dropout entwickelt.
Dieser ermoglicht sowohl die Erkennung bekannter Aktivitdten, als auch die Identifikation
unbekannter Klassen und eine semantische Einordnung der unbekannten Aktivitdtsklassen mittels
Zero-Shot Learning. Abb. 13 zeigt einen Uberblick iiber die Methode zur Erkennung von Aktivititen,
die nicht im Trainingsdatensatz enthalten sind. Das entwickelte Erkennungsmodell zielt hierbei auf das
Open-World-Szenario der Fahrerbeobachtung ab. Mittels Monte-Carlo Dropout entscheiden die
individuellen Output-Neuronen Uber den Novelty Score, aus dem schlieflich abgeleitet wird, ob die
Aktivitdat bekannt oder neu ist. Der Algorithmus erreicht in der allgemeinen Aktivitdtserkennung
[Roitberg.2018a] und der Fahreraktivitdatserkennung [Roitberg.2020a] Ergebnisse, die mit dem Stand

der Forschung vergleichbar oder besser sind.

Tab. 3 zeigt die erzielten Ergebnisse auf dem Drive&Act-Datensatz. Die Flache unter der ROC-Kurve des
erzeugten Novelty Score dient als Bewertungsmetrik und in Tab. 3 sind der Mittelwert und die
Standardabweichung Uber zehn zufidlligen Datensatz-Splits angegeben. Wahrend alle Modelle den
Zufallsklassifikator Gbertreffen, zeigen die auf neuronalen Netzen basierenden Ansatze klare Vorteile,
da selbst die alleinige Verwendung der Softmax-Wahrscheinlichkeit ein Gaussian Mixture Model
(GMM) um 15,32% Ubertrifft. Die Erkennungsrate wird zusatzlich durch die Verwendung der
entwickelten probabilistischen Ansatze (Bayesian I3D) verbessert. Die Nutzung der Unsicherheit aller
Ausgangsneuronen durch informierte Abstimmung (Selective Voting) fihrt zu den besten

Erkennungsraten sowohl fiir das Trainings-, als auch fiir das Validierungsset.

Tabelle 3: Ergebnisse der entwickelten Open-Set-Erkennungsmethode. Ziel ist es, zu erkennen, ob die
Aktivitét aus dem Training bekannt oder neu ist. Die entwickelte Methode basierend auf Bayes‘schen
neuronalen Netzen fiihrt zu den besten Ergebnissen auf Drive&Act [Roitberg.2020b].

Methode Validierungsdaten Testdaten

ROC Standardabw. ROC Standardabw.

AUC AUC
Konventionelle Methoden und Baselines
Zufall 50,00 % - 50,00 % -
Support Vector Machine (eine Klasse) 62,51 % 5,92 % 59,35 % 11,19%
GauR‘sche Mischmodelle 68,84 % 6,97 % 65,73 % 7,09 %
Konventionelle Konfidenz des neuronalen Netzes 82,21% 5,66 % 81,05 % 4,64 %

Methoden basierend auf Bayes’schen neuronalen Netzen

Bayes’sche 13D - Pradiktive Varianz 83,10 % 5,47 % 82,69 % 4,36 %
Bayes’sche 13D - Pradiktiver Durschnitt 84,60 % 4,50 % 83,60 % 3,93%
Bayes’sche 13D — Selective Voting 85,30 % 4,06 % 84,33 % 3,85 %
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2.1.1.3. Ergénzende Anmerkungen

Fir die Integration der Erkennungssoftware in das Gesamtsystem, wurden die Projektpartner
fortlaufend beim Schnittstellenentwurf unterstiitzt. Signale, die von der Erkennungskomponente
geliefert werden, sowie ihre Wertebereiche wurden festgelegt und dokumentiert.

Im Rahmen des Arbeitspaketes zur Gesichtserkennung des
Fahrers, beschaftigte sich das KIT zudem mit Algorithmen zur
Kopfposenbestimmung im Fahrzeuginnenraum
[Schwarz.2017]. In diesem Zusammenhang wurde die Qualitat
moderner Verfahren (z. B. OpenFace [Baltrusaitis.2016])

bezlglich unterschiedlicher Ansichten im Fahrzeuginnenraum

[l
Y
Abbildung  14: Beispiel ~ der

implementierten Kopfposen-
erkennung im Fahrzeuginnenraum.

untersucht und bewertet (vgl. Abb. 14).

2.1.1.4. Zusammenfassung

Im Rahmen von PAKoS beschéftigte sich die KIT, als erste von zwei Hauptfragestellungen, mit der
videobasierten Erkennung der Aktivitdt des Fahrers mittels tiefer neuronaler Netze. Eine derartige
Einschatzung des Fahrerzustandes ist essentiell fiir eine intuitive und sichere Zusammenarbeit
zwischen Mensch und Fahrzeug. Der zunehmende Automatisierungsgrad erhoht die Freiheit des
Menschen und fiihrt dazu, dass der Fahrer haufiger ablenkende Verhaltensweisen zeigt. Methoden der
Bildverarbeitung ermoglichen es, die Situation im Fahrzeug automatisch zu interpretieren und
Riickschliisse lber die Aufmerksamkeit des Fahrers zu ziehen. Neben der ldentifizierung der
Fahrerablenkung aus Sicherheitsgriinden kann die Aktivitatserkennung auch den Komfort erhdhen,

wie die Anpassung der Fahrweise beim Trinken.

Da das Training von Deep-Learning-Modellen viele annotierte Trainingsdaten bendétigt, wurde vom KIT
gemeinsam mit dem Fraunhofer IOSB Drive&Act - erster grofler Datensatz zur Erkennung der
Fahrernebentatigkeiten wahrend der autonomen und manuellen Fahrt - aufgenommen und der
Offentlichkeit frei zur Verfiigung gestellt. Ein wichtiger Schritt war die Identifikation relevanter
Fahreraktivitaten, die erkannt werden mussen, was in drei Schritten erfolgte: (1) Analyse existierender
Fahrerstudien, (2) Durchfliihrung und Auswertung einer Befragung der PAKoS-Partner und (3) die
Analyse der Machbarkeit. Um den Zusammenhang zwischen den komplexeren Aktivitdten und
primitiven Handlungsatomen zu untersuchen, wurde ein dreistufiges Annotationsschema entwickelt.

Insgesamt wurden 15 Versuchspersonen und ungefiahr 14 Stunden Videomaterial in sechs
25



e i
PAKOS

Schlussbericht des KIT fiir das Projekt PAKoS € daptiv - kooperativ - automatisiert

unterschiedlichen Ansichten (Infrarot-, Farb- und Tiefenbilder) aufgenommen und mit den
entwickelten hierarchischen Annotationen versehen.

Ein wichtiger weiterer Beitrag ist die Erkennungspipeline fiir die Fahrerbeobachtung. Mehrere Deep-
Learning-Methoden basierend auf 3D-Faltungen (z. B. Inflated 3D CNN, C3D, P3D) wurden fiir die
Fahreraktivitatserkennung untersucht und systematisch verglichen. Die Ergebnisse zeigen eine
Uberlegenheit der Deep-Learning-basierten Architekturen gegeniiber den traditionellen
merkmalsbasierten Ansatzen, wobei Inflated 3D CNN die besten Ergebnisse hervorrief. Der letzte
Fokus der Forschungsaktivitaten im Kontext der Fahrerbeobachtung waren die Herausforderungen
realer Anwendungen im Automotive-Bereich, u. a. eine geringe Anzahl annotierter Trainingsdaten, die
Unsicherheiten von Deep-Learning-Modellen sowie die multimodale Erkennung. Es wurden neue
Methoden fur die Open-World-Erkennung (das Erkennungsmodell muss unsichere Falle/noch
unbekannte Aktivitaten einschatzen konnen) und fir die Fusion unterschiedlicher Modalitaten mittels
Cross-stitch Units entwickelt. Darliber hinaus wurde das Anwendungsfeld der Modelle erweitert und
z. B. fir die Mandverpradiktion durch Fahrerbeobachtung (Brain4Cars-Datensatz) angepasst. Unsere
Verfahren erreichen Stand-der-Forschung-Ergebnisse in der Drive&Act- und Brain4Cars-

Testumgebung sowie auf den Open-Set-Benchmarks der HMDB-51 und UCF-101-Datensatze.

2.1.2. Kooperative Transition der Fahraufgabe

Wie in der Aufgabenstellung und dem Stand der Technik beschrieben, liegt der zweite
Aufgabenbereich des KIT in der Entwicklung eines Systems zur kooperativen Transition der
Fahraufgabe, welche den Fahrer auch nach der Ubernahme der Bedienelemente noch unterstiitzt und
ihn sicher an die Fahraufgabe, sprich die alleinige Kontrolle des Fahrzeuges, heranfiihrt. Im
Zusammenhang mit der Realisierung dieser Transitionsphase stellen sich grundsatzlich zwei Fragen.
Zunachst muss geklart werden, wie die Interaktion zwischen Mensch und Automatisierung so
modelliert werden kann, dass das Framework den Ubergang der Steuerung des Fahrzeugs zwischen
beiden Partnern beschreiben kann. Zweitens muss die Frage beantwortet werden, wie der genaue

Verlauf der Transition im Rahmen dieses Frameworks gewdhlt werden sollte.

Da der Fahrer seine volle Leistungsfahigkeit bezliglich der Fahraufgabe nur sukzessive erreicht, miissen
die Defizite durch die Automation ausgeglichen werden. Infolgedessen soll eine kooperative
Transitionsphase realisiert werden, in der beide Kooperationspartner (Mensch und Automation) ein
Drehmoment auf das Lenkrad ausiiben und damit das Fahrzeug steuern. Um die Automation in diesem
Szenario entwerfen zu konnen, ist eine Beschreibung erforderlich, welche es ermoglicht diese

wechselseitige Bedienung zu modellieren. Darliber hinaus sollte es moglich sein, den jeweiligen
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Einfluss des Partners auf die Regelungsaufgabe abzubilden, also wie stark ein Partner in die Steuerung
des Fahrzeugs involviert ist. Durch eine Verschiebung dieser Steuerungskompetenz kann dann eine
Ubergabe der Fahraufgabe zwischen der Automation und dem menschlichen Fahrer erfolgen.
Nachdem eine Modellierungsform mit den genannten Eigenschaften vorliegt, kann letztlich die Frage
adressiert werden, wie die spezifischen Verldufe der Ubergaben, also der Verschiebungen der
Steuerungskompetenz, gewahlt und an den Menschen angepasst werden kdénnen, damit dieser
optimal unterstitzt wird.

Die Vorstellung des im Rahmen von PAKoS entwickelten Systems fiir die kooperative Transition der
Fahraufgabe erfolgt, indem diese beiden Fragen nacheinander beantwortet werden. Nachdem im
nachfolgenden Abschnitt die genutzte Modellierungsform eingefiihrt wird, erldutert Abschnitt 2.1.2.2.
die Verwendung des Modells zur Gestaltung der Transition. Die Validierung des neuen
Transitionskonzepts ist Gegenstand von Abschnitt 2.1.2.3. und das Unterkapitel schlieft mit einer

Zusammenfassung der Ergebnisse in Abschnitt 2.1.2.4.

2.1.2.1. Modellierung der Mensch-Maschine-Interaktion

Bevor die genutzte Modellform im Detail erlautert wird, soll die Grundidee des Haptic Shared Control
vorgestellt werden, das als Designparadigma fiir die kooperative Ubergangsphase dient. Abbink und
Mulder definieren Haptic Shared Control als Methoden der Mensch-Maschine-Interaktion, die es
sowohl dem Menschen, als auch der Automation erlauben Kradfte bzw. Momente auf ein Stellglied
auszuiben, lber welches das System gesteuert wird [Abbink.2010]. Ein Literaturiiberblick lber
vielfaltige Anwendungen von Haptic Shared Control in der Steuerung von Robotern und Fahrzeugen
ist in [Abbink.2012] gegeben. Das Konzept ist ein vielversprechender Weg, den Menschen bei der
Steuerung eines technischen Systems zu unterstitzen. Aufgrund der physischen Verbindung zwischen
Mensch und Automation Uber die gleiche Schnittstelle (d. h. im Falle der Fahrzeugfiihrung das
Aufbringen von Drehmoment auf das Lenkrad) ist eine implizite und intuitive Kommunikation zwischen
beiden Partnern moglich, da unmittelbares Feedback liber die Aktion des jeweils anderen Partners
vorliegt.

Mit einer derartigen aktionsbasierten Kooperation ist es moglich auf jegliche Art von expliziten
Kommunikationskanalen, wie Displays, zu verzichten und somit die kognitive Arbeitsbelastung des
Menschen zu reduzieren. Dies macht das Konzept auch in zeitkritischen Anwendungen nutzbar.
Daruber hinaus kann die Automation durch das Feedback des Menschen auf sein
Situationsbewusstsein schlieBen und ihn so beim Aufbau seiner vollen Fahrfahigkeit unterstitzen.
Durch die gemeinsame Ausfiihrung der Fahraufgabe wird der Mensch langsam an die alleinige

Kontrolle des Fahrzeuges durch die Automation herangefiihrt. Um das ideale MaRR der an den
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Menschen libergebenen Steuerungskompetenz zu bestimmen, wird eine Bewertung der Aktion des
Fahrers am Lenkrad vorgenommen. Sie bildet schlieRlich die Basis fiir den Adaptionsalgorithmus der

Automation, welche sich optimal an den Menschen anpasst.

Die beschriebene Situation der gemeinsamen Steuerung des Fahrzeugs durch den menschlichen
Fahrer und die Automation wird durch die Regelungsstruktur in Abb. 15 veranschaulicht. Sie fihrt
dariber hinaus den von uns genutzten Modellierungsansatz ein. Zur Realisierung des kooperativen
Fahrens auf Basis des Haptic-Shared-Control-Paradigmas wurde in Ubereinstimmung mit mehreren
anderen Autoren ein spieltheoretischer Ansatz verwendet [Tamaddoni.2011; Na.2013; Flad.2014;

Flad.2018].

v

Mensch (Fahrer) up(t)
min [y (x(t), up(t))
um(t)

v

System (Fahrzeugdynamik) | *(t)
x(t) = f(x(t), um(t), ua(t))

v

Automation

| Tir;i(g]A(X(t). u, (1)) u(t)

Abbildung 15: Modellierung der Mensch-Maschine-Interaktion mittels eines spieltheoretischen
Ansatzes.

Die Interaktion zwischen den beiden Partnern (Fahrer und Automation) sowie dem Fahrzeug wird
mittels eines Differentialspiels beschrieben. Die Kooperationspartner werden als Spieler betrachtet,
die individuelle Ziele verfolgen. So strebt der menschliche Fahrer das Erreichen seines personlichen
Ziels an, die Fahraufgabe entsprechend eigener Praferenzen und Fahigkeiten zu erfillen.
Mathematisch Iasst sich dies mit Hilfe der Zielfunktion Jy; ausdriicken. Im Rahmen der Querfiihrung
des Fahrzeugs umfasst J; u. a. die Abweichung des Fahrzeugs von der gewlinschten Trajektorie sowie
den notwendigen Aufwand des Menschen, abgebildet Uber seine StellgréRe wuy(t). Durch
Minimierung dieser Zielfunktion wahlt der Fahrer das Steuersignal uy(t) so, dass die Fahraufgabe
unter gleichzeitiger Minimierung des Stellaufwandes erfillt wird. Die Modellierung des Menschen als
ein derartiger optimaler Regler bedient sich einer dem Stand der Forschung entstammenden Methode
zur Beschreibung menschlicher Bewegungen [Todorov.2002]. Dariiber hinaus stellt die Gestaltung
einer Automatisierung durch Minimierung einer Zielfunktion einen bekannten Regelungsansatz dar.
Folglich kann J, auf analoge Weise formuliert und interpretiert werden. Die von der Automation

applizierte StellgroRe u, (t) ergibt sich dementsprechend durch die Minimierung von /4 .
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Die beiden Partner interagieren jedoch miteinander und sind Uber den gleichen Aktor sowie die
System- bzw. Fahrzeugdynamik, hier als Differentialgleichung X(t) = f(x(t), uy(t), up(t))
beschrieben, verkoppelt, d. h. sie wirken beide auf den Systemzustand x(t) ein. Daraus resultiert ein
verkoppeltes dynamisches Optimierungsproblem, welches als Differentialspiel bezeichnet wird. Die
Spieler missen sich auf ihre StellgroRen einigen, um ihre Ziele so gut wie moglich zu erfillen.
Normalerweise endet das Spiel in einem stabilen Gleichgewicht, in dem kein Spieler von der gewahlten
Strategie abweicht. Im Allgemeinen unterscheidet sich diese Gleichgewichtsstrategiekombination von
der Kombination, die aufgrund der individuellen Optimierung jedes Spielers entstehen wiirde, wenn

der andere Spieler nicht beriicksichtigt wird.

