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Laterale Trajektorienpradiktion fir Motorrader

Kurzfassung

Motorradfahrer gehoéren zu den vulnerablen Verkehrsteilnehmern und erfahren zu einem
vielfach hoheren Risiko Unfélle mit schweren oder todlichen Verletzungen. Es werden deshalb
aktive Sicherheitssysteme fiir Motorrader entwickelt, um das Auftreten von Unféllen zu
vermeiden. Damit zukunftige Systeme in zusatzlichen Fahrsituationen warnen oder rechtzeitig
eingreifen koénnen, bendtigen diese eine Pradiktion der Fahrt, im Allgemeinen ausgedriickt
durch die zukunftige Positionstrajektorie. Bestehende physikalische Modelle der Trajektorien-
pradiktion gehen nicht auf die Eigenheiten des Zweirads ein und erreichen besonders in
Kurvenfahrt Vorausschauzeiten von nur 1 s bis maximal 2 s.

Die besondere Querdynamik des Zweirads motiviert die Erforschung von motorradspezifischen
Modellen der Trajektorienpréadiktion. Ein Versuchsmotorrad wird ausgestattet, um bisher nicht
verwendete MessgroRen der Lenk-Zustandsgrofien, der Lenkmoment-Fahrereingabe und des
Fahrerverhaltens in Oberkdrperposition und Kopfdrehung zu erfassen. Nach der Untersuchung
des querdynamischen Ubertragungs- und Fahrerverhaltens anhand von Fahrversuchen wird ein
geringes Potenzial motorradspezifischer physikalischer Prédiktionsmodelle festgestellt.
Stattdessen wird ein mandverbasierter Pradiktionsansatz verfolgt, welcher mittels der Methode
des maschinellen Lernens Informationen zur Fahrerabsicht aus der Zeithistorie von Fahr-
dynamiksignalen und der neuen Signale der Lenkung und des Fahrerverhaltens interpretiert.
Basierend auf einem 74 h und 21 Fahrer umfassenden, selbst erhobenen Fahrdatensatz wird ein
auf LSTM-Zellen (Long Short-Term Memory) basierendes neuronales Netz entwickelt. Indem
dieses eine Rollwinkeltrajektorie tber einen 4 s langen Pradiktionshorizont vorhersagt, wird
gezielt nur die laterale Komponente der Trajektorienpradiktion adressiert. Die Transformation
in eine Positionstrajektorie erfolgt unter der Annahme konstanter Geschwindigkeit.

Die mandverbasierte laterale Trajektorienpradiktion erreicht in 98,6 % der Testsituationen
mindestens 2 s Vorausschauzeit. Gegeniiber der Standard-Pradiktion konstanter Kurvenfahrt
wird die Anzahl der Situationen mit weniger als 2 s Vorausschau um 89 % reduziert. Die
Bedeutung der neuartigen MessgroRen der Lenkung und des Fahrerverhaltens fur die
Préadiktionsgite wird in Ablationsstudien untersucht. Wenn sie nicht zur Verfugung stehen,
steigt der laterale Positionsfehler um 11,6 %. Rund die Hé&lfte des positiven Effekts geht vom
Lenkmomentsignal aus, welches die Pradiktion in der ersten Sekunde verbessert. Bis zur
Pradiktionszeit von 1,5s und 3 s haben die Oberkdrperposition und der Kopfdrehwinkel
positiven Einfluss. Die Forschung an motorradspezifischer Trajektorienpréadiktion fihrt zu
neuen Erkenntnissen bzgl. Fahrereingaben und -verhalten in Kurvenfahrt und schafft die
Grundlagen fur die Entwicklung zukinftiger Assistenz- und Sicherheitssysteme im Motorrad.
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Abstract

Motorcycle riders belong to the group of vulnerable road users as they are in high risk of heavy
injury or fatality in case of accidents. The development of active safety systems for motorcycles
aims to prevent these from occurring. Such systems need a predictive element, generally a
trajectory prediction, to warn or intervene properly in critical riding situations. State-of-the-art
physical trajectory prediction models do not account for the unique characteristics of two-
wheelers and thus achieve look-ahead times of only 1 to max. 2 seconds, especially in
cornering.

The special lateral dynamics of two-wheelers motivates research on motorcycle-specific
algorithms for trajectory prediction. A test motorcycle is being equipped to measure steering
state variables, the steering torque rider input, and signals of rider behaviour in upper body
position and head rotation — all these signals are not used in existing systems. After investigating
the motorcycles’ transfer behaviour and rider behaviour based on specific lateral dynamic test
manoeuvres, motorcycle-specific physical models for trajectory prediction are assessed low
potential. Instead, a manoeuvre-based prediction approach is pursued, that uses machine
learning methods to interpret information on rider intention from the time history of riding
dynamic as well as the new steering and rider behaviour signals. A neural network comprising
LSTM cells (long short-term memory) is developed based on a self-collected data set containing
74 hours of open road riding and 21 riders. It purposely addresses only the lateral component
of trajectory prediction by forecasting a roll angle trajectory over a prediction horizon of 4
seconds. This is transformed into a trajectory of future relative positions assuming constant
longitudinal velocity of the motorcycle.

The manoeuvre-based lateral trajectory prediction achieves at least 2 seconds look-ahead time
in 98.6 % of the test situations. Compared to the standard trajectory prediction that assumes
constant cornering, the number of predictions with less than 2 seconds look-ahead time is
reduced by 89 %. The importance of the new steering and rider behaviour measurements for
the prediction quality is investigated in ablation studies. The lateral position error increases by
11.6 % if all of them are not available. About half of the positive effect comes from the steering
torque signal, that strongly improves the prediction in the first second. The upper body position
improves trajectory prediction up to a prediction time of 1.5 seconds, the head rotation angle
even up to 3 seconds. This research on motorcycle-specific lateral trajectory prediction provides
new insights concerning rider inputs and behaviour in cornering and lays the foundation for the

development of future motorcycle assistance and safety systems.
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Einleitung

1 Einleitung

1.1 Motivation

Das motorisierte Zweirad® ist unstrittig eines der bedeutendsten Transportmittel des
Individualverkehrs. Es macht mit einem Anteil von 12 % am weltweiten Fahrzeugbestand die
zweithaufigste Fahrzeugform nach dem Personenkraftwagen (PKW) aus, wobei der Fahrzeug-
bestand seit 2011 um 175 % gewachsen ist [2]. Bis zum Jahr 2030 wird weiterhin ein jahrliches
Wachstum der Verkaufszahlen motorisierter Zweirdader von 3 bis 4 % erwartet [3, 4].

Auf die insgesamt 52 Millionen weltweit im Jahr 2023 gebauten Motorrader entfallen 38 %
Mopeds, 59 % StraBenmotorrdder und 3 % Offroadmotorrader [4]. Der zahlenmaRig grofite
Motorradmarkt ist Asien-Pazifik mit 57 % Marktanteil in 2020, vor Europa und Lateinamerika
mit jeweils 14 % und Nordamerika mit 11 % [3]. Interessanterweise befinden sich jeweils vier
asiatische und vier européische L&nder unter den Top zehn Nationen mit der hochsten Anzahl
von Motorrédern je Einwohner; das Motorrad ist damit sowohl in Landern mit hohem,
mittlerem und niedrigem Einkommensniveau beliebt [5]. Dabei wird das Motorrad in
Industrienationen sowohl als primares Fortbewegungsmittel (Nutzungsprofil ,,Commuting®,
insbesondere in europdischen GrofRstddten anzutreffen) als auch als Freizeit-/Sportgerat
(Nutzungsprofil ,,Leisure®) genutzt; Fahrzeuge, die vorwiegend dem letzteren Zweck dienen,
besitzen typischerweise deutlich mehr Motorleistung, Ausstattung und einen héheren Preis [5].
In Schwellen- und Entwicklungslandern dienen Motorrader berwiegend dem Commuting,
motiviert durch niedrige Kosten, geringen Platzverbrauch und schnelle Fortbewegung in
dichten Verkehrsraumen [3]. Aus Sicht der Nachhaltigkeit sind der geringe Ressourcenbedarf
sowohl in der Herstellung (Material- und Energieaufwand) als auch in der Nutzung
(Energieverbrauch) im Vergleich zum PKW positiv hervorzuheben [5].

Die unterschiedlichen Nutzungsprofile gehen dabei mit unterschiedlichen Nutzungsrdumen
einher, die charakteristische Herausforderungen fiir die Fahrzeugentwicklung und den Fahrer
wéhrend der Nutzung aufweisen. Wéhrend ein zum Commuting genutztes Motorrad
vorwiegend innerstadtisch oder in Ballungsrdumen bei hohem Verkehrsaufkommen und

vergleichsweise niedrigen Geschwindigkeiten gefahren wird, finden Leisure-Fahrten

1 Motorisierte Zweirdder entsprechen der Fahrzeugkategorie L nach der Nomenklatur der europiischen
Wirtschaftskommission [1]. Diese unterscheidet nochmals in die Subkategorien L1 und L3, womit Mopeds mit
einer Hochstgeschwindigkeit von maximal 50 km/h (sowie max. 50 cm® Hubraum, sofern zutreffend) von
Motorradern abgegrenzt werden. Fir die Methodik in dieser Arbeit ist diese Abgrenzung nicht von Bedeutung,
weshalb der Begriff Motorrad im Folgenden vereinfachend fiir alle motorisierten Zweiréder verwendet wird.
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hauptsachlich im landlichen Raum bei geringerem Verkehrsaufkommen und mit hoheren
Geschwindigkeiten statt. Aufgrund der ortlichen Gebundenheit fokussieren sich die
Entwicklungen im Rahmen dieser Dissertation auf den europdischen Markt. Insbesondere bzgl.
der datenbasierten Methoden ist zu beruicksichtigen, dass présentierte Ergebnisse nicht direkt
auf andere Regionen mit stark abweichenden Nutzungsprofilen und -rdumen Gbertragbar sind,

die Methoden an sich aber Gibernommen werden kénnen.

Motorradfahrer gehéren wie FuBgéanger und Fahrradfahrer zu den vulnerablen Verkehrs-
teilnehmern, wie ein Anteil von 21 % an den Verkehrstoten weltweit zeigt [2]. Weil
Einspurfahrzeuge konzeptbedingt deutlich leichter sind als PKW und keine dedizierte
Knautschzone aufweisen, liegt im Vergleich zu mehrspurigen Fahrzeugen nur sehr geringe
passive Sicherheit vor. Hohe Verzégerungen bei Kollisionen und die Mdoglichkeit der
Separation von Fahrer und Fahrzeug im Unfallablauf bedingen hohe Verletzungsschweren und
Mortalitat fur Motorradfahrer, sowohl bei Kollisionen mit anderen Verkehrsteilnehmern als
auch bei Alleinunféllen. Erstere machen drei Viertel aller Motorradunfélle in Europa aus [6],
wobei der Unfallgegner meist ein PKW ist. Setzt man die Fahrleistungen von PKW und
motorisierten Zweirdadern in Relation zu den Get6teten im Jahr 2019 in der Européaischen Union,
so ergibt sich eine um Faktor 16 erhohte Gefahr eines todlichen Unfalls pro zuriickgelegter
Strecke mit dem Motorrad [7, 8]. Eine so deutlich erhdhte VVulnerabilitat der Motorradfahrer ist
in allen Regionen der Welt zu beobachten und motiviert die Erforschung und Entwicklung von
Motorradsicherheitssystemen [9]; als solche werden alle technischen MaRnahmen an Fahrer
und Fahrzeug verstanden, die zur Steigerung der Sicherheit beim Motorradfahren beitragen.
Andere Malinahmen zum selben Ziel betreffen die Verbesserung der StralRen-Infrastruktur und
des Fahrerverhaltens in Ausbildung und Training, sie werden im weiteren Verlauf der Arbeit
nicht behandelt.

Zur Identifizierung von MaRnahmen zur Steigerung der Motorradsicherheit werden Ergebnisse
der Unfallforschung herangezogen, z.B. die der MAIDS (engl.: Motorcycle Accidents In Depth
Study) [10]. Basierend auf dem Unfallgeschehen werden Bedarfe und mittels weiterer
Methoden die Effektivitdt potenzieller Sicherheitssysteme analysiert und bewertet; fir
Motorrad-Fahrerassistenzsysteme wird das z.B. in der Dissertation von Kobe durchgefiihrt [11].
Eine Bedarfsanalyse und Systembewertung anhand von Unfalldaten ist nicht Teil dieser Arbeit.
Grundlegende Informationen zum Unfallgeschehen von Motorrddern in Europa sind in
Anhang A.1 dargestellt.
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Technische MaBnahmen zur Erhéhung der Motorradsicherheit kdnnen in passive und aktive
Sicherheitssysteme unterschieden werden. Erstere bewirken eine Reduktion der Verletzungs-
schwere bei Eintritt eines Unfalls. Aufgrund limitierter Effektivitat, hoher Kosten und
konstruktivem Aufwand haben sich passive Sicherheitsmalinahmen am Motorrad bisher nicht
etabliert. Ein Airbag ist beispielsweise aktuell fur ein einziges Motorrad am Markt verfligbar
[12]. Entsprechend gibt es fur die passive Sicherheit von Motorrddern weder gesetzliche
Vorgaben noch Tests durch einen Verbraucherschutz. Passive Sicherheitsmalinahmen
fokussieren sich stattdessen auf den Fahrer, indem je nach Gesetzgebung verschiedene
Auspragung an Schutzbekleidung verpflichtend ist. Trotz aktuell aufkommender Airbag-
Schutzbekleidung [13] ist abzusehen, dass passive Sicherheitsmalinahmen am Motorradfahrer
allein keine ausreichende Reduktion der Zahl von Schwerverletzten und Get6teten im Hinblick
auf die ,,Vision Zero®, das Langzeitziel der Europdischen Union im Jahr 2050 nahezu keine
Verkehrstoten mehr zu haben, bewirken konnen. Aus diesem Grund werden aktive
Sicherheitssysteme fir Motorréder entwickelt und erforscht, welche das Auftreten von Unfallen

verhindern sollen.
1.2 Aktive Motorradsicherheitssysteme

Aktive Motorradsicherheitssysteme lassen sich bzgl. ihrer Funktionsphilosophie in die drei
Gruppen , Fahrzeugstabilisierung®, ,priadiktive Komfort- & Sicherheitssysteme™ und
,vernetzte Assistenzsysteme® unterscheiden. In Abbildung 1.1 sind diesen Gruppen

beispielhafte Systeme, bekannt aus dem Serieneinsatz oder der Forschung, zugeordnet.

5&, Vernetzte Assistenzsysteme

Kooperative Intelligente Verkehrssysteme (C-ITS): u.a. Kollisions- &
Gefahrenstellenwarnung, Kurvengeschwindigkeitswarnung

E' Pradiktive Komfort- & Sicherheitssysteme

Abstandstempomat (ACC), Frontkollisionswarnung (FCW),
Totwinkelwarnung, autonome Gefahrenbremsung (AEB)

%\7 Fahrzeugstabilisierung Fahrzeugassistenz

Antiblockiersystem (ABS), Motorrad-Stabilitatskontrolle (MSC):
u.a. Kurven-ABS & Traktionskontrolle, RiickstoBaktuatorik

Fahrerassistenz

Abbildung 1.1: Drei Gruppen aktiver Motorradsicherheitssysteme mit Beispielfunktionen. Bereits in Serie
erhéltliche Funktionen sind hervorgehoben.

Systeme der Fahrzeugstabilisierung zielen darauf ab, dass immer ein physikalisch stabiler
Fahrzustand gewéhrleistet wird. Im Serieneinsatz befindliche Systeme greifen dazu in die
Langsdynamik des Motorrads ein und verhindern zu hohen Lé&ngsschlupf an den Ré&dern
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(Blockieren und Durchdrehen) sowie einen Uberschlag aufgrund zu hoher Léngs-
beschleunigung; dabei wird auch der querdynamische Fahrzustand berucksichtigt [9, 14].
Forschung im Bereich der Fahrzeugstabilisierung untersucht z.B. Lenkungseingriffe zur
Stabilisierung von Eigenmoden des Motorrads [15] und neuartige RickstoRaktuatorik zur
kurzzeitigen Erhéhung der abstltzenden Seitenkraft in Rutschsituationen [16]. Diese Systeme
kdnnen auch als Fahrzeugassistenzsysteme bezeichnet werden, weil sie die Kontrollierbarkeit
des Fahrzeugs fur den Fahrer sicherstellen; entsprechend des Drei-Ebenen-Modells der
Fahraufgabe von Donges wirken sie auf der Stabilisierungsebene [14].

Préadiktive Komfort- & Sicherheitssysteme beinhalten Komponenten, welche die Fahrsituation
erfassen und den Fahrer bzgl. kritischer Situationen warnen, eingreifen oder bestimmte
Fahrzeugzustande kontinuierlich regeln. Mit dem Abstandstempomat (ACC) ist Letzteres auch
auf dem Motorrad bereits in Serie. ACC regelt die Geschwindigkeit und stellt einen sicheren
Abstand zu vorausfahrenden Fahrzeugen ein. Hierdurch wird dem Fahrer ein Teil der
Fahraufgabe abgenommen, was sowohl Komfort- als auch Sicherheitsgewinn darstellt. Als
warnende Assistenzsysteme sind heute bereits die Frontkollisions- und Totwinkelwarnung im
Serieneinsatz. Aktiv eingreifende Systeme der automatischen Notbremsung (z.B. [17]) und
Lenkassistenz (z.B. [18]) befinden sich noch in der Forschung. Alle pradiktiven Komfort- &
Sicherheitssysteme mdissen die Fahrsituation in der nahen Zukunft antizipieren, weshalb sie
pradiktive Sensorik und Algorithmik einsetzen. So wird die Umgebung des Fahrzeugs
ublicherweise mittels Kamera-, Lidar- oder Radarsensorik erfasst, um mittels Algorithmik die
aktuelle und zukinftige Fahrsituation zu interpretieren.

Vernetzte Assistenzsysteme nutzen die Madglichkeit des Datenaustauschs mit anderen
Fahrzeugen, der StraBeninfrastruktur oder einer digitalen Karte zur Verbesserung ihrer
pradiktiven Eigenschaft [14]. Beispielsweise stehen dann Informationen zu den zukunftigen
Fahrtrajektorien umliegender Fahrzeuge, Gefahrenstellen und dem Straenverlauf zur
Verfligung. Basierend auf letzterer Information werden z.B. Kurvengeschwindigkeitswarner
fur Motorrader erforscht [19, 20]. Wahrend im PKW bereits erste vernetzte Assistenzsysteme
in Serie sind, werden diese fir das Motorrad vor allem durch das Connected Motorcycle
Consortium (CMC) erforscht [21]. Das CMC strebt an, dass Motorrdder am C-ITS (engl.:
Cooperative Intelligent Transport Systems) genannten vernetzten Verkehrssystem teilnehmen,
indem sie ihre zukiinftigen Fahrtrajektorien mit anderen Verkehrsteilnehmern austauschen [22].
Dadurch sollen Kollisionen mit Motorrédern stérker verhindert werden.

Sowohl préadiktive als auch vernetzte Systeme kdnnen unter dem Begriff der Fahrerassistenz-

systeme zusammengefasst werden; fur Motorrader wird meist die Abkiirzung ARAS verwendet
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(fiir engl.: Advanced Rider Assistance Systems). ARAS unterstiitzen den Fahrer entsprechend
des Drei-Ebenen-Modells nach Donges auf der Bahnfiihrungsebene [14].

Aus der Historie aktiver Sicherheitssysteme wird ersichtlich, dass diese ,,von oben* in den
Markt eingefuhrt werden, d.h. zuerst in hochpreisigen und leistungsfdhigen Motorradern zum
Einsatz kommen. So wurde das Antiblockiersystem (ABS) im Jahr 1988 von BMW in
sportliche Tourenmotorrader eingebaut [14]. Inzwischen hat es den Markt ,nach unten®
durchdrungen, denn seit dem Jahr 2017 ist das Motorrad-ABS im Grofteil der Europdischen
Union fiir Fahrzeuge mit mehr als 125 cm® Hubraum gesetzliche Pflichtausstattung [23]. Auch
heute erfolgt die Entwicklung von ARAS zunachst fir Motorrader der Oberklasse und orientiert

sich deshalb an deren Nutzungsprofil und -raum.
1.3 Problemstellung

Wie in Abschnitt 1.2 erlautert ist, bendtigen ARAS Information (ber die zukinftige
Fahrsituation, zumeist ausgedruckt in Form vorausliegender Positionen eines Fahrzeugs. Wenn
diese uber der Zeit definiert sind, spricht man von der Positions- oder auch Fahrtrajektorie. Flr
bestimmte Assistenzfunktionen missen die Positionstrajektorien umliegender Fahrzeuge
bekannt sein, in jedem Fall wird aber die vorausliegende Fahrtrajektorie des Ego-Fahrzeugs,
also des Motorrads, benétigt. Die im Stand der Technik fir die Trajektorienpradiktion
eingesetzten einfachen physikalischen Bewegungsmodelle sind insbesondere in Kurvenfahrt in
ihrer Pradiktionsglte begrenzt, d.h. die Trajektorie kann nur Uber einen kurzen Zeitraum
vorhergesagt werden.

Neue ARAS konnen aber erst in den Markt eingefiihrt werden, wenn eine ausreichende
Funktionstiichtigkeit sichergestellt ist. Fur warnende Assistenzfunktionen besteht das
sogenannte Warndilemma: im Sinne der Wirksamkeit einer Warnung ist diese moglichst friih
an den Fahrer auszugeben, damit diesem ausreichend Reaktionszeit bleibt, was jedoch das
Risiko von Falschwarnungen erhoht [14]. Bei einer eingreifenden Funktion besteht das Risiko
der Fehlauslésung und dadurch bedingter Geféhrdung des Fahrers und anderer
Verkehrsteilnehmer. Fir beide Funktionstypen kann das Risiko eines falsch reagierenden
Assistenzsystems durch eine hohe Giite der Trajektorienpradiktion verringert werden. Es ist
deshalb entscheidend fir die Ermoéglichung neuer ARAS, dass bessere Algorithmen der
Prédiktion entwickelt werden, die besonders in den relevanten Fahrsituationen der Kurvenfahrt
uber einen ausreichend langen Prédiktionshorizont verléassliche Information liefern.

Bei den ARAS auf Bahnfiihrungsebene kann der mindestens erforderliche Pradiktionshorizont
mit 2 bis 3 s angegeben werden [14]. Fur C-ITS Funktionen werden sogar bis zu 6,5 s als

Anforderung genannt [22]. Weil der Fahrer die Fahrtrajektorie entlang des Pradiktionshorizonts
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durch seine Eingaben in das Motorrad beeinflusst, muss ein Algorithmus der Trajektorien-
pradiktion eine Annahme oder Information bzgl. der Fahrerabsicht berticksichtigen [14]. Diese
kann z.B. aus typischen Mustern der Fahrdynamik oder des Fahrerverhaltens abgeleitet werden.
Die im Vergleich zum PKW stark unterschiedliche Querdynamik des Zweirads verhindert eine
direkte Ubernahme von Methoden und fiihrt gleichzeitig zu zusatzlichen Herausforderungen.
Beispielsweise dient ein Teil der querdynamischen Fahrereingaben auf dem Motorrad — anders
als im PKW — der Stabilisierung der Kippdynamik und nicht der Bahnfihrung. Weiterhin
bestehen im Hinblick auf die Kurvenfahrt des Motorrads mit den Zustandsgrofien der Lenkung
sowie den querdynamischen Fahrereingaben des Lenkmoments und der Schwerpunkt-
verlagerung? MessgroBen, fir die noch wenig Erfahrung vorhanden ist, weil sie in bisherigen
Serienmotorrédern nicht gemessen werden. In ihnen wird Potential fiir eine verbesserte
Trajektorienpradiktion in Kurvenfahrt gesehen —ahnlich zum Lenkwinkel im PKW, der als eine

Art Vorsteuerung fir die Trajektorienpradiktion wirkt.
1.4 Zielstellung und Vorgehen

Die im vorherigen Abschnitt vorgestellten Anforderungen bestehender und zukiinftiger ARAS
sowie die Herausforderungen des Zweirads motivieren die Forschung an motorradspezifischen
Algorithmen zur Trajektorienpradiktion des Ego-Fahrzeugs. Ziel der Dissertation ist die
Entwicklung eines solchen Algorithmus unter Einsatz der neuartigen Messgrofien des
Fahrzustands in der Lenkung und querdynamischer Fahrereingaben, die in bisherigen aktiven
Sicherheitssystemen des Motorrads nicht verwendet werden.

Zunachst ist zu Uberprifen, ob ein Einsatz der neuen MessgrélRen querdynamischer Fahrer-
eingaben in physikalischen Algorithmen der Trajektorienprédiktion erstrebenswert ist.
Alternativ wird eine mandverbasierte Trajektorienpradiktion angestrebt (die Klassifikation der
Ansatze zur Trajektorienpradiktion ist in Abschnitt 2.2 erlautert). Dieser Typ kdnnte auch
weitere Informationsquellen wie Karten oder Umfeldsensorik fur die Pradiktion nutzen, worauf
in dieser Arbeit aber bewusst verzichtet wird; aus Griinden der Verfiigbarkeit solcher Sensorik,
der angedachten Funktion (detaillierte Erlauterung in Abschnitt 7.1) und des Fokus auf die
neuartigen MessgroRen wird die intrinsische Systemsicht gewahlt, d.h. es werden
ausschlieBlich GroRen der Fahrdynamik und des Fahrers fur die Trajektorienpradiktion

verwendet.

2 Die querdynamisch wirksame Fahrereingabe der Schwerpunktverlagerung ergibt sich aus der besonderen
Querdynamik des Einspurfahrzeugs. Sie wird in den Abschnitten 2.1 und 3.1 genauer erlautert.
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Um den Fokus der Untersuchungen auf die querdynamischen Eigenheiten des Einspurfahrzeugs
und seiner Steuerung in Kurvenfahrt durch den Fahrer zu legen, wird eine rein laterale
Trajektorienpradiktion angestrebt. Bzgl. dieser stellen sich folgende Forschungsfragen:

RQ1: Wie verhdlt sich ein motorradspezifischer Algorithmus zur lateralen
Trajektorienprédiktion, der neuartige Informationen Uber die Zustandsgrofien
der Lenkung und querdynamische Fahrereingaben verwendet, gegeniiber einem
Standardbewegungsmodell?

RQ2: Welche Vorausschauzeiten sind mit dem entwickelten Algorithmus in diversen
Fahrsituationen erreichbar?

RQ3:  Welche Bedeutung haben die neuartigen MessgroRen des Fahrzustands in der
Lenkung und querdynamischer Fahrereingaben fir die Trajektorienpréadiktion?

Nach der Einflhrung des Stands der Technik zu querdynamischen Fahrereingaben und
Fahrerverhalten beim Motorradfahren und zur Trajektorienpréadiktion in Kapitel 2, werden die
Grundlagen der Zweiraddynamik und Verarbeitung von Zeitreihendaten in neuronalen Netzen
in Kapitel 3 erlautert. Dabei wird motiviert, dass ein Versuchsmotorrad zur Erfassung von
Fahrereingaben und -verhalten im Fahrversuch aufgebaut werden muss. Das Fahrzeug und im
speziellen die eingesetzte Sondermesstechnik zur Erfassung der Fahrzustdnde der Lenkung,
querdynamischer Fahrereingaben und des Fahrerverhaltens werden in Kapitel 4 vorgestellt.
Mittels gezielter Fahrmandver wird in Kapitel 5 das querdynamische Ubertragungsverhalten
des Versuchsmotorrads unter verschiedenen Fahrereingaben identifiziert. Auf Basis der
Ergebnisse und mit dem Wissen iber die Modellierung der Zweiraddynamik aus Abschnitt 3.1
wird das Potenzial einer motorradspezifischen physikalischen Trajektorienpréadiktion bewertet.
AuRerdem wird das beobachtete Fahrerverhalten bzgl. unterschiedlicher Motivationen des
Fahrers interpretiert.

Nachdem sich fur die Realisierung einer mandverbasierten Algorithmik der lateralen
Trajektorienpradiktion auf Basis der Methode des maschinellen Lernens entschieden wird,
beschreibt Kapitel 6 die Erhebung eines grolRen Fahrdatensatzes, der fir dessen Entwicklung
benétigt wird. Dabei wird zudem die Algorithmik der Mandversegmentierung eingefuhrt, die
flr die systematische Analyse der Fahrdaten eingesetzt wird.

Kapitel 7 erlautert die Entwicklung eines RNN-basierten Rollwinkelpradiktionsmodells, mit
dem die laterale Trajektorienpréadiktion realisiert wird. Die Pradiktionsgiite des motorrad-
spezifischen Modells und die Bedeutung der neuartigen MessgroRen werden in Kapitel 8 mit

diversen Auswertungen und Ablationsstudien ausfiihrlich untersucht. Basierend auf den
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Ergebnissen werden zum Schluss Antworten auf die Forschungsfragen gegeben und die

gewéhlten Methoden diskutiert.



Stand der Forschung

2 Stand der Forschung

Zu den Fahrereingaben des Motorradfahrers in Kurvenfahrt, die in Serienmotorradern aktuell
nicht erfasst werden, gibt es diverse Untersuchungen im Stand der Forschung, in denen
Motorradfahrer vermessen und ihr Verhalten analysiert wird. Sie alle beschéftigen sich mit der
besonderen Fahrphysik von Zweirddern in Kurvenfahrt, motivieren sich aber durch
verschiedene Fragestellungen aus den Bereichen Motorrad-Design, virtueller Fahrerregler,
Fahrertraining und Fahrstilanalyse. Um Verstandnis flr die Fahrereingaben und das Fahrer-
verhalten in Querdynamik zu erlangen, gibt Abschnitt 2.1 Einblick in diesen Stand der
Forschung.

Abschnitt 2.2 fuhrt anschlieBend in den Themenkomplex der Trajektorienpradiktion ein. Weil
hier nur wenige Aktivitaten im Motorradbereich vorhanden sind, werden auch Entwicklungen

des hochautomatisierten Fahrens im PKW betrachtet.
2.1 Fahrereingaben und -verhalten in Querdynamik

Motorradfahren, speziell die Kurvenfahrt mit dem Motorrad, ist kompliziert, denn zum einen
sind Einspurfahrzeuge nicht in allen Fahrzustanden eigenstabil, d.h. es ist in bestimmten
Situationen sténdige aktive Stabilisierung durch Eingaben des Fahrers notwendig. Aufgrund
der Kippdynamik fuhren Fahrfehler oder externe Stérungen auRerdem schnell zum Sturz. Zum
anderen gibt es aufgrund multipler querdynamischer EingangsgroRen theoretisch unendlich
viele Kombinationen an Fahrereingaben, um eine einzige Kurventrajektorie zu absolvieren.
Dies liegt an der im Vergleich zum PKW ungleich komplexeren Fahrphysik, dessen
Grundlagen in Abschnitt 3.1 erl&utert werden.

Das Fahrerlenkmoment ist die primére Eingangsgrolie der Motorradquerdynamik. Aufgrund
der Schréaglage in Kurven kommt hinzu, dass eine laterale Verschiebung des Systemschwer-
punkts durch Verlagerung des Fahrergewichts ebenfalls als EingangsgréRRe wirkt — diese wird
auch als Fahrerrollmoment bezeichnet. Unter anderem dieses Wechselspiel mehrerer Eingangs-
groRen macht den Reiz des Motorradfahrens aus, wird von Fahrer zu Fahrer unterschiedlich
genutzt und durch den Term Fahrstil beschrieben. Der Begriff Fahrerverhalten beinhaltet den
Fahrstil, reicht aber weiter und betrachtet auch die zeitliche Abfolge von Aktionen und daraus
resultierenden Fahrzustanden.

Nicht allein aufgrund der Komplexitat der Querdynamik erfordert Motorradfahren Ubung und

lebt von Erfahrung. Der groRe Reiz des Kurvenfahrens birgt dabei Herausforderungen fir die
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Entwicklung von Fahrerassistenzsystemen, weil diese fir eine groBe Bandbreite

unterschiedlicher Fahrerfahrungen, -fahigkeiten und -stile funktionieren massen.

Untersuchungen zu den Fahrereingaben in querdynamischen Fahrmandvern haben in den
1970er Jahren an Bedeutung gewonnen. Zielstellung damals war es, die Stabilitdt und das
Handling von Motorrddern systematisch zu untersuchen und mittels Kennzahlen zu
objektivieren, um das Design neuer Fahrzeuge zu verbessern. Unter dem Begriff Handling
werden sowohl das Stabilitatsverhalten als auch die Reaktionen eines Fahrzeugs auf
Fahrereingaben verstanden [24].

Eine ausfiihrliche Ubersicht zu den diversen Untersuchungen des Zweirad-Handlings wird im
Review von Kooijman und Schwab [24] gegeben. Sowohl experimentell [25, 26] als auch
simulativ [27, 28] wurde in diversen Untersuchungen das Ubertragungsverhalten der Fahrer-
eingaben Lenk- und Rollmoment auf die Fahrzeugreaktion untersucht. Sie kommen zum
ubereinstimmenden Ergebnis der sehr niedrigen Effektivitdt des Fahrerrollmoments im
Vergleich zum Lenkmoment; zwischen den Verstarkungen beider EingangsgrofRen besteht rund
eine Zehnerpotenz Unterschied [29]. Dabei werden jedoch keine Kreuzeffekte, d.h. die
gegenseitige Beeinflussung der querdynamischen Fahrereingaben, berticksichtigt. Evertse [30]
bestatigt in einer Fahrstudie mit unterschiedlichen Fahrern, dass das Fahrerrollmoment eine
sehr ineffektive Eingabe ist und stellt dennoch fest, dass unterschiedliche Fahrstile in der
Oberkdrperbewegung das Lenkmomentubertragungsverhalten stark beeinflussen. Damit wirkt
sich die Fahrerbewegung indirekt doch auf das Handling aus.

Im Hinblick auf Lenk-Assistenzsysteme sind Untersuchungen des Handlings noch heute
aktuell. Bartolozzi, Savino & Pierini [31] entwickeln eine Lenkmomentschéatzung flir stationare
und transiente Fahrmandver, die auf Fahrzustdnden und nur wenigen Parametern des Motorrads
basiert. Im Vergleich mit Lenkmomentmessungen wird ermutigende Ubereinstimmung der
Schéatzung festgestellt. Anhand ihrer empirischen Gleichungen untersuchen die Autoren das

Ubertragungsverhalten des Lenksystems, fiihren dafiir jedoch keine Validierung durch.

Mit dem Aufkommen der Simulationstechnik ergab sich die zweite grofle Motivation fiir
Untersuchungen zur Bedeutung und Nutzung von Fahrereingaben, weil es nun galt,
vereinfachte Motorradmodelle und Fahrerregler zu entwerfen. Die Fragestellung lautet, unter
welchen Bedingungen die Fahrerbewegung zur lateralen Schwerpunktverlagerung fur eine
erfolgreiche Simulation abgebildet werden muss. Hierbei kann nochmals in Stabilisierung
(Verhindern des Umkippens) und Pfadfolgeregelung (Ausfuhren eines Manovers)

unterschieden werden [24].
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Ein ausfihrliches Review zu Fahrermodellen fur die Motorradsimulation liefern Popov, Rowell
& Meijaard [29]. Sie zeigen, dass es viele Methoden zur erfolgreichen Stabilisierung und
Trajektorien-Regelung von Motorrédern gibt, sowohl mit nur einem Lenkmomenteingang als
auch mit zusatzlichen Fahrerbewegungseingédngen. Trotz der bereits genannten niedrigen
Effektivitat der lateralen Fahrerbewegung als querdynamische EingangsgrofRe zeigen
Bruschetta et al. [32] die Notwendigkeit dessen Beriuicksichtigung, wenn Fahrten nahe des
fahrdynamischen Grenzbereichs simuliert werden sollen. Alle simulativen Fahrerregler haben
gemein, dass der Realismus des Reglerverhaltens noch ungeklért ist, weshalb die Validierung
natlrlichen Fahrerverhaltens als zentrale Forschungsfrage fir zukinftige Entwicklungen
genannt wird [29]. Das Verstandnis fir reales Fahrerverhalten ist demnach sowohl fur die
Fahrzeugentwicklung bzgl. Stabilitdt und Handling als auch fir die erfolgreiche Simulation
essenziell; im spateren Verlauf des Kapitels wird deshalb auf beschreibende Untersuchungen
realen Fahrerverhaltens eingegangen.

Weiterhin ist der Fahrer mit seiner Masse selbst Teil des dynamischen Systems und aufgrund
der Massenverhaltnisse — als Anhaltswert macht der Fahrer zwischen einem Viertel und Drittel
der Gesamtsystemmasse aus — beeinflussen seine Massentragheit und Bewegungen die
Fahrdynamik signifikant. Bzgl. der Simulation stellt sich also nicht nur die Frage nach dem
Regelverhalten des Fahrers, sondern auch nach seiner Modellierung als Teil des mechanischen
Systems. Es gibt unterschiedliche Mdglichkeiten den Kontakt zwischen Fahrer und Fahrzeug
zu modellieren. Im einfachsten Fall wird der Fahreroberkorper als starr mit dem Hauptrahmen
verbundene Masse dargestellt, was realistisch ist, wenn keine signifikante Relativbewegung
vorhanden ist [24]. Alternativ wird dem Oberkdrper ein rotatorischer Freiheitsgrad um die
Langsachse des Hauptrahmens auf Hohe des Sattels gegeben, an welchem er mit Feder und
Dampfer angebunden ist [24]. Scherer, Ple und Winner [33] beziehen mit ein, dass der Fahrer
in Realitdt auch mit dem Lenker verbunden ist und untersuchen die Kopplung von
Fahrerneigungs- und Lenkeingaben. Solche Kopplungsanséatