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ZusammenfassungBei der Freigabe automatisierten Fahrens ist eine der Herausforderungen der
Nachweis, dass das Risiko im StralBenverkehr durch die Einfihrung nicht zunimmt. Der
szenariobasierte Freigabeansatz basiert auf dem Test besonders kritischer Fahrsituatiaiesn unter
Annahme, dass der Grof3teil einer typischen Fahrt keine besondere Kritikalitat aufweist und daher
Tests dieser Fahrtanteile nur wenig zum Sicherheitsnachweis beitragen. Um die kritischen
Situationen und Szenarien aus Messdaten automatisch zu iderdifizsind Metriken, die die
Kritikalitat beschreiben, nétig. In diesem Paper wird ein neuer Metrikansatz fir diese Bewertung
vorgestellt. Dazu wird zunachst die Kritikalitat allgemein definiert und anschliel3end eine Berech
nungsnethode sowie ein Vorsad zur Kalibrierungorgestellt.
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1 Moti vati on

Wahrend die technische Entwicklung des hochautomatisierten Fahrens immer weiter
voranschreitet, ist die Frage nach einer gultigen Freigafe Testmethodik noch immer
Gegenstand aktueller Forschufi. Fur enen Sicherheitsnachweis Uber die Erprobung im
realen Verkehr schatzen Wachenfeld und Wirj@gauf Basis statistischer Uberlegen

eine Testdistanz von Uber 6 Mrd. km ab, wenn der durchschnittliche Abstand zwischen zwei
todlichen Unfallen auf Autobahnen als Referenzwert herangezogen wird. Eine mdgliche
Methode, diesen Testaufwand zu redweerist die Identifikation der wenigen kritischen
Situationen in der genannten Testdistanz. Dies basiert auf der Grundannahme, dass der
Grolteil einer Autobahnfahrt ohne besondere Ereignisse verlauft und Tests dieser
gewohnlichen Szenarien fir den Sichésrmachweis wenig beitragen.

Fir die automatische Identifikation von relevanten, kritischen Situationen oder Szenarien
sind Metriken zusammen mit einer Auswahlbedingung (Grenzwert) bzw. einer Kalibrierung
notig. Diese werden unter dem Begriff der Kritikaismetriken zusammengefasst. Fir die
Definition der Begriffe Situation und Szenario wird auf Ulbrjdhverwiesen. Vereifacht
dargestellt ist eine Situation eine Momentaufnahme, wahrend sich eiari®zéoer einen
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langeren Zeitraum erstreckt.

Feldstudien widrield-OperationalTests (FOT) odeNaturalisticDriving-Studies (NDS),

oder auch einzelne Testfahrten und Simulationen dienen als Datengrundlage fur die
Kritikalitatsmetrik. Das aktuelle Vorgehdrei der Identifikation kritischer Szenarien in
FOT- und NDSStudien sieht die Verwendung kinetisaher Schwellwerte (fir Beschleu
nigung, Gierrate, Lenkwinkel, Ruck und weitere) und einfacher Metriken wie dertdime
Collision (TTC) vor[4, 5]. Es gelingt jedoch nur eine Vorauswahl, die per Videoanalyse
manuell verfeinenvird [6 bis 8]

In diesem Paper wird aus einer Topwn-Sicht eine Kritikalitatsmetrik abgeleitet, die
unabhangig vom Szenario auf der Autobahn anwendbar ist. Das Ziel ist die bestehenden
Methoden zu verbessern und die Anzahl an fapsaitiven Detekionen und damit den
Aufwand des manuellen Verfeinerns zu verringern. AnschlieRend werden mdogliche
Kalibriermethoden diskutiert.

2 Stand der Techni k

Im Allgemeinen adressieren Kritikalitditsmetriken einen der drei Bereiche: Trajektorien
planung, Beschreibungres Unfallrisikos oder der Bestimmung kritischer Situationen in
Datenbankenwie z.B. aus NDSoder FOFStudien

Metriken zur Trajektorienplanung bewerten die Kritikalitdt a priori, bendtigen also eine
Bewegungspradiktion von Egand Objektfahrzeug. E;mUnterklassifizierung von Krii
kalitatsmetriken zur Trajektorienplanung liefert Schré®¢r Diese werden in drei Gruppen

je nach Art der Pradiktion unterteilt. Eine Pradiktibasierend auf der aktuellen System
dynamik sei nur fir eine kurze Zeit moglich (<s) Fur langere Pradiktionen werden
entweder bekannte Bewegungsmuster oder eine Erkennung si@mtSguation genutzt.
Auf die pradizierten Trajektorien wird dann eine Reihe von Metriken angewaratiei
zwischen @terministischen und probabilistischen Metriken unterschieden Wische
deterministische Metriken sind Tinte-X-Metriken (TTX). Der bekannteste Vertreter ist
die Timeto-Collision (TTC) [10]. Weitere zeitliche Metriken sind die Time-Brake
(TTB) [11], Time-to-Steer (TTS) und Tim&o-Kickdown (TTK) [12], zusammengefasst als
Timeto-React (TTR).[13] Andere determinissche Metriken nutzen fahrdynamische
GrofRen zur Kritikalitatsabschatzung wie beispielsweise die Required Decelesdipn (
[14], welchedie notwendige Bremsbeschleunigung zur Unfallvermeidung ermiieise
Metriken sindjedoch nur anwendbar, wenn mit der verwendeten Pradiktion eine Kollision
erwartet wird.Bei pradizierten knappen Vorbeifahrten wird keine Kritikalitat festgestellt.
Eggert nutzt die beiden Metriken DistarmfeClosestEncounter (DCE) und Timto-
ClosestEncounter (TTCE)[15] Ebenfalls universell anwendbar ist die Wergne-to-
Collision (WTTC).[16] Hier wird die schnellstmdgliche Kollision bei der ungtinstigsten
Trajektorienwahl der beteiligten Fahrzeuge ermittelt.

Diesedrei letztgenannteNletriken vereinen deWorteil, dass auch als unfallfrei pradizierte
Trajektorien bewertet werden konneba nicht davon awusigehen ist, dass die einzig
richtige Trajektorie mit absoluter Sicherheit pradiziert werden kann, werden
probabilistische Préadiktionen eingesetzt. Diese sind Uh#rzusammengefasst. In der
Robotik werden ebenfalls probabilistische Verfahren eingesstesichee Trajektorien zu



finden[18, 19]

Wenn nur kritische Szenarien erkannt werden sollen, ohne dass daraus eine Hamdlung
Sinne eines Fahrerassistenzsysteemgsteht, dann ist es nicht zwingend notitje
Kritikalitat a priori zu bestimmen. Vielmehr kann die Kritikalitat assriori aus
verfigbaren Messdaten bestimmt werden. Fur die Analyse von NDS)a@h wird
Ublicherweise eine Kombination atehrdynamischemessgrofRen und TT-Kletriken in
Verbindung mit einer einfachen Trajektorienpradiktion verwendet. Beispielsweige nut
Benmimoun[4] die TTC, die Langsbeschleunigung und die Gierrate in Kombination mit
Schwdlwerten um kritische Situationen zu identifiziereie TTC wird verwendet,
obwohl der Ausgang der Situation (ohne Unfall) bekannGaindsatzlich sind aber auch
rechenaufwendigere Verfahren denkbar, die auf Grund der Echtzeitbedingung bei
Fahrerasstenzsystemen im Fahrzeug nicht angewandt werden.

Das heuge Standardvorgehen bei der Identifikation von kritischen SituationeNess
datensieht allerdingsein manuelles Labeln der Videodatemach einer automatischen
Vorselektion durch Metrikewor. [6 bis 8] Die Auswahl der Metriken wird also manuell
validiert. Die richtige Kalibrierung der Metrikerd&s fnden der optimalen Schwellwerte)

ist alsonoch ungeléstind wird in Abschnitb diskutiert

3 To-powhAns atKzr iftliskreallBiet &t

Rodemerl{20] setzt inseinemTop-Down-Ansatz Kritikalitat mit Risiko iach 1ISC31000
berechnet aus Unfallwahrsahlichkeit und Schadensschwere) gleich. Die Wahrscheinlich
keit wird Gber den noch verfiigbaren Raum und die verfligbare Zeit zu einer unfallvermei
derden Reaktion berechnet. Die Schwere wird Uber die mindestens zu erwartende Schwere
der Kollisionsfolgen abgeschatzt.Da das Ziel der hier vorgestellten Metrik die
Identifikation relevanter Szenarien ist, ist die Schwere zunachst adressiert Das
primare Ziel beim Testen automatisierter Fahrfunktionen ist die Unfallvermeidgalgob
Blechschadeonder Urfall mit Todesfolge

Ist Kiritikalitat also gleich der Unfallwahrscheinlichkeit? Fir die Berechnung einer
Unfallwahrscheinlichkeit wére Wissen Uber das Fahrkdnnen des Fahrers (auch in Verbin
dung mit teil/hockautomatisierten Systemebei denen die Masaie die Fahraufgabe
Ubernimmj notig. Die Identifikation soll aber fir verschiedene Fahrer und verscl@eden
Mensch/AutomatiosKombinatioren anwendbar sein und daher allein aus \derkehrs
situationoder dem Szenariabgeleitet werden. Dennoch steigt maigender Kritikalitat
grundsatzlichauch die Unfallwahrscheinlichkeit. Die korrekte Bestimmung einer Wahr
scheirichkeit ist jedoch ohne Zusatzwissaicht moglich Bestenfalls kann sie fur den
Durchschnitt$ahrer agegeben werden, worairi diesemPapernjedoch bewusst verzichtet
wird. Stattdessen wird Kiritikalitat getrennt von der Unfallwahrscheinlichkeit betrachten,
wobei von einem streng monotonBaitrag der Kritikalitat in einer multivariatefunktion

fur die Unfallwahrscheinlichkeit ausgegangesird: Bei steigender Kritikalitasteigtdie
Unfallwahrscheinlichkeit bei gleichem Fahrer und gleicher Faheaesggattung.

Grunde fur das Entstehen einer kritischen Fahrsituation kdnnen verschieden sein. Graab
[21] dekomponiert die Unfallursachen imfiEbenen (Informationszugang, Informatiens
aufnahme, Informationsverarbeitung, Zielsetzung und Handluihggbesondere in



FOT/NDSStudien werden Situationen, in denen der Fahrer abgelenkt ist, als besonders
kritisch eingestuftEin Fehler in der Informathsaufnahmea{soz.B. abgelenkter Fahrer

oder verschmutzter Sensor) kann zu einer kritischen Situation fihren, muss aber nicht. Die
hier vorgestellte Kritikalitatsmetrik arbeitet daher nur auf der Handlungsebene. Fehler in
vorherigen [Beren, etwa bei deriInformationsaufnahme,konnen sich in die
Handlungsebene fortpflanzen und werden so erkannt. Gleichzeitig werden Fehler in
nachfolgendetbenendie nicht zu kritischen Situationen fuhren, ignoriert.

Die Kiritikalitat auf Handlungsebene wird angelehnt an tiDayer [22] aus den
»,physi kalisch umsetzbaren und sicheren Hanc
unfallvermeidendeMrajektorien werden im ersten Schritt bestimmt und bezlglich ihrer
Schwierigkeit auch im Hinblick auf Ungewissheiten (engl.: uncertainty) etwa im Fahrbahn
ReifenReibwert oder der Trajektorienpradiktion bewertet.

Als Kritikalitat wird also die rdumliche @ zeitliche N&he zu einer Verkehrssituation ohne
mdoglichen unfallfreien Ausgang (aus eigener Kraftd unter Bertcksichtigung der
genannten Ungewissheiten) bezeichnet. Wenn ein Unfall nicht mehr vermeidbar ist, ist die
Kritikalitdt maximal.

4 Berechnung

Um die Kritikalitdt nach dieser Definition zu berechnenissenm ersten Schritindgliche
Trajektorien zur Unfallvermeidung gefunden werdéwgl. Stumper et al[23]) Die
moglichen Trajetorien werden anschlieRend bewertet, die Kritikalitdt abgeleitet und
anhand einer Ordinalskala beschrieb2anéchst werden als Skala die Beree , ni c h't
kritisch?®“, , € Vv eabsolutkerl il t iksrciht“i secihn®g eufnidh r,t . I n
auf die Berechnung der Trajektorien und die anschlieende Bewertung eingegangen.
Schmidt[24Junt er sucht mogliche unfallver meidende
tore“ ein, d-kahrzehg fathrenemugh,aum di€ igobision zu vermeiden. Die
Erreichbarkeitdieser Tore wird Uber kinematische und dynamische Fahrzeuggrofen
ermittelt. AuRerdem existieren eine Reihe probabilistischer Verfahren, wie die -Monte
Carlo-Simulation[25], RapidRandomTrees[26] oder (Hidder) MarkowModelle[27].

Nachdem die moglichen Trajektorien gefunden sind, missen diese nach der Schwierigkeit
bewertet werden, eine unfallvermeidende Trajektorie zu erreiddas. Hochstmald an
Kritikalitat ist erreicht, wenn der Unllgphysikalisch nicht mehr vermieden werden kann.

Die Verminderung der Unfallfolgen (z.B. durch Bremsen) kann aber noch madglich sein. Fur
die Relevanz des Szenarios im Sinne von Abschitt eine genauere Untersctieng im

hohen Kritikalitdtsbereich nicht erforderlich, da alle Unfallszenarien grurdétzlevant

sind. Auf zwei Malie heruntergebrochen wird diese Schwierigkeit aus dem zeitlichen,
raumlichen ode fahrdynamischen Abstand bzw. der Reserve zum Unfall (unter
Beriicksichtigung der Ungewissheiten) und der Korrekturzeit bei unpraziser
Trajektorienregelung oder bei Abweichung der pradizierten Objekttrajektorien abgeleitet.



Die Kritikalitat besteht ao aus einem Vektor der Grof3en:
1. Reserve
a. Reaktionszeit
b. fahrdynamische Reserve unter Berticksichtigung von Ungewissheiten in
der Wahrnehmung und des Reibwerts
2. Korrekturmdglichkeit
a. Korrekturzeit bei vorhandenem Winkelfehler in eigener Trajektorie
b. nétige Korrelur auf Grund von Ungewissheiten in der
Trajektorienpréadiktion anderer Objekte

Die Reserve deckt dabei die meisten existierenden Metriken ab, wie etwa didédtiiken
oder Metriken zur nétigen Beschleunigung. Zusatzlich werden Ungewissheiten
mitbertcksittigt. Die Einfuhrung der Korrekturzeit als Metrik zielt auf die nétige Prazision
der Trajektorie. Ein Ausweichmandéver ist grundsatzlich weniger kritisch, wenn ausreichend
Platz vorhanden ist, als wenn nur eine Lijake wenig grof3er als eine Fahrzeugheést,
zur Verfigung steht. Die Korrekturzeit weist Parallelen zur EMRErik auf. Nicht
bertcksichtigt sind a posteriori Metriken, die auf Messdaten der gewéhlten Trajektorie
basieren. Diese kdnnen zusatzlich herangezogen werden.
Im Folgenden wird dieseMetrikansatz anhand eines vereinfachten Beispiels im rein
longitudinalen Verkehr gezeigt. Das E§ahrzeug nahert sichit 30 m/svon hinten an ein
langsam fahrendes Objektfahrzeug\as=20 m/s). Das Egofahrzeug verzogert ab § 8t
8 m/sz und vermeiet die Kollision. Der minimale Abstand betragt etwacgb Die
Kollision kann also aus eigener Kraft durch Abbremsen vermieden wefgpische
Metriken fur diesen Einsatzzweck (THW, TTC, TT&sq haben den Nachteil, dass eine
Bewegungspradiktion fur Qékt und Egofahrzeug angenommen wird. Schon kleine
Anderung der Bewegungspradiktion fiihrerzsaleutlich abweichenden Ergebnissen.
Die Punkte 1la) und 1b) des obbeschriebenerKritikalitatsvektors werden durch die
bekannten Metriken TTC, TTB uragkq (mit entsprechender Kalibrierung) beschrieben (vgl.
Formel (4.1 sowie Abbildung 1 a und b. Diese Metriken verwenden jedoch alle eine
Pradiktion mit konstanter Geschwindigkeit des Objektfahrzeugs. Verwendet man als Worst
CaseAbschatzung eine Pradiktion mit maximaler Verzdgerung vgn(\igl. Formel (4.2
sowie Abbildung 1b), so kann der Unfalschon bei der Ausgangssituatioicht mehr
vermieden werden.
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Diese Reaktion des Objektfahrzeugs ist aber als unwahrscheinlich einzuschatzen, da
Vollbremsungen typischerweise nur in Notsituationen ausgefiihrt werden und diese selten
sind.Die Kritikalitat, die aus der Ungewissheiber die Pradiktion hervorgeht, wird durch

den Punkt 2b) im Kritikalitdtsvektor beschrieben.



Um diese Ungewissheit zu beschreiben und mit Zahlenweatemersehenwird die
Haufigkeitsvertdung von Werten der Langsbeschleunigung wahrend der Fahrt auf
Autobahnen herangegen. Um das Vorgehen methodisch zu zeigegrden in diesem
Artikel Messdaten eines Versuchsfahrtzeugs des Fachgebiets Fahrzeugtechnik der TU
Darmstadt verwendet. Die Beschleunigungen sind fur etwa Ki90@utobahnfahrt
aufgezeichnet worh und als Haufigkeitsdichte inPAbbildung 1c dargestellt. Da
insbesondere hohe Verzdgerungen selten sind, wéare eine breitere Datenbasis

a) TTC und TTB b) Beschleunigungsverhalten real, gefordert und im Worst-Case c¢) Haufigkeitsverteilung Lingsbeschleunigung
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Abbildung 1 a) konventionelle TTX Metriken, bN6tige Verzégerung bei Prédiktion einer konstanten
Geschwinligkeit des Objekts, sowie Vollverzégerungs Objeld bis zur Ruckwartsfahr{WorstCase
Abschatzung), c¢) Haufigkeitsverteilunger Langsbeschleunigung in ca. 1000 km Autobahnfahrt
Histogrammbreite: 0,in/s2

winschenswert, um eine reprasentativere Verteilung zu erhalten. Diese Hawegkegits

lung wird nun als Wahrscheinlichkeitsverteilung der Beschleunigung des Objektfahrzeugs
in dessen Préadiktion verwendet und die Metriken TTB awgglflir jede Pradiktion neu
berechnet. Das Ergebnis ist eine Wahrscheinlichkeitsvertegutey Metriken fur jeden
Zeitschritt, inAbbildung2a beispielhaft flUaeqdargestellt. Fir bessere Lesbarkeit sind die
Ergebnisse der Berechnung fir ausgewahlte Zeitstempdlhildung2 b und ¢ zusatzlich
abgebildet.

Npan N&ad EQARAAE &TgOMIAR OCAAETPAC (43
Die Berechnung der TTB erfolgt analag Formel4.3) nach Hillenbrand11]. Der nachste
Schritt ist die Kalibrierung der Metrik. Es wird also ein Schwellwert fur jede Metrik
festgelegt, bei der das Szenario als kritisch eingestuft wird. Hier wird zunachst mit
exemplarischeWerten gearbeitet (vgAbbildung 2d). Es werden je zwei Schwellwerte
pro Metrik festgelegt, eine hartere Grenze und eine weichere Grenze. Wird die hértere
Grenzeinbi den Metri ken erreabsdiuky i wisdhdi ei 8igtes &
Kreise in Abbildung 2d). Wenn mindestens ein weicher Wert erreicht ist, dann @ilt d
Situati on al s (vel.vTabiet 1y lede Eikteilung iinsdiehdrdinale
Kritikalitatsskala ist exemplarisch, es kénnen auch andere Bedingungen gefierden.
Im néachsten Abschnitt folgt eine mdgliche Methodik zur Kalibrierung von
Kritikalitatsmetriken, die jedoch losgeldst von obigem Beispiel behandelt Stattdessen
wird diskutiert, wie Schwellwerte bestimmt werden kénnen, die zuverlassig alkcher
Situationen erkennen, jedoch Fehldetektionen moglichst vermeiden.



Tablel Exemplarischéinteilung in ordinale Kritikalitatsmetrik

nicht kritisch evtl. kritisch absolutkritisch
Anzahl tberschrittener keine mindesten 1 alle
weicher Schwellwerte
Anzahl Gberschrittener harte| Keine irrelevant alle
Schwellwerte
a) Wahrscheinlichkeitsverteilung a,., b) ¢, fiir diskrete Zeitstempel
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Abbildung 2 a) Wahrscheinlichkeitsverteilung am Beispiel der Metil fir das gesamte Szenario, b,c)
Wahrscheinlichkeitsverteilungeq und TTBfir diskrete Zeitstempel, d) Ergebnis nach Kalibrierung mit je
zwei exemplarischen Kritikalitatsschwellwerten.

5 Kalibrierung

Um kritische Situationen und Szenarien aus Messdaten herauszufitéssen die
Metriken mit Schwellwerten belegt waen, wie im vorherigen Abschnitt beispielhaft mit
exemplarischeWerten gezeigt ist. Grundsatzlich erstrebenswert ist die Vermeidung von
Fehldetektionen, um die manuelle Nachbearbeitung zu vermeiden oder zu verringern.
Insbesondere da kritische Situationseltene Ereignisse sind, sind falswgative
Detektionen besonders fatal, da kritische Situationen unbekannt bleiben. Um diesen
Zielkonflikt zu l6sen, wird aktuell eine konservative Parametrierdag Schwellwerte
gewahlt, um die Vorauswal@n Situatioen anschlieend manuell von falspbsitiven



Erkennungen zu reduzieren (vgl. Abschajtt

In diesem Abschnittwird vorgeschlagen, eine ideale Parametrierung ahhaon
Beispielszenarien mit vorab manuell beschriebener Kritikalitat zu finden. Selestel] die
falschnegative Detektionen vermeiden und gleichzeitig mdglichst wenig falssitive
Situationen als kritisch auswahlen, sollen so gefunden werden.

Die Kombinationeiner Metrik mit einem festeHritikalitatsschwellvert entspricht einem
binaren Klassifikator, der Situationen in kritisch oder unkritisch unterteilt.

Die ROGCKurve liefert eine Aussage uber die Fahigkeit eines Klassifikators den
Zielkonflikt von hoher Sensitivitat (RichtiBositivRate) und hoher Spezifitat-@alsch
PositivRate) fur einen gegeben Parameterwert zu 1§28h.

Der Vorschlag ist, unter Verwendung der Kritikalitdtsschwellen als Parameter, die Methode
der ROCKurven fir den Vergleich und die Kalibrierung von Kritikalitatsmetrikan
nutzen. Hierdurch eréffnet sich die Moglichkeite Leistungsfahigkeit einzelner Metriken
hinsichtlich von RichtigPositirRate und FalscPRositivRate an unterschiedlichen
Arbeitspunkten, losgeldst ihrer Kritikalitatsschwellen zu betrachten. Isdiitspunkt
fixiert, z.B. bei einer RichtigPositivRate von 1006 zur Vermeidung von falsehegativen
Detektionen, lasst sich anhand der RRX@ve einer Metrik rekursiv ihr zugehdriger
Kritikalitatsschwellwert bestimmen, was einer Kalibration gleichkommt

Erreichbar wird dieser Vorschlag durch eine grof3e Anzahl an reprasengtleabjektiv

in ihrer Kritikalitat bewertet sind und als Testfalle zugrunde gelegt werden. Durch die
,bekannte KI|lasse® I hrer Kr i t i k arittlungader er mo g |
ROG-Kurve einer Kritikalitatsmetrik nach oben genannter Methode mit der Verwendung
der Kiritikalitatsschwelle als Parameter.

Um die Wirksamkeit dieser Methode zu zeigearden die etablierten MetrikdTC, TTB,
WTTC undarequntersucht (vgl. Aschnitt2). Als Datengrundlage fir die Testfalle werden
frei verfliogbare Trajektoriendaten der , Next
genutzt[29] Zur Bereinigung von Messfehlef80, 31Jund zum @tten des Signalverlaufs
wird in diesem Paper eine Vorverarbeitung der Trajektoriendaten mit einem
SavitzkyGolay(S-G) Filter [32], mit Polynomordnung vonk=5, sowie einer
Stitzstellenanzahl voh= 51, durdgefihrt. Dieses ermdglicht zusatzlich zur Filterung

der Trajektorien— ohne weitere Filterschritte rauscharme Verlaufe der zeitlichen
Ableitungen der rAumlichen Trajektorien,(w, ax, ay) zu erstellen[32, 33]
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Abbildung3 ROG-Kurven der Metriken TTCaeq, TTB und WTTC

Zur Testfallgenerierung wird die Datenbgrie Videoanalyse untersucht und 81 Szenarien
identifiziert, die sich durch ihre Fahrzeugkonstellation als Testfalle eignen. Fir diese
Szenarien wird nach Videoanalyse eine Kritikalitatspramisse vergeben. Diealtéts
einteilung erfolgt dabei subjektiv und durch nur eine Person, um dend&frGaincept zu
ermoglichen. Auf den entstehemd€estfallkatalog werden die Metriken TTGgq TTB

und WTTC als Berechnungsmethoden angewandt, die jeweiligen Kritikathiétsden
variiert und die Klassifikationsfehler der unterschiedlichen Methoden ermitdildung

3 zeigt die entstehenden R@Qirven und die mit dieser Methode bestimmten

Kritikalitatsschwellwerte.

6 Zusammenf assung

und

Ausbl i

In diesem Papeist die Kritikalitat von Verkehrssituationen undszenarienzunachst
definiert. Ausgehend von dieser Definitimt einTop-Down Ansatz zur Beschreibung von

Kritikalitdt vorgestellt. Die Kiritikalitat wird allgemein aus zwel
zusammengesetzt: der zeitlichen und fahrdynamischen Reaktionsmoglichkeit, sowie

Bestandteilen

moglicher Korrekturen bei eigenem WinkelfehlereodAbweichung von der Pradiktion
anderer ObjekteDie Berechnung erfoldbeispielhaft in einem vereinfacht&zenario im
rein lAngsdynamischen Verkelie Reaktion wird durch die bekannten Metriken TTB und
areqbeschrieben. Um die moéglichen Abweichungener Trajektorie des Vorderfahrzeugs

zu beschreiben, wird die Haufigkeit von Beschleunigungsmandvern auf Autobahnen aus

Messwerten bestimmt

und als Wahrscheinlichkeit der

Trajektoriendnderung des

Objektfahrzeugs verwendet. Ein Vorgehen die resultierentfente in eine ordinale

Kritikalitatsskala zu uberfuhren

Kalibrierung fir die weitere Forschungsarbeit notig ist.
Eine Methode zur Kalibrierungit dem Ziel keine kritischen Situationen zu tGbersekhied

ist exemplarisch vorgestellt,

bedarf jedoch einer

c k



vorgestellt, wobei jede Metrik getrennt voneinander betrachtet Wiid.diese Methode

wird ein Datensatz an Szenarien mit bekannter Kritikalitdt bendtigt, was hier beispielhaft
anhand eines Satzes von 81 Szenarien mit subjektiv bestimmter Kritikalitattgskzeig
Durch die kleine Stichprohend die subjektive Bestimmung ist die Frage der Kalibrierung
jedoch noch nicht abschliel3end geklart. Auch die Gewichtung unterschiedlicher Metriken
ist offen.

Die Kalibrierung bleibt also weiter eineentrale Forschungstige, wobeineben einer
Ermittlung der Schwellwerte auf Grundlage bekannter Kritikalitéat (mit einer breiteren
Datengrundlage) auch die Kalibrierung anhand menschlicher und maschineller
Leistungsfahigkeit in Frage kommt. Die beschriebene Berechnungsmethrddetittalitat

ist auBerdem auf allgemeine Szenarenibertrage, sodass nicht nur langsdynamische
Szenarien bewertet werden kénnen
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