Potenzial der Kopfposenerkennung zur
Absichtsvorhersage von Fufigingern im urbanen
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Zusammenfassung: Diese Arbeit analysiert das Potenzial der Kopfposenerkennung zur Vor-
hersage der Bewegungsintention eines Fulgéingers. Ausgehend von Unfallstatistiken werden Sze-
narien abgeleitet, in denen die Kopfpose einen frithzeitigen Indikator fiir die Anderung des
Bewegungszustandes beschreibt. Dabei wird exemplarisch gezeigt, dass die Kopfposition eine
statistische Differenzierung zwischen querenden und nicht querenden Fuflgéngern erlaubt. Ne-
ben den statistischen Betrachtungen wird ein Modell zur Intentionserkennung mit Hilfe eines
Mixture of Gaussians Hidden Markov Modells (MoG-HMM) vorgestellt und anhand von Bei-
spielszenarien analysiert. Die Ergebnisse werden hinsichtlich des Potenzials zur Bewegungsvor-
hersage bewertet und dienen der Anforderungsanalyse an die Kopfposenerkennung auf Basis
eines hochauflésenden Kamerasystems.

Schliisselworter: FuBgingerschutz, Intentionserkennung, Kopfposition, MoG-HMM

1 Einleitung

In zukiinftigen FuBgingerschutzsystemen wird die Umsetzung eines fritheren Warnzeit-
punktes oder die Realisierung einer fritheren Aufmerksamkeitssteuerung des Fahrers an-
gestrebt. Hierfiir ist zum einen eine genaue Erfassung des Fahrzeugumfelds erforderlich,
zum anderen ist auf Basis dieser Informationen eine Kritikalitdt moglicher Konflikte zu
bestimmen. Die ermittelte Kritikalitdt dient zur Auslosung von Warnungen oder unter-
schwelligen Mafinahmen zur Aufmerksamkeitssteuerung des Fahrers.

Die Genauigkeit der bestimmten Kollisionswahrscheinlichkeit wird dabei von der Pra-
zision der Perzeption und von der Prédiktionsgiite des Modells bestimmt. Je grofler
der Pradiktionszeitraum gewéhlt wird, desto geringer ist der Einfluss der momentanen
Position und Geschwindigkeit eines Fufigingers, die mit Hilfe der fahrzeuglokalen Sen-
soren bestimmt werden. Fiir die Realisierung einer fritheren Pradiktion ist daher die
Préadiktionsgiite des eingesetzten FuBligdngermodells als limitierender Faktor zu betrach-
ten.

Die bisher fiir den Fugdngerschutz entwickelten und eingesetzten Modelle lassen sich
nach [I] in die Kategorien ,,ad-hoc* (bindre Bewertung der Kollisionswahrscheinlichkeit,
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TTC-Ansétze), geometrisch [2], stochastisch [6] und physikalisch unterscheiden. Grund-
lage der Modelle ist typischerweise die Nutzung von physikalischen Zusammenhéngen
der momentanen und zukiinftigen kinematischen Groflen, wie Position, Geschwindigkeit
oder Beschleunigung [3]. Ebenfalls sind Modelle bekannt, die die physikalischen Zusam-
menhénge mit physiologischen Grenzen kombinieren [5] 11, [4].
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Abbildung 1: Physikalisches Fuflgingermodell mit einer angenommen maximalen Be-
schleunigung von ,,1g* in alle Richtungen (a) und das physiologische Bewegungsmodell
von Scherf (b)

Die typische Préadiktionsdauer der angewendeten Modelle liegt in einer GroBenordnung
von 0,5 bis 1,5 Sekunden. Fiir eine Pradiktionsdauer von iiber 2 Sekunden ist dagegen
keine ausreichende Unterscheidung von kritischen und unkritischen Fulgdngern moglich.
Damit eignen sich die Bewegungsmodelle nicht zur Umsetzung einer frithzeitigen Warnung
oder einer unterschwelligen Aufmerksamkeitssteuerung des Fahrers.

Der Mensch ist hingegen auch iiber einen ldngeren Zeithorizont in der Lage, kriti-
sche Fuigdnger zu identifizieren und ihren Bewegungsspielraum realistisch einzuschétzen.
Hierfiir wird durch den Mensch nicht nur die Position und Geschwindigkeit einer Person
betrachtet, sondern zuséatzlich deren Bewegung analysiert und in Kontext der umgeben-
den Infrastruktur und anderen Objekten gesetzt. Dabei wird durch den Mensch unter
anderem der Verlauf der Kopfpositionen betrachtet und daraus eine mégliche Verhaltens-
absicht antizipiert. Diese Tatsache verdeutlicht das Potenzial zur weiteren Optimierung
zukiinftiger FuBBgéngerschutzsysteme.

In dieser Veroffentlichung wird das Potenzial der Kopfposenerkennung als Zusatzindi-
kator fiir Fulgdngerschutzsysteme analysiert. Hierfiir wird zunéchst ein hochauflosendes
Bildverarbeitungssystem vorgestellt, das die Kopfposenerkennung von Fu3géngern im in-
nerstidtischen Bereich ermdglicht und damit die Grundlage fiir die Nutzung des Indi-
kators bildet. Anschliefend erfolgt der Nachweis des Potenzials der Kopfposendetektion
anhand von Unfallstatistiken in Kombination mit einer Probandenstudie, in der die Zu-
sammenhénge zwischen Kopfposenbewegung, Position, Geschwindigkeit und Bewegungs-
intention experimentell nachgewiesen werden.

Im Gegensatz zu kinematischen Groflen, wie Position oder Geschwindigkeit, gibt es
jedoch keine physikalische Interpretation der Kopfposenbewegung beziiglich der Aufent-
haltswahrscheinlichkeit eines Fulgdngers. Daher wird dieser Zusammenhang mit Hilfe
eines Markov Modells beschrieben, anhand von realen Beispielszenarien bewertet und
Anforderungen an das Perzeptionssystem abgeleitet.



2 Kopfposenerkennung

Die Kopf- oder Gesichtserkennung ist insbesondere in der Sicherheitstechnik bereits weit
verbreitet. Grundlage bildet typischerweise ein Klassifikator zur Kopfdetektion, z.B. auf
Basis einer Support Vector Machine (SVM) mit Histogram of Oriented Gradients (HOG)
Merkmalen. Mit Hilfe des gleichen Prinzips wird es erméglicht einen nachgelagerten Klas-
sifikator auf die Erkennung der Kopfpose zu trainieren. Der genutzte Klassifikator nutzt
hierfiir vier verschiedene Grundausrichtungen und interpoliert die Ausrichtung auf Basis
der Klassenwahrscheinlichkeiten. Abbildung [2| zeigt das Ergebnis eines solchen Klassifika-
tors.

Abbildung 2: Fuflgingerdetektion mit erkannter Ausrichtung des Kopfes und des
Oberkorpers.

Die Kopfposenerkennung stellt dabei auch neue Anforderungen an die Sensorik. Ist
fiir die Klassifikation der Kopfrichtung z.B. eine minimale Kopfgrofie von 25 px erforder-
lich und hat die Kamera einen Offnungswinkel von 40°, so ist eine minimale Auflésung
von 12 Mpx erforderlich, um eine Reichweite von 40m zu erreichen. Diese Entfernung
entspricht einem ,,4-Sekunden-Abstand“ bei einer Geschwindigkeit von 36 km/h in einem
Wohngebiet.

3 Analyse des Nutzenpotenzials der Kopfposenerken-
nung

Die Betrachtung aktueller Unfalldaten zeigt, dass die Mehrheit von 74,3 % aller FuBigénger-
unféalle durch das Uberqueren der Strafle bei gleichzeitiger Geradeausfahrt des Fahrzeugs
entstehen.

m Geradeausfahrt, FuRgénger quert von rechts mit und ohne Sichthindernis
m Geradeausfahrt, FuBgéanger quert von links, mit und ohne Sichthindernis
m Rickwart
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Abbildung 3: Typische Unfallsituationen aus GIDAS ([7])



Abbiegeunfille, die hdufig auf Grund der spaten Sichtbarkeit des Fulgéngers entste-
hen, machen dagegen nur einen geringeren Anteil von 11,2 % . Die Ergebnisse stimmen
mit denen des Statistischen Bundessamts iiberein, die auflerdem die iiberwiegende Rele-
vanz von Innenstadtszenarien zeigen (vgl. Abbildung @ Aus der GIDASH—Datenbank
lasst sich ebenfalls ableiten, dass 88 % aller Unfille eine Ausgangsgeschwindigkeit des
Fahrzeugs von weniger als 55 km/h aufweisen (vgl. Abbildung[4Db]). Zukiinftige FuBgénger-
schutzsysteme mit einem hohen Nutzenpotenzial miissen daher besonders diese Situatio-
nen adressieren. Bei einer typischen Geschwindigkeit von 50 km/h und einer Verzogerung
von 9,81 m/s? ergibt sich ein Bremsweg von 14 m und eine Bremszeit von 2,4s (inkl. Re-
aktionszeit von 1s). Diese Préadiktionszeit kann von bisherigen FuBgéngermodellen, selbst
bei frithzeitiger Sichtbarkeit des FuBlgéngers, nicht erreicht werden. Die Erweiterung des
Vorhersagehorizonts bedarf daher der Beschreibung einer Person als willensgesteuertes
Objekt, das aufgrund seiner Verhaltensabsicht ein mittel- oder ldngerfristiges Ziel verfolgt.
Die Herausforderung besteht dabei in der Erkennung der aktuellen Verhaltensabsicht.
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Abbildung 4: Prozentualer Anteil der Fahrzeuggeschwindigkeiten aus GIDAS (ca. 5 Se-
kunden vor der Kollision) (a) und Fehlverhalten des Fahrers, welches zu FuBBgéangerunfillen

fithrt [8] (b).

Eine Studie von Farber [9] zeigt beispielsweise, dass der Mensch nicht allein anhand
der Trajektorie die Querungsabsicht eines Fugéngers erkennen kann, sondern weitere In-
formationen iiber Kopfposition- oder Beinposition benétigt. Auch bei einer von Féarber in
der gleichen Studie vorgestellten Untersuchung, woran die Teilnehmer die Intention des
FuBigidngers erkennen, zeigt sich, dass die Kopfposition in 28 % der Fille der ausschlagge-
bende Indikator war. In 10 % der Fille spielte die Beinbewegung eine Rolle. Weitere Studi-
en beschéftigen sich mit dem typischen Verhalten von Fufigingern an Fuflgéngeriiberwegen
und dem Sicherungsverhalten vor dem Queren. [I0] nennt dabei Zeiten von drei Sekunden
zwischen dem Beginn des Sicherungsverhaltens und dem Betreten der Fahrbahn. [T1] zeigt
weiterhin, dass beim Queren am Fufigingeriiberweg nur circa 1 % der Personen weder ein
Abbremsen noch ein Sicherungsverhalten zeigen. Wird von diesen Ergebnissen ausgehend
angenommen, dass eine Querungsabsicht mit einem Sicherungsverhalten einhergeht, kann
dies als Grundlage fiir Untersuchungen zur Intentionserkennung verwendet werden.

Auf Grundlage der Unfallstatistik und den Erkenntnissen iiber die menschliche Per-
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zeption wurde eine Auswahl von zwei relevanten Unfallszenarien getroffen. In beiden
Szenarien ermoglicht die Betrachtung der kinematischen Groflen erst einen sehr spéten
Warnzeitpunkt eines FuBigdngerschutzsystems. Gleichzeitig besteht eine hohe Gefahr der
Falschauslésung.

Szenario 1: Der Fu3gdnger bewegt sich parallel zur Strafie und
andert seine Richtung erst bei der néchstgelegenen Moglichkeit

g
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Ik ‘ [ die Strafle zu iiberqueren.
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. Szenario 2: Der Fufliginger ist im DBegriff die Straflie zu
X=r- -k iiberqueren und bewegt sich auf die Fahrbahn zu. Lediglich
das Sicherungsverhalten ldasst auf ein mogliches Stehenbleiben

‘ [ schlief3en.
|

(b) Szenario 2

Abbildung 5: Beschreibung der Querungsszenarien

3.1 Datenerhebung

Die Untersuchung des Zusammenhangs der Fuflgéngerintention und der Kopfpose erfolgt
mit Hilfe von experimentell erhobenen Daten auf einer zentimetergenau kartierten Kreu-
zung. Die Daten dienen der Analyse der Kopfposition verschiedener Probanden in den
abgeleiteten Szenarien. Weiterhin wird untersucht, ob die Kopfposition in diesen Szena-
rien als frithzeitiger Indikator zur Bestimmung der Fufigéngerintention geeignet ist und
noch vor der Verinderung des kinematischen Bewegungszustands eine Aussage iiber das
zukiinftige Verhalten erlaubt.

Die Generierung der Testdaten erfolgte jeweils durch einen Referenzsensor (IMUED
am Kopf und am Torso des Probanden sowie durch einen A-GPS-Empfanger. Weiterhin
verfiigte der Proband iiber eine Eingabeeinheit zur Signalisierung seiner Querungsabsicht,
die nachfolgend als Ground Truth verwendet wird.

3.2 Statistische Datenauswertung

Zunachst werden die Daten aus Szenario 1 im Hinblick auf den Unterschied zwischen Ge-
radeausgehen ohne Queren und Abbiegen mit Queren untersucht. Im letzten Fall zeigt
sich dabei eine Erhohung der Kopfpositionsanderungen (vgl. Abbildung . Eine biseriale
Korrelationsanalyseﬂ und ein t—Testrﬂ (Zweistichprobentest, rechtsseitig) zeigen, dass dieser

Inertial Measurement Unit der Firma Ximu
2Zusammenhang zwischen einer biniren und einer kontinuierlichen Variablen
3Statistischer Test zweier Stichproben auf Gleichheit der Mittelwerte
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Abbildung 6: Zeigt die aufgezeichneten Daten der IMU-Sensoren und der GPS Daten.
Der gelbe Streifen kennzeichnet den Sichtbereich des Fahrzeugs aus der Perspektive
des Fulgdngers. Liegt die blaue Kurve im mittleren oberen Plot im Bereich des gelben
Sichtstreifens, blickt der Fugéinger in Richtung des Fahrzeugs.

o = N w & o

Geschwindigkeit in m/s

Geschwindigkeit in m/s
o o N w &~ o

Unterschied der Varianzen bei der ausgewéhlten Stichprobe (n=17) statistisch nachweis-
bar ist (R = 0,5233; H = 1; P = 0,0127; Ci = 2,3609 Inf). Um zu iiberpriifen ab wann ein
Unterschied feststellbar ist, wurde eine weitere Korrelationsanalyse durchgefiihrt. Dazu
wurden die Kopfpositionsdaten bis zum Zeitpunkt, an dem die Bewegungsrichtung des
Fugidnger um 20° von der urspriinglichen Richtung abweicht, betrachtet. Dieser Punkt
wird als Abbiegepunkt festgelegt, da ab diesem Zeitpunkt auch eine Quergeschwindigkeit
des FuBgéingers in Richtung Fahrbahn vorhanden ist (R = 0,4552; H = 1; P = 0,0287; Ci
= 0,8832 Inf). Von dem Abbiegepunkt ausgehend wird die Betrachtungszeit schrittweise
verkiirzt. Die Korrelationsanalyse zeigt, dass bis zu 60 Sensorevents (durchschnittlich 3,8
Sekunden) vor dem Abbiegezeitpunkt weiterhin ein statistischer Unterschied besteht (R
= 0,4224; H = 1; P = 0,0403; Ci = 0,1039 Inf).

Mit Hilfe der Kopfpositionsédnderung wurde aus den Versuchsergebnissen der Zeitpunkt
bestimmt, an dem die Kopfbewegung auf den Beginn des Sicherungsverhalten deutet.
Ebenfalls wurde die TTC zu diesem Zeitpunkt ermittelt. Als Kollisionspunkt wurde dabei
die Mitte der Fahrbahn angenommen. Durch die Festlegung des Kollisionspunktes wurde
die Zeit zwischen der ersten Kopfdrehung und der Kollision bestimmt (vgl. Tabelle [I)).

Neben einer frithzeitigen Erkennung der Querungsabsicht, stellt sich auflerdem die
Frage, woran ein rechtzeitiges Stehenbleiben des Fufigingers erkannt werden kann. Die
Ergebnisse der Experimente zu Szenario 2 zeigen, dass ein Fuiginger bei der Erkennung
eines potenziell gefahrlichen Fahrzeugs sein Sicherungsverhalten unterbricht und das Fahr-
zeug fixiert (vgl. Abbildung [8).
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Abbildung 7: Boxplots der Kopfbewegungen zeigen die grofiere Streuung der Kopfbewe-
gung bei den Szenarien mit Queren. Bei den Messungen 1-2, 5-6, und 9-10 handelt es sich
um Szenarien ohne Queren.

GroBe V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10
Zeit in s 8,559 | 4,718 | 3,295 | 4,380 | 7,304 | 5,593 | 2,052 | 2,877 | 5,811 | 4,220
Weg in m 35,07 | 30,65 | 25,20 | 15,68 | 13,65 | 13,09 | 12,80 | 13,41 | 11,05 | 10,48
TTC in s 8,062 | 6,238 | 3,092 | 4,466 | 11,70 | 4,493 | 1,863 | 2,597 | 6,182 | 4,563

Tabelle 1: Zeit zwischen erster Kopfbewegung und Kollision und TTC bei erster Kopfbe-
wegung

Referenz-Kopfposition in Grad (interpoliert) Referenz-Kopfposition in Grad (interpoliert)

200

250

150

Winkel in °
=)
o
Winkel in °

50

0 . . . . . 1 0 L L . . L L 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Zeitin ms Zeitin ms

Abbildung 8: Kopfposition des FuBgingers beim Queren (links) und beim Anhalten am
Straenrand (rechts)

Fazit Fiir Szenario 1 konnte ein statistischer Unterschied aufgezeigt werden. Durch
das Sicherungsverhalten veréndert sich der Verlauf der Kopfpositionen vor Querungs-
beginn. Dies zeigt eine grundsétzliche Eignung des Merkmals Kopfposition zur Inten-
tionserkennung. Der Zeitraum zwischen der ersten Kopfbewegung und dem Kollisions-
zeitpunkt variiert stark. Er ist in allen Féllen jedoch grofier als die Préadiktionszeit bis-
heriger Fufigingermodelle. Eine Kopfpositionserkennung besitzt also dann ein Potenzial
zur fritheren Erkennung der Querungsabischt, wenn das Sicherungsverhalten moglichst
frithzeitig stattfindet. Des Weiteren lédsst sich bei Szenario 2 ein Unterschied im Siche-
rungsverhalten feststellen, wenn der Fuflgénger ein potenziell kritisches Fahrzeug bemerkt.



4 Intentionserkennung bei Fufigingern

4.1 Absichtsmodellierung

Ziel der Intentionserkennung bei FuBgéngern ist die Erkennung der Absicht die Strale vor
einem sich ndhernden Fahrzeug zu iiberqueren. Bisherige Modelle zur Intentionserkennung
verfolgen dabei unter anderem Ansétze zum Trajektorien-Matching [12], basierend auf
visuellen Umrissmerkmalen oder Conditional Random Field Modellen [13].