Um Veranderungen im Verhalten der Partner modellieren zu kénnen, wurde der Modellierungsansatz
um zeitvariable Gewichtungsparameter erweitert. Dies ermdglicht die Gestaltung von Ubergingen
zwischen dem menschlichen Partner und der Automation. Der Prozess der Transitionsphase beginnt
damit, dass die Automatisierung das Fahrzeug vollstandig steuert, wahrend der menschliche Partner
gerade erst beginnt, die Kontrolle wieder zu erlangen. Mit zunehmendem Situationsbewusstsein steigt
auch die Leistungsfahigkeit des Menschen und er wird besser in der Lage sein, die Fahraufgabe
selbststandig zu bewaltigen. Dies kann in der Zielfunktion J; des Fahrers modelliert werden, indem die
Gewichtung der Abweichung von der gewiinschten Fahrzeugtrajektorie mittels des
Transitionsparameters ay(t) erhéht wird. Seine Werte reichen von 0 (keine Kontrolle) bis 1 (volle
Kontrolle). Analog dazu kann mit dem Transitionsparameter a,(t) ebenso die Beteiligung der

Automation an der Fahraufgabe angegeben werden.

Fasst man alle oben genannten Punkte zusammen, ergibt sich unter der Annahme von quadratischen
Zielfunktionen fir den Menschen und die Automation und einer linearen Systemgleichung das
folgende Differentialspiel, wobei zur Vereinfachung der Notation die Abhdngigkeiten von der Zeit
vernachladssigt wurden.

Die Spieler, Mensch und Automation, minimieren jeweils ihre Zielfunktionen
T
1 = T * S 1 \T * T4 T
= E(XT —Xr)ayrS (xr — Xp) + 5 x—=X)'auQ (x — X) + uyRuydet
0
und
T
1 = T * S 1 \T * Y T
Ja = E(XT —Xr)'aarS* (xr —X7) + > (x—X) apQ"(x —X) + upRu,dt
0

unter den Nebenbedingungen der Systemdynamik
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X = Ax + Buy + Buy
und dem Startzustand
x(0) = Xx,.

Die Zielfunktionen bestehen aus verschiedenen Komponenten. Einerseits wird die Abweichung der
tatsachlichen Systemzustdande x vom Sollzustand bzw. der Soll-Fahrzeugtrajektorie X bestraft. Dabei

wird sowohl der Verlauf des Zustands tiber dem betrachteten Zeithorizont T berticksichtigt, indem die
Funktion %(x — )_()TaM/AQ*(x —X) von 0 bis T integriert wird, als auch der Zustand x; = x(T) am
Ende der Optimierung tber den Term %(XT —)_(T)TaM/A_TS*(xT — X7). Die Matrizen Q" und S*
beschreiben hierbei die Gewichtungsmatrizen, mit denen die Abweichungen wahrend einer alleinigen
Fahrt (aM/A = 1) des jeweiligen Partners bestraft werden. Diese werden, ebenso wie die

Referenztrajektorie X, fiir den Menschen und die Automation als identisch angenommen. Zusatzlich

bestraft jeder Spieler in seiner Zielfunktion auch seinen individuellen StellgréRenaufwand innerhalb
des betrachteten Optimierungszeitraums. Dies erfolgt Gber den Term Eu;\F,I/ARuM/A, wobei R erneut

eine fir beide Kooperationspartner identische Gewichtungsmatrix darstellt. Die Matrizen A und B der

Systemdifferentialgleichung ergeben sich aus der Linearisierung der Fahrzeugdynamik.

Die Losung des so formulierten Differentialspiels fiihrt direkt zur optimalen Reaktion der Automation
auf den menschlichen Partner fiir die Phase der kooperativen Transition. Beide Spieler wahlen ihre
jeweiligen Aktionen so aus, dass ihre individuelle Zielfunktion minimiert wird. Da die Spieler (iber die
Zustandsgleichungen miteinander verbunden sind, beeinflusst die Aktion des einen Spielers die
optimale Strategie des anderen Spielers. Die daraus resultierende Menge optimaler Strategien
(upy, ) muss also die Eigenschaft haben, dass keiner der Partner durch die einseitige Wahl einer
anderen Strategie eine Verbesserung erreichen kann. Eine derartige Strategiekombination wird als
Nash-Gleichgewicht bezeichnet. Die Berechnung eines solchen Nash-Gleichgewichts fiir das hier
prasentierte Differentialspiel und eine erste Ubertragung auf die Anwendung des Konzepts fiir
Ubergaben der Fahrzeugfithrung zwischen Mensch und Automation wurde in [Ludwig.2017]

vorgestellt.

2.1.2.2. Gestaltung der Transition

Die im vorhergehenden Abschnitt vorgestellte Modellierung wird verwendet, um die Interaktion
zwischen beiden Kooperationspartnern (Mensch und Automatisierung) sowie dem Fahrzeug zu

beschreiben, indem sie als Spieler eines Differentialspiels betrachtet werden. Die Frage, wie ein
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spezifischer Ubergang, d. h. der Verlauf des Transitionsparameters a, (t), gestaltet werden sollte, um
die Aufgabe ideal zwischen den Partnern zu lbertragen bleibt jedoch offen. Fiir deren Beantwortung
soll zunachst definiert werden, was im Rahmen des Projekts PAKoS unter einer idealen Transition
verstanden wird.

Formal wird eine ideale Transition als Ubergang einer Steuerungsaufgabe zwischen zwei Partnern
definiert, wenn dieser Ubertragungsprozess die Zustiande der Regelstrecke nicht beeinflusst. Dies
entspricht der Anforderung, dass sich der gemeinsame Einfluss auf das System wihrend des Ubergangs
nicht von der Art und Weise unterscheidet, in der ein einzelner Partner die Aufgabe erfiillen wirde.
Voraussetzung fiir einen solchen Ubergang ist, dass beide Partner in der Lage sind, die Aufgabe allein
zu erfiillen. Fir das gegebene Problem der Ubergabe der Fahraufgabe in einem Fahrzeug mit einer
Automation des SAE-Levels 3 (oder Level 4) ist dies erfiillt. Es konnte im Rahmen des Projekts gezeigt

werden, dass die Erflllung der Gleichung

ap(t) +ay(®) =1

eine Voraussetzung fiir eine solche ideale Transition ist [Ludwig.2020]. Diese Forderung stellt sicher,
dass beide Partner gemeinsam hinreichend stark an der Fahraufgabe beteiligt sind, um wahrend der
Ubergabe keine Abweichungen von der reguldren Fahrzeugfiihrung, d. h. ohne Transition zwischen

den Partnern, zu erhalten.

Um die Ubergabe der Fahraufgabe, sprich die konkreten Verldufe der Transitionsparameter, zu
gestalten, wurden prinzipiell zwei Moglichkeiten entwickelt.

Die erste Option besteht darin, den Ubergangsprozess durch einen vordefinierten Verlauf a, (t) zu
spezifizieren. Aus praktischer Sicht definiert der Verlauf von a,(t), einerseits wie schnell die
Automatisierung die Steuerung an den Fahrer delegiert, andererseits den Grad der Unterstiitzung zu
jedem Zeitpunkt der Transitionsphase. Dieser Verlauf kann beispielsweise auf Basis einer Annahme
oder aufgrund von Erfahrungswerten lber die Art und Weise, wie der menschliche Fahrer seine
Fahigkeit zur Fahrzeugfiihrung wiedererlangt (reprasentiert durch den Verlauf von ay(t)), festgelegt
werden. Die Automation kann dann im Sinne der idealen Transition komplementar dazu ausgelegt
werden. Alternativ kann auch ein Wunschtransitionsverlauf dem Menschen vorgegeben werden, um
ihn so zu einer entsprechenden Reaktion zu bewegen. Beispielhafte Verlaufe fur a, (t) und ay (t) zeigt
Abb. 16. Hier wird ein linearer Anstieg der Beteiligung des Fahrers an der Fahrzeugkontrolle ab dem
Zeitpunkt des Hands on (Hande am Lenkrad) angenommen. Dies entspricht einer postulierten linearen
Zunahme seiner Leistungsfahigkeit. Die Automation gibt die Steuerungskompetenz lediglich
komplementar dazu ab und erzeugt so die notwendige Unterstiitzung. Wie in Abb. 16 dargestellt, wird

die physische Fahrbereitschaft (Hands on) zunichst durch eine Aufforderung zur Ubernahme der
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Fahrzeugkontrolle (Takeover Request (TOR)) hergestellt. Die Realisierung dieser Informationsphase,
sprich die schnellstmégliche und optimale Herstellung der physischen Fahrbereitschaft, wurde im

Rahmen von PAKoS durch den Projektpartner an der TUM (Lehrstuhl flir Ergonomie) adressiert.

Fur die Auswahl eines vorgegebenen Verlaufs a, (t) konnen zusatzlich situationsspezifische Faktoren,
wie die verbleibende Fahigkeit der Automation oder die Kritikalitat der Situation, berlicksichtigt
werden. Weiterhin kann die Innenraumsituation sensorisch erfasst sowie interpretiert werden (vgl.
Abschnitt 2.1.1.). Die Ubertragung der Fahrzeugkontrolle erfolgt dann schrittweise, sobald der Fahrer
notwendige Anforderungen, wie beispielsweise einen Blick in den AuBenspiegel, erfillt. In
[Ludwig.2018a] wurde gezeigt, wie ein solches Gesamtkonzept, bestehend aus Fahrerbeobachtung
und kooperativer Transitionsphase, realisiert werden kann.

Die Zeitdauer der Ubernahme kann an die aktuelle Fahrsituation, an die Aktionen des Fahrers vor der
Ubernahmeaufforderung oder an gelernte Erfahrungswerte angepasst werden. In Zusammenhang mit
der ersten entwickelten Option zur Gestaltung der Transition werden jedoch alle Parameter fir den

kooperativen Transitionsprozess im Voraus eingestellt. Es findet keine Online-Anpassung statt.

a TOR  Hands on
au(t) :

am(t)

Y Y Y
Automatisierte Fahrt Kooperative Transitions- Manuelle Fahrt
phase

Abbildung 16: Modellierung der Ubertragung der Fahrzeugsteuerung mit Hilfe der
Transitionsparameter o, und 4. Der Parameter der Automation ergibt sich aus der Bedingung
fiir eine ideale Transition unter der angenommenen linearen Zunahme des
Transitionsparameters des Menschen.

Bei der zweiten Moglichkeit zur Umsetzung der kooperativen Transitionsphase werden die Rollen
vertauscht. In diesem Fall gibt der Mensch den Transitionsverlauf vor, d. h. der Verlauf von ay(t) dient
als Ausgangspunkt. Die Automation muss, mittels eines Adaptionsalgorithmus, online die mentale
Bereitschaft des Menschen, sprich den Verlauf von ay(t), erkennen kénnen, um anschlieRend den

eigenen Transitionsparameter so zu wahlen, dass eine ideale Transition gemaR

ap(t) =1—am(t)

entsteht. Hierfir wird der Transitionsparameter ay(t) auf Grundlage der aktuellen StellgroRe des
Fahrers geschatzt und so die aktuelle Leistungsfihigkeit des Menschen in Bezug auf die Ubernahme

der Fahrzeugfiihrung ermittelt.
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Dieses Identifikationsverfahren basiert auf den aktuellen Aktionen des Fahrers uy (t,) und der Aktion,
die gemaR der aktuellen Parametrierung des Modells als optimale Aktion des Menschen aus dem
Differentialspiel folgt. Der Fehler des aktuell verwendeten Modells wird (iber die folgende

quadratische Fehlerfunktion berechnet:

1
E(am) = > (“M(to) —uy(am, to))T(uM(to) —uy(am, to))-

Um den Transitionsparameter zu finden, fir den diese Fehlerfunktion minimal wird, d. h. das Modell
moglichst gut mit der tatsachlichen Reaktion libereinstimmt, wird das Newton-Verfahren genutzt. Dies
fihrt zu einer iterativen Verbesserung der Schatzung von ayp. Der Schatzwert zum ndchsten
Iterationsschritt n + 1 ergibt sich aus den Werten im aktuellen Schritt n gemaR der Update-Vorschrift

des Newton Verfahrens

AMn+1 = AMn — E”(aM,n)_lE,(aM,n)-

E’(aM,n) und E”(aM,n) bezeichnen hierbei die erste und zweite Ableitung der quadratischen
Fehlerfunktion in Bezug auf a)p;. Aus der Schatzung, der Formel fir eine ideale Transition und der
Losung des Differentialspiels wird schlieBlich die optimale Reaktion der Automatisierung auf den
menschlichen Fahrer berechnet. Details zum Schatzverfahren, insbesondere zur Berechnung der

Ableitungen E'(ay ) und E” (am,), finden sich in [Ludwig.2020].

2.1.2.3. Validierung des Transitionskonzepts

Um den praktischen Nutzen einer mit den Verfahren aus den vorangegangenen Abschnitten
umgesetzten, kooperativen Transitionsphase zu untersuchen, muss das Konzept im Zusammenspiel
mit dem Menschen validiert werden.

Mit Hilfe eines Vorversuchs konnte die Umsetzbarkeit des Ansatzes gezeigt werden. Hierfiir wurde am
IRS eine abstrahierte Fahraufgabe in einem Experiment umgesetzt, in dem die Probanden mit Hilfe
eines Lenkrads mit einem Punkt einer Linie folgen sollten. Anhand dieser Aufgabe wurde das oben
beschriebene, auf zeitvarianten Differentialspielen basierende, Transitionskonzept mit alternativen
Ubergabekonzepten aus dem aktuellen Stand der Technik verglichen. Sowohl hinsichtlich der
objektiven Versuchsergebnisse, als auch hinsichtlich der Bewertung durch die Probanden wies das
neue Transitionskonzept die besten Werte auf. Weitere Details und die exakten Resultate zu diesem

Vorversuch sind in [Ludwig.2018b] zu finden.

Nach den vielversprechenden Ergebnissen des Vorversuchs wurde das Konzept auf das im Projekt
zentrale Thema der Ubernahme der Fahraufgabe nach Aufforderung durch das Automationssystem
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Ubertragen. Aus Sicherheitsgriinden wurde das Szenario mit Hilfe eines Fahrsimulators untersucht. Im
ersten Experiment wurde das kooperative Transitionskonzept mit einer direkten, also abrupten,
Ubergabe der Fahraufgabe an den Fahrer verglichen. Die kooperative Transition wurde {iber eine a
priori definierte lineare Abnahme von a4 (t) nach dem Hands on realisiert. Das zweite Experiment
stellt die beiden Gestaltungsmoglichkeiten fiir den Transitionsverlauf aus Abschnitt 2.1.2.2.
gegeniber, um potenzielle Unterschiede zwischen der definierten Vorgabe des Transitionsverlaufs
und der Online-Anpassung aufzuzeigen. Im nachfolgenden Abschnitt werden zunachst der verwendete
Fahrsimulator und das Testszenario beschrieben, was fiir beide Experimente identisch war.

AnschlieRend werden nacheinander die Ergebnisse der beiden Fahrsimulatorstudien vorgestellt.

Versuchsdesign

Beide Studien wurden mit dem Fahrsimulator des Lehrstuhls fiir Ergonomie an der TUM durchgefiihrt.
Der statische Fahrsimulator verwendet sechs Projektoren. Drei Projektoren bilden die Frontsicht und
erzeugen so ein Sichtfeld von ca. 180° auf der Hauptleinwand. Die {ibrigen Projektoren erzeugen
jeweils auf drei getrennten Leinwanden die Sicht nach hinten, die vom Fahrersitz iber die beiden
Seiten- und den Innenspiegel eingesehen werden kann. Die Berechnung der Fahrzeugdynamik, der
Visualisierung, des 3D-Sounds und der Datenverarbeitung erfolgt mit der Fahrsimulationssoftware
SILAB Version 5.0. Das Lenkrad ist an den Elektromotor SENSO-Wheel SD-LC (SENSODRIVE) gekoppelt,
um sowohl ein realistisches Lenkgefiihl zu erzeugen, als auch die Lenkmomente der Automation

bereitzustellen.

Abbildung 17: Umgebungssituation zum Zeitpunkt der Ubernahmeaufforderung. Ein
Pannenfahrzeug steht 200 m entfernt auf der mittleren Spur. Die rechte Spur ist in diesem Fall
durch LKWs blockiert.
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Als Teststrecke diente fiir beide Experimente die Nachbildung einer ca. 17 km langen dreispurigen
deutschen Autobahn. Die Probanden sollten, wenn moglich, die hochautomatisierte Fahrfunktion
nutzen und wahrend dieser Zeit auf einem Tablet den Surrogate Reference Task [ISO.2012]
absolvieren. Hierdurch wurde sichergestellt, dass das Nutzungsverhalten dem einer realen
hochautomatisierten Fahrt entspricht und die Versuchspersonen zum Zeitpunkt der
Ubernahmeaufforderung mental von der Fahraufgabe entkoppelt sind. Kurz vor Ende der Fahrt fand
das hier untersuchte Ubernahmeszenario statt. Ausldser der Ubernahmeaufforderung war ein auf der
mittleren Spur liegengebliebenes Fahrzeug. Das automatisierte Fahrzeug befand sich zum Zeitpunkt
der Ubernahmeaufforderung 200 m vom Pannenfahrzeug entfernt und ebenfalls auf der Mittelspur.
Durch die aktuelle Geschwindigkeit von 120 km/h ergibt sich eine Zeitdauer bis zur Kollision von sechs
Sekunden, falls der aktuelle Kurs und die Geschwindigkeit beibehalten werden. Da die rechte Fahrspur
in dieser Situation blockiert war, musste dem Hindernis auf der linken Seite ausgewichen werden. Abb.
17 illustriert die Situation zum Zeitpunkt der Ubernahmeaufforderung in der Simulationssoftware.
Die Langsregelung wird bei allen Konzepten zum Zeitpunkt der Ubernahmeaufforderung deaktiviert,
sodass das Fahrzeug ausrollt bis die Probanden (iber die Fahrpedale bremsen bzw. beschleunigen. Fir
die Ubergabe der Querregelung wurden drei Konzepte umgesetzt:

1. Direktes Abschalten der Automation

2. Kooperative Transitionsphase mit zeitbasiertem Transitionsverlauf

3. Kooperative Transitionsphase mit adaptiertem Transitionsverlauf

Im ersten Experiment wurden die Konzepte 1 und 2 miteinander verglichen. Fiir die Variante mit dem
direkten Abschalten wurde die Querfiihrungsregelung zeitgleich mit der Langsregelung deaktiviert und
die Probanden mussten die kritische Fahrsituation vollstandig ohne Unterstiitzung auflésen. In der
zweiten Variante wird angenommen, dass die Fahrfahigkeit des Menschen, wie in Abb. 16 gezeigt, ab
dem Zeitpunkt, ab dem die Hande am Lenkrad erkannt werden, linear ansteigt. Aus diesem Grund
wurde die Automation so parametriert, dass der Transitionsparameter komplementar dazu abnimmt,
sodass sich eine kooperative Transitionsphase mit idealer Transition ergibt. Damit die Automation den
Fahrer bei der Durchfiihrung des Ausweichmandvers unterstitzt, wechselte die Solltrajektorie,
ebenfalls zum Zeitpunkt des Hands on, auf einen entsprechenden Spurwechselverlauf.

Im zweiten Experiment erfolgte der Vergleich der Konzepte 2 und 3. Die Umsetzung des zeitbasierten
Transitionsverlaufs erfolgte, wie zuvor beschrieben, wihrend fiir das dritte Ubergabekonzept das
Identifikationsverfahren aus Abschnitt 2.1.2.2. genutzt wurde. Damit wird online der aktuelle
Transitionsparameter des Probanden geschatzt und der Transitionsparameter der Automation zur

Laufzeit entsprechend adaptiert.
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Die Probanden absolvierten jeweils einen Durchgang mit jedem Konzept. Die Reihenfolge wurde

randomisiert und die Darstellung der Situation geringfligig variiert, um Lerneffekten zu vermeiden.

Ergebnisse des Vergleichs von direkter und kooperativer Transition

Fir den Vergleich des kooperativen Transitionskonzepts mit der direkten Ubergabe nach dem
aktuellen Stand der Technik wurden die aufgezeichneten Datensatze von 31 Personen verwendet (13

weiblich, 18 méannlich, Alter 18-62 Jahre, Mittelwert 32,90 Jahre, Standardabweichung 11,93 Jahre).

Abb. 18 zeigt die Fahrzeugschwerpunkttrajektorien der 31 Probanden bei sofortiger Ubergabe der

Fahrzeugfiihrung mit der Ubernahmeaufforderung. Die Trajektorien weisen eine breite Streuung auf.
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Abbildung 18: Fahrzeugschwerpunkttrajektorien aller Probanden des ersten Experiments fiir die
Versuchsdurchgdnge mit der direkten Abschaltung der Automation.

Viele Teilnehmer haben Schwierigkeiten, einen reibungslosen Spurwechsel durchzufiihren und
benotigen viele korrigierende Eingriffe, um das Fahrzeug auf der linken Spur zu stabilisieren. Auf diese
Weise kommen einige Fahrer dem Hindernis oder der Leitplanke gefahrlich nahe. Im Gegensatz dazu
fihrt das neue Ubergabekonzept, d. h. die Gestaltung einer kooperativen Transitionsphase durch

Vorgabe eines linearen Transitionsparameterverlaufs zu deutlich besseren Ergebnissen. Dies ldsst sich
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Abbildung 19: Fahrzeugschwerpunkttrajektorien aller Probanden des ersten Experiments fiir die
Versuchsdurchgdnge mit kooperativer Transitionsphase und zeitbasiertem Transitionsverlauf.
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direkt aus der Betrachtung der Fahrzeugtrajektorien in Abb. 19 ableiten. Die Trajektorien sind

fokussierter als im vorherigen Fall und die Fahrer bleiben nahe der Mitte der linken Fahrspur.

Um die beiden Methoden auch quantitativ zu vergleichen, wurden vier KenngréBen gewahlt, anhand
derer das Risiko einer Kollision und der fahrdynamische Zustand des Fahrzeugs wéahrend des
Ausweichmandvers bewertet werden. Die erste KenngroRe bildet die minimale Zeitliicke K; bis zur
Kollision. Sie beschreibt, wie stark sich die Kritikalitdt der Situation verscharft bis das
Ausweichmandver eingeleitet wird. Da auch im weiteren Verlauf des Mandvers noch die Moglichkeit
zur Kollision mit der Leitplanke bzw. der Seite des Hindernisses besteht, wird die zweite KenngréRe K4
eingefiihrt, welche den kleinsten seitlichen Abstand zu diesen potenziellen Kollisionsobjekten angibt.

Zudem wird der Platzbedarf auf der linken Fahrspur ermittelt. Die Distanz zwischen den Punkten, bei
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Abbildung 20: Statistischer Vergleich der Abbildung 21: Statistischer Vergleich des
minimalen Zeitllicke K; zur Kollision fiir die minimalen lateralen Abstands K, zu anderen

beiden Versuchskonzepte. Objekten fiir die beiden Versuchskonzepte.
p = 0.0630
3l p =0.0195* 5+t M.
|

direkt zeitbasiert direkt zeitbasiert

Abbildung 22: Statistischer Vergleich des  Abbildung 23: Statistischer Vergleich der
Platzbedarfs auf der Ausweichspur Ky fiir die  maximal auftretenden Querbeschleunigung
beiden Versuchskonzepte. K, fiir die beiden Versuchskonzepte.
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denen das Fahrzeug den geringsten Abstand zur Leitplanke bzw. zum Pannenfahrzeug besitzt, wird
Uber die Kennzahl K, angegeben. Die vierte und letzte Kennzahl ist die im Verlauf des Mandvers
maximal auftretende Querbeschleunigung K,,. Das Ziel fiir den Ubergabeprozess sind hohe Werte fiir
K; und K, da diese mit einer geringeren Kritikalitdt des Spurwechsels korrespondieren und somit die
Sicherheit verbessern. Analoges gilt fiir niedrige Werte von K und K,,.

Fir jede dieser KenngroRen wurde mit einem Zweistichproben-t-Test flir abhdngige Stichproben die
Nullhypothese Gberpriift, dass die Werte im Fall einer direkten Abschaltung besser sind, d. h. K; und
K, sind groBer und K, und K, sind kleiner als bei der kooperativen Transition mit dem zeitbasierten
Verlauf. Die Mittelwerte der KenngréRen sowie die p-Werte dieser Tests sind in den folgenden Abb.
20, 21, 22 und 23 dargestellt. Die t-Tests zeigen, dass die Nullhypothesen fiir alle Kennzahlen bis auf
eine (K,;) mit einem Signifikanzniveau von 5% abgelehnt werden kdénnen. Daher kann davon
ausgegangen werden, dass die kooperative Transitionsmethode sowohl die Zeit bis zur Kollision, als
auch den Abstand zu anderen Objekten fiir das gegebene Ausweichmanéver erhoht. Einzig fiir die

Querbeschleunigung kann kein statistisch signifikanter Unterschied festgestellt werden.

Die kooperative Transition verbessert das Fahrverhalten, indem sie den individuellen Mangel an
Situationsbewusstsein im gegebenen Szenario durch die Anwendung eines Drehmoments am Lenkrad
kompensiert. Dies wird im Folgenden an zwei Beispielpersonen verdeutlicht, welche sehr
unterschiedlich auf die Ubernahmeaufforderung reagieren. Der erste Fahrer reagiert auf die
Ubernahmeanforderung mit einem schnellen Ausweichmanéver auf die linke Fahrspur. Ohne
Unterstlitzung hat er jedoch im Weiteren Schwierigkeiten, das Fahrzeug auf der linken Spur zu
stabilisieren und kommt sowohl der Leitplanke als auch dem Hindernis gefahrlich nahe (rote
Trajektorie in Abb. 24). Auch im anderen Versuchsdurchgang fiihrt der Proband eine starke
Lenkbewegung durch, um dem Pannenfahrzeug auszuweichen. Durch die neue Methode wird das
Ausweichmanover jedoch mit Hilfe eines Gegenmoments abgemildert, was zu einem deutlich

sanfteren Spurwechsel fuhrt (griine Trajektorie in Abb. 24).
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Abbildung 24: Vergleich der Fahrzeugschwerpunkttrajektorien fiir die direkte Transition (rot) und die
zeitbasierte kooperative Transition (griin) fiir die erste Beispielperson.
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Die zweite Beispielperson zeigt die genau entgegengesetzte Reaktion. Anstatt schnell bzw.
Uberambitioniert zu handeln, nimmt sie sich deutlich mehr Zeit, um zu entscheiden und zu reagieren.
Im Durchgang, in dem der Proband die Situation allein auflésen musste, fuhr er daher weiter auf das
Hindernis zu. Erst spat weicht er dem Hindernis aus und tGberquert dabei die Mitte der linken Fahrspur
(rote Trajektorie in Abb. 25). Im Fall einer kooperativen Transitionsphase unterstiitzt das System die
Entscheidungsfindung, indem es ein Drehmoment in Ausweichrichtung am Lenkrad aufbringt. Auf
diese Weise wird der Fahrer zu einer entsprechenden Aktion animiert und fiihrt das Manéver friiher
und weniger aggressiv aus (grine Trajektorie in Abb. 25). Das bei Anwendung der kooperativen
Transitionphase von der Automation aufgebrachte Lenkmoment ist in Abb. 26 fir beide

Beispielpersonen dargestellt.
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Abbildung 25: Vergleich der Fahrzeugschwerpunkttrajektorien fiir die direkte Transition (rot) und die
zeitbasierte kooperative Transition (griin) fiir die zweite Beispielperson.
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Abbildung 26: Lenkmoment der Automation wdhrend der kooperativen Transitionsphase fiir die beiden
Beispielpersonen.

Insgesamt zeigen die Resultate, dass das neuartige Ubergabeverfahren basierend auf einer
kooperativen Transitionsphase in der Lage ist, das Kollisionsrisiko zu reduzieren und die
Fahrzeugstabilitdit gegenlber dem Stand der Technik (direktes Abschalten der Automation) zu

erhdhen.
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Ergebnisse des Vergleichs von vorgegebenem und adaptivem Transitionsverlauf

Nachdem das kooperative Transitionskonzept bei einem a priori vorgegebenen Transitionsverlauf sehr
gute Ergebnisse zeigte, wurde in einer weiteren Fahrsimulatorstudie untersucht, ob die Adaption des
Transitionsverlaufs auf Basis des online identifizierten Parameterverlaufs des Menschen weitere
Verbesserungen erzielt. Die Datenbasis fiir diesen Vergleich betrdgt 31 Personen (6 weiblich, 25

mannlich, Alter 19-52 Jahre, Mittelwert 24,88 Jahre, Standardabweichung 7,65 Jahre).

Die Trajektorien fir die kooperative Transition mit zeitbasiertem, sprich vorgegebenem, Verlauf sind
in Abb. 27 firr alle Probanden zu sehen. Die Ergebnisse sind vergleichbar mit den Trajektorien der
identischen Transitionsrealisierung aus dem vorangegangenen Experiment (vgl. Abb. 19). Die
Trajektorien aller Probanden fiir den Versuchsdurchgang mit adaptivem Transitionsverlauf zeigt Abb.
28. Sie veranschaulichen, dass die Versuchspersonen auch fiir diese Wahl des Transitionsparameters
den Spurwechsel sicher durchfiihren kénnen und sich nur geringfigige qualitative Unterschiede zur

zeitbasierten Transition ergeben.
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Abbildung 27: Fahrzeugschwerpunkttrajektorien aller Probanden des zweiten Experiments fiir die
Versuchsdurchgdnge mit kooperativer Transitionsphase und zeitbasiertem Transitionsverlauf.
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Abbildung 28: Fahrzeugschwerpunkttrajektorien aller Probanden des zweiten Experiments fiir die
Versuchsdurchgdnge mit kooperativer Transitionsphase und adaptivem Transitionsverlauf.
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Dies bestdtigen auch die durchgefiihrten statistischen Tests. Die t-Tests zum Vergleich beider

Methoden hinsichtlich derselben Kriterien wie zuvor zeigen, dass es keine statistisch signifikante

Verbesserung durch die Verwendung der adaptiven Methode gibt. Die Mittelwerte der Kriterien sowie

der p-Wert des Tests sind fiir die jeweiligen KenngréRen in den Abb. 29, 30, 31 und 32 dargestellt.

Die experimentellen Ergebnisse zeigen jedoch, dass die adaptive Ubergangsmethode dazu beitragt,

den Abstand zur vordefinierten Zieltrajektorie der Automation zu verringern. Da die Automation die

Kontrolle nur dann abgibt, wenn der Fahrer diesem Ziel folgt, wird der Fahrer starker auf dieses Ziel

hingefiihrt, als wenn die Ubergabe rein zeitbasiert durchgefiihrt wird. Folglich wird mit der adaptiven

Methode der mittlere Abstand K, zur Zieltrajektorie mit statistischer Signifikanz reduziert (vgl. Abb.

33).
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Abbildung 29: Statistischer Vergleich der
minimalen Zeitliicke K, zur Kollision fiir die
beiden Versuchskonzepte.
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Abbildung 31: Statistischer Vergleich des

Platzbedarfs auf der Ausweichspur Kp fiir die
beiden Versuchskonzepte.
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Abbildung 30: Statistischer Vergleich des

minimalen lateralen Abstands K; zu anderen
Objekten der beiden Versuchskonzepte.
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Abbildung 32: Statistischer Vergleich der
maximal auftretenden  Querbeschleunigung
K, fiir die beiden Versuchskonzepte.
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p = 0.0017*

zeitbasiert  adaptiv

Abbildung 33: Statistischer Vergleich des
mittleren  lateralen  Abstands K,  zur
Referenztrajektorie fir die beiden
Versuchskonzepte.

Insgesamt zeigt der Vergleich der rein zeitbasierten Transition und der adaptiven Variante anhand
einer aktionsbasierten Schitzung des Ubergabeparameters, dass in der durchgefiihrten Studie nur ein
geringer Unterschied zwischen den Konzepten festgestellt werden kann. In beiden Fallen werden die
Probanden jedoch bei der sicheren Durchfithrung der Ubernahme der Fahrzeugfiihrung unterstiitzt
und konnen das folgende Ausweichmandver durchfiihren, ohne dass kritische Situationen auftreten.
Letztlich kann mit der adaptiven Variante des Transitionskonzepts einer vorgegebenen

Manovertrajektorie besser gefolgt werden.

2.1.2.4. Zusammenfassung

Der im vergangenen Abschnitt 2.1.2. betrachtete Teilaspekt des Projekts PAKoS befasst sich mit der
Frage, wie ein Transfer der Fahraufgabe zwischen Mensch und Automation gestaltet werden sollte,
um die Qualitat der Ausfiihrung und die Sicherheit der Verkehrsteilnehmer wahrend des gesamten
Ubergabeprozesses zu gewihrleisten. Entgegen wissenschaftlicher Erkenntnisse erfolgen bisherige
technische Umsetzungen der Transition haufig unter der Annahme, der Mensch koénne die
Fahraufgabe sofort vollstandig libernehmen, infolgedessen die Automation abrupt abgeschaltet wird.
Die Annahme ist jedoch insbesondere dann inkorrekt, wenn der Mensch unerwartet zur Ubernahme

aufgefordert wird und er die aktuelle Situation erst erfassen sowie verarbeiten muss.

Um den Menschen in diesen Fallen zu unterstiitzen, wird eine kooperative Transition basierend auf
dem Konzept des Haptic Shared Control vorgeschlagen. In einer kooperativen Transitionsphase, in der
Mensch und Automation gemeinsam mit dem System interagieren und Gber Momente am Lenkrad

wechselseitig kommunizieren, wird die Fahrzeugkontrolle von der Automation nur sukzessive an den
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Menschen (ibergeben. Der Fahrer wird somit unterstiitzt bis er seine vollstandige mentale
Fahrbereitschaft aufgebaut hat. Die methodische Grundlage fir die Realisierung dieser Kooperation
bildet eine systematische Modellierung der Interaktion zwischen Mensch und Maschine. Mittels der
Beschreibung beider Partner als Optimalregler (Differentialspiel) lasst sich der Einfluss des jeweiligen
Partners auf die Fahraufgabe durch zeitabhidngige Gewichtungsparameter (Transitionsparameter)
beschreiben. Indem der Verlauf dieses Parameters fiir die Automation geeignet gestaltet wird, kann
der Regler, welcher aus der Losung des Differentialspiels folgt, den Menschen optimal unterstiitzen.
Im Rahmen von PAKoS wurden zwei Varianten entwickelt, um den Transitionsparameter fiir die
Automation zu bestimmen und damit den Ubergabeprozess zu realisieren. Im ersten Fall wird der
Transitionsverlauf a priori auf Basis von Vorwissen vorgegeben und der entsprechende Parameter im
Betrieb zeitbasiert ausgewahlt. In der zweiten Variante erfolgt die Bestimmung zur Laufzeit, auf Basis
einer Schatzung der aktuellen Ubernahmebereitschaft des Menschen.

Die kooperativen Ubergabemethoden wurden in zwei Fahrsimulatorstudien validiert. Das
grundlegende Fahrszenario bildete in beiden Fallen ein Ausweichmanover. Das erste Experiment
vergleicht ein direktes Abschalten der Automation mit einer kooperativen Transitionsphase und
vorgegebenem Transitionsverlauf. Die Ergebnisse zeigen, dass unter Nutzung des neuen Konzepts die
Ausweichmandver sicherer erfolgen. Durch die Unterstiitzung sind die Fahrer in der Lage, groRere
Abstande und Zeitlicken zu anderen Objekten einzuhalten und das Fahrzeug mit weniger
Querbewegung auf der Zielspur zu stabilisieren. Uber die haptischen Signale wahrend der
kooperativen Transition werden sowohl Fahrer zum Ausweichmandéver animiert, falls sie verspatet
reagieren, als auch hektische Uberreaktionen durch entsprechende Gegenmomente abgemildert. Im
Rahmen einer zweiten Probandenstudie wurden die beiden Varianten zur Bestimmung des
Transitionsverlaufs miteinander verglichen. Neben der sicheren Handhabung der Situation, zeigen die
Ergebnisse, dass die Fahrer durch das adaptive Verfahren starker in Richtung der Referenzvorgabe der

Automation gefiihrt werden.

Insgesamt machen die Ergebnisse der Fahrsimulatorstudien deutlich, dass eine direkte Ubergabe der
Fahraufgabe von der Automation an den Menschen, wie beim heutigen Stand der Technik, nicht
sinnvoll ist. Vielmehr bietet das vorgestellte Konzept einer kooperativen Transition auf Basis der
Modellierung der Mensch-Maschine-Interaktion mit einem Differentialspiel einen Weg, diesen

Ubergang fiir den menschlichen Partner sicherer, komfortabler und intuitiver zu gestalten.
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2.2. Wichtigste Positionen des zahlenmalligen Nachweises

Da der Fokus des KIT in der Entwicklung der Konzepte und theoretischen Losungen lag, bilden die
Personalkosten den wesentlichen Kostenpunkt. Dazu kommen in geringerem MaRe noch die Material-
und Investitionskosten fir die Durchfiihrung von Vorstudien sowie die Hardware zur Umsetzung der
Algorithmen. Dariiber hinaus waren Finanzaufwendungen fiir Reisen (nationale und internationale
Fachkonferenzen, Netzwerktreffen, Workshops, etc.) und die Miete der Teststrecke fir die

Realfahrtstudien notig. Die Projektpauschale (20%) ist nachfolgend nicht bericksichtigt.

Tabelle 4: Tabellarische Finanziibersicht fiir den KIT-Teil des PAKoS-Projekts.

Kostenart Kosten

Personalkosten 610.005,81 €
Vergabe von Vertragen (Miete der Teststrecke) 36.297,05 €
Reisekosten 19.881,40 €
Investitionen/Material 9.490,51 €
Gesamtkosten 675.674,77 €

€36.297,05  €9.490,51
5% /_ 2%

€19.881,40 \

3% .

m Personalkosten
m Reisekosten
m Teststrecke

Investitionen

Abbildung 34: Finanziibersicht fiir den KIT-Teil des PAKoS-Projekts.

2.3. Notwendigkeit und Angemessenheit der geleisteten Arbeit

Das Forschungsvorhaben PAKoS konnte aufgrund seiner Komplexitdt und Interdisziplinaritat nur im
Rahmen eines Verbundprojektes bearbeitet werden. Auf wissenschaftlicher Ebene wurden in dem
Projekt erstmalig Forschungsgebiete zusammengefiihrt, die lblicherweise sonst losgel6st agieren. Die
Integration dieser Wissensdomanen ist erforderlich, um die in dem Projekt adressierten

Problemstellungen zu l6sen. Es ist davon auszugehen, dass die alleinigen Entwicklungen durch OEM,
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Lieferanten und Forschungseinrichtungen eher zu spezifischen Losungen fiir den jeweiligen
Kundenkreis gefihrt hatten. Im Gegensatz dazu stehen die in diesem Bericht vorgestellten und die
Rahmen von PAKoS entwickelten Losungskonzepte fiir die Fahrerbeobachtung und -interpretation
sowie die Transition der Fahraufgabe. Diese weisen aufgrund ihrer fundierten theoretischen
Methoden eine universelle Anwendbarkeit auf und beriicksichtigen dariber hinaus, durch die im
Projekt beteiligten Lieferanten und OEMs, Anforderungen, welche sich in der praktischen Umsetzung
ergeben. Als Vergleich zu bisherigen Ansadtzen aus dem Stand der Technik der Fahrerbeobachtung und

Kontrollibergabe sei hier nochmals auf Abschnitt 1.4. verwiesen.

Nur mit Hilfe der Forderung des BMBF bestand die Moglichkeit, die verschiedenen Technologien und
Kompetenzen effektiv und effizient in einem Gesamtkonzept zu biindeln. Fiir das KIT ergab sich mit
der Zuwendung die Moglichkeit zusatzliche Personalkapazitdten zu nutzen bzw. Projektmitarbeitern
mit dem Fokus auf die adressierten Forschungsaktivitdten, eine Entkopplung vom Tagesgeschaft der
Lehre zu ermoglichen. Eine Eigenfinanzierung dieser Forschung ware als Universitat nicht moglich
gewesen. Eine EU-Foérderung erwies sich als nicht moglich und sinnvoll, da kein alternatives
Forderinstrument im Rahmen des Horizon 2020-Programms gefunden wurde. Aus Sicht des KIT sind
die entwickelten Lésungen ein wesentliches Schliisselelement fiir eine sinnvolle und auf den Menschen

zentrierte Markteinfiihrung automatisierter Fahrfunktionen.

2.4. Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse im Sinne des
fortgeschriebenen Verwertungsplans

2.4.1. Wissenschaftliche Erfolge

Die wissenschaftlichen Projektergebnisse wurden friihzeitig auf entsprechenden Konferenzen
veroffentlicht (siehe Veroffentlichungsliste). Folglich trieben sie die innovativen Forschungs- und
Entwicklungsarbeiten in den jeweiligen Fachgebieten voran. Das Shared-Control-Konzept, welches fiir
die Ubergabe der Fahraufgabe im Projekt entwickelt wurde, wurde in der Fachcommunity und dem
entsprechenden IEEE-Arbeitskreis duRerst positiv aufgenommen. Uber Deutschland hinaus gibt es hier
ein sehr reges Interesse japanischer Wissenschaftler, da diese eine &hnliche Fragestellung
untersuchen. Des Weiteren haben die Ergebnisse des Projekts PAKoS Einzug in ein Buch des
renommierten Verlags Springer Nature erhalten (siehe Veroffentlichungsliste). In einem Buchkapitel
wird das im Rahmen des Gesamtprojekts entwickelte Konzept eines auf den Menschen zentrierten
hochautomatisierten Fahrzeuges (,human-centered highly automated car”) zusammengefasst und
erlautert. Infolgedessen werden die Ergebnisse von PAKoS einem mdglichst breiten Publikum
unterschiedlichster Disziplinen zuganglich. Auf Basis der Arbeit im Projekt konnte ein, in der
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Fragestellung vereinfachter, Workshop fiir die Vorlesung ,Praktischer Entwurf regelungstechnischer
Systeme” abgeleitet werden. Dieser dient seither fir die grundlegende und zugleich praxisorientierte
Ausbildung junger Ingenieurinnen und Ingenieure, aber auch der Heranfiihrung dieser an die

Problematiken des hochautomatisierten Fahrens.

Von besonderem Nutzen fiir die Forschungsgemeinschaft ist die Erstellung von Drive&Act - dem ersten
groRen Datensatz zur Fahreraktivitatserkennung. Der Datensatz umfasst sowohl manuelle als auch
autonome Fahrten und ermdoglichte zum ersten Mal das Training tiefer faltender neuronaler Netze fir
die Erkennung der Fahrernebentatigkeit, was frither aufgrund des Datenmangels nur schwer moglich
war. Um die Erforschung der Aktivitatserkennung unter realistischen Fahrbedingungen, wie
beispielsweise bei geringer Beleuchtung oder eingeschrankter Korpersichtbarkeit, voranzutreiben,
wurde der Datensatz nach der Veroffentlichung auf der International Conference on Computer Vision

(ICCV, IEEE 2019) der Forschungsgemeinschaft frei zur Verfligung gestellt: www.driveandact.com.

2.4.2. Wirtschaftliche Erfolge

Als Universitat strebt das KIT priméar keine eigene wirtschaftliche Verwertung an. Nach unserer
Einschdtzung stellt das von uns entwickelte kooperative Ubergabekonzept aber einen essentiellen
Baustein fir die Einfihrung des hochautomatisierten Fahrens dar und weist eine klare sowie
nachweisbare Verbesserung, in Bezug auf die Verkehrssicherheit, gegeniliber dem aktuellen Stand der
Technik auf. Es gibt ein entsprechend groRes Interesse der Industriepartner des Konsortiums sowie
dariiber hinaus an diesem Konzept. Ob die Hersteller und Zulieferer fir das Konzept (iberzeugt werden
kénnen oder sich doch aus nicht wissenschaftlichen Uberlegungen individuelle Lésungen durchsetzen

werden, ist zum aktuellen Zeitpunkt noch unklar.

2.4.3. Wissenschaftliche und wirtschaftliche Anschlussfahigkeit

Die Arbeiten am KIT bzgl. der Erforschung haptischer und multimodaler Interaktionskonzepte fiir
kooperative automatisierte Systeme und die daraus resultierende Expertise werden auch zukiinftig in
anderen nationalen und internationalen Forschungsprojekten der Forschungsgruppe , Kooperative
Systeme” des IRS eingebracht. Als ein erstes Beispiel ist das Projekt HoLLiECares zu nennen, das am
1.2.2020 gestartet ist. In diesem werden die in PAKoS entstandenen Methoden auf die Fragestellung
der roboterassistierten Pflege iibertragen. Ziel ist es hierbei, ein Kontroll- und Ubergabekonzept fiir
einen Roboter zu entwickeln, mit dessen Hilfe dieser Pflegekrafte bei ihrer Tatigkeit unterstiitzen kann.
In Bezug auf die wirtschaftliche Anschlussfahigkeit zeigte sich beim 6ffentlichen Abschlussevent ein

reges Interesse von Firmen aus dem Bereich der Nutzfahrzeuge sowie der land- und
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forstwirtschaftlichen Maschinen an den in PAKoS entwickelten Konzepten. Eine Ubertragung des

kooperativen Interaktions- und Ubergabekonzepts auf diese Problemstellung wird aktuell untersucht.

2.5. Fortschritte auf dem Gebiet des Vorhabens bei anderen Stellen

Insbesondere in der theoretischen Computer Vision Community wurde in den letzten Jahren eine
Vielzahl neuer CNN-basierter Architekturen entwickelt, die vom KIT fortlaufend untersucht, getestet
und in den eigens entwickelten Architekturen aufgegriffen wurden. Ein groRer Unterschied im
Vergleich zu der Situation vor dem Projektbeginn waren die Fortschritte der CNN-Architekturen
basierend auf 3D-Faltungen, d. h. sowohl die zeitliche als auch die raumliche Dimension werden
verwendet. Diese |6sten zunehmend die friiheren, bilderbasierten Konzepte, z. B. [Simonyan.2015],
ab. Das Inflated 3D ConvNet [Carreira.2017] stellt eine dreidimensionale Version des Google Inception
v1-Netzes dar und wurde in PAKoS erfolgreich erprobt.

Im Bereich der Fahrerbeobachtung wurde der neue Datensatz ,,AUC Distracted Driver” veroffentlicht
[Abouelnaga.2018], bei dem es sich um eine Klassifikation der Fahrerkérperposen handelt. Insgesamt
wird zwischen zehn Klassen basierend auf der Kérperpose unterschieden (z. B. Telefonieren links und
rechts). Wahrend der Datensatz mehr Versuchspersonen als der Drive&Act-Datensatz von PAKoS
aufweist (31 vs. 15), beinhaltet Drive&Act deutlich mehr Nebentatigkeiten und ist sowohl fir die

manuelle, als auch die automatisierte Fahrt konzipiert.

Parallel zu PAKoS wurden zwei Ansdtze entwickelt, die ebenfalls den Gedanken aufgreifen, die
Transition der Fahraufgabe zwischen Fahrer und Automation durch eine Haptic-Shared-Control-Phase
zu realisieren. Im Ansatz von Wada et al. wird zundchst fiir Fahrer und Automation das als Pseudo-
Arbeit bezeichnete Produkt zwischen Lenkmoment und Lenkradwinkel gebildet [Wada.2016;
Saito.2017; Saito.2018]. Aus dem Vergleich der ermittelten GréBen mit vordefinierten Schwellwerten
wird anschlieRend einer von vier moglichen kooperativen Zustanden bestimmt und ggf. eine graduelle
Transition eingeleitet. Der Fokus der Arbeiten liegt jedoch auf Ubernahmesituationen, bei denen der
Mensch diesen Wechsel initiiert und bei vollem Situationsbewusstsein agiert. Die in PAKoS
untersuchten kritischen Ubergabesituationen bei unaufmerksamen Fahrern werden nicht betrachtet.
Im zweiten Ansatz von Lv et al. [Lv.2018] ermittelt die Automationsfunktion die optimale Stellgrofie
mittels eines modellbasierten Pradiktivreglers und steuert die Differenz zwischen optimalem und vom
Fahrer gestelltem Moment vor. Uber eine Bereitschaftszustandsbestimmung wird die gewiinschte
Beteiligung des Fahrers berechnet und ein zusatzlich unterstiitzendes Moment der Automation
appliziert. Fir diesen Ansatz fehlen jedoch bisher Ergebnisse, die den Nutzen des Systems durch

Studien nachweisen. Aus diesem Grund lasst sich die Qualitit der aktuellen
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Bereitschaftszustandsbestimmung des Menschen und der darauf angepassten Transition nicht

bewerten.

2.6. Erfolgte oder geplante Veroffentlichungen der Ergebnisse

Zusatzlich zu den nachfolgend aufgefiihrten Veroffentlichungen und den obligatorischen Treffen der
Forderlinie wurden die Projektergebnisse bei zwei Industriearbeitskreisen der Profilregion
Mobilitatssysteme Karlsruhe vorgestellt. Ergdnzend dazu fand am 15.11.2019 ein offentlicher
Workshop auf dem Testgelande in Pferdsfeld statt, bei dem, neben der Vorstellung der
Losungskonzepte, das System von den Besuchern auch real erlebt werden konnte. Dieses Event fand
sehr groBen Zuspruch. Ergdanzend dazu wurde in zwei Radiobeitrdgen, einem Fernsehbeitrag und

verschiedenen Beitragen in den Printmedien Uber das PAKoS-Projekt berichtet.
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