Im Folgenden wird ein Modell vorgestellt, das die Querungsabsicht speziell aufgrund
der Kopfpose und des gezeigten Umschauverhalten des Fuflgéngers ermittelt. Dazu wird
das statistische Mixture of Gaussians Hidden Markov Modell (MoG-HMM) verwendet.
Der bestimmende Merkmalsvektor des Modells besteht aus dem Blickwinkel des Fuf3-
gangers auf das Fahrzeug, der ermittelten Quergeschwindigkeit und der Distanz zum Fahr-
schlauch. Betrachtet werden die zwei Teilszenarien aus Abbildung[5, der FuBigéngerklassifi-
zierung, mit folgenden Annahmen:

1. Langzeit-Prognose (Szenario 1): Der Fufiginger taucht friithzeitig im Sichtfeld der
Kamera auf. Pradiziert wird die Absicht die Strafle demnéchst zu queren. Diese ist
dabei mafigeblich von einer friihzeitig intensivierten Verkehrsbeobachtung gepragt.

2. Kurzzeit-Prognose (Szenario 2): Der Fufiginger tritt erst in das Sichtfeld der Senso-
ren, nachdem der sich bereits auf die Fahrbahn zu bewegt. Der Uberquerungsvorgang
hat bereits begonnen. Der Fu3gdnger entscheidet nach Erblicken des sich ndhernden
Fahrzeugs, ob er weiter lauft oder stehen bleibt.

Der Pradiktionszeitraum erstreckt sich dabei von der sicheren Erstklassifizierung bis
hin zur Auflésung der Gefahrensituation. Je nach Situation und Verhalten des Fufigdngers
konnen die beiden Klassifikationsszenarien getrennt auftreten oder sequenziell hinterein-
ander ablaufen.

4.2 MoG-HMM Klassifizierung

Das MoG-HMM wird durch das Quintupel (N, M, 7, A, B) beschrieben. Dabei ist 7 die
Wahrscheinlichkeitsverteilung des Anfangszustands, A = a;; die Ubergangswahrschein-
lichkeiten der Zusténde und B = b;(k) die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung b;, des
Merkmals k, im Zustand a;. N ist die Anzahl der moéglichen Zustidnde. M ist die Men-
ge der Beobachtungen. Das Hidden Markov Modell wurde mit Hilfe des Baum-Welch-
Algorithmus trainiert.

Als Klassifikations-, oder Auswertungs-Problem, wird bei Markov Modellen die Be-
rechnung der Wahrscheinlichkeit P(O|\) bezeichnet. Diese gibt an, dass die beobachtete
Merkmalssequenz O von dem vorliegenden Modell (A = 7, A, B) erzeugt wurde.

PO = Y ar() 1

Dabei ist « die Forward-Variable, welche die Wahrscheinlichkeit représentiert, die
Merkmalssequenz O = 0109...0; zum Zeitpunkt t (1 < ¢ < T') beobachtet zu haben.

Hidden Markov Modelle besitzen haufig ein diskretes Alphabet an Merkmalssymbolen.
Eine Quantifizierung der Sensordaten zur Abbildung auf ein eindimensionales Signal fithrt



allerdings zu Informationsverlusten. Ein Mixture of Gaussians Hidden Markov Model
nahert hingegen die kontinuierliche Verteilung der Merkmals-Auftrittswahrscheinlichkeit
mittels Gausskurven an.

b;(0) = >~ ¢;mn[O; tjm, Ujm] (2)

m=1
Dabei beschreibt 1 die Gauss-Verteilung fiir das m-te Merkmal im Zustand j. p ist der
Mittelwertsvektor und U, die zugehorige Kovarianzmatrix. ¢;j,, = P(M,, = m|a; = j)
bezeichnet die Gewichtung der m-ten Mix-Komponente in diesem Zustand.

Abbildung 9: Zustandssequenz eines MoG-HMM

Fiir die Klassifizierung werden die in der Datenerhebung aufgezeichneten Datensétze
mit einem festen Zeitintervall abgetastet. Im Hinblick auf eine gréflere Verarbeitungszeit
der Bilderkennung wurde dieses Intervall auf 100 ms festgelegt.

4.3 Ergebnisse

Die Abbildungen [10] und [11] zeigen die Klassifikation auf Basis der Referenzdaten fiir eine
Auswahl an Testsequenzen der beiden Szenarien und Grundlage ist die Historie
der Daten bis zum Zeitpunkt vor Betreten des Fahrschlauchs.

Die Giite der Langzeitpradiktion héngt, wie auch in Abschnitt gezeigt, stark vom
gezeigten Sicherungsverhalten ab. Je frither und deutlicher dieses ausgeprégt ist, desto
besser kann der querende Fulgidnger von einem vorbeigehenden Fuflgénger unterschieden
werden.
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Abbildung 10: Testsequenz Geradeaus (grin) und Abbiegen (rot) der Langzeit-Pradiktion
(Szenario 1), kreuzvalidiert in den jeweilig trainierten Modellen

Die Klassifikation ist dann korrekt, wenn der berechnete Log-likelihood-Wert der Da-
tensequenz, in dem fiir dieses Szenario trainierten Modell, am hochsten ist.
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Abbildung 11: Testsequenz Stehenbleiben (griin) und Uberqueren (rot) der Kurzzeit-
Prédiktion (Szenario 2), kreuzvalidiert in den jeweilig trainierten Modellen

Im Gegensatz zu Szenario 1 zeigen sich die charakteristischen Verhaltensweisen erst
spater vor der Kollision, was sich in einer schwécheren Unterscheidbarkeit zwischen beiden
Absichten, Uberqueren und Stehenbleiben, widerspiegelt.

Mit der Sensorgenauigkeit des Referenzsystems lésst sich der FuBgénger in beiden
Szenarien zu 100% korrekt klassifizieren. Zusatzliches, normalverteiltes Sensorrauschen
der Kopfposition fiithrt zu einer Verringerung der Detektionsrate (Tabelle .

Rauschverteilung p=0,0=0|pu=0,0=15 | pu=0,0=20° | p=0,0 =40°
Korrekt klassifiziert 100% 87,5% 81,3% 75,0%

Tabelle 2: Riickgang korrekt klassifizierter Sequenzen bei steigendem additivem Rauschen.
Normalverteilung mit u = Mittelwert und ¢ = Standardabweichung.

Ebenfalls wurde der Einfluss der Lénge der Datenhistorie untersucht. Unter der Vor-
aussetzung eines ausgepréagten Sicherungsverhaltens, erreicht der Klassifikator ebenfalls
eine 100%-Aussage bevor eine Unterscheidung durch kinematische Grofien moglich ist.

5 Fazit

Die Auswertung einer Probandenstudie und weiteren Unfallstatistiken zeigt einen Zu-
sammenhang zwischen der Kopfbewegung und der Querungsabsicht eines Fuflgingers.
In Abhéingigkeit des Szenarios beginnt dieses charakteristische Verhalten bereits frither
als die Veranderung kinematischer Grolen, die momentan die einzige Grundlage aktuel-
ler Fulgéngerschutzsysteme bilden. Um dieses Potenzial fiir ein Assistenzsystem nutzbar
zu machen, wurde ein MoG-HMM-Klassifikator entwickelt, der die Kopfposenbewegung
mit kinematischen Groflen verkniipft und eine Aussage iiber die Querungsabsicht eines
FuBlgéngers trifft. Zur Ermittlung der Kopfposition wurde ein Kamerasystem vorgeschla-
gen, das aufgrund der hohen Auflésung einen Kopf in mindestens 40 m Entfernung erkennt
und dessen Kopfposition klassifiziert. Die Giite der Kopfpositionbestimmung beeinflusst
dabei die Rate der Falschklassifikationen des MoG-HMM. Abhéngig von der darauf auf-
bauenden Assistenzfunktion lassen sich hieraus die Anforderungen an das Bilderkennungs-
system ableiten.
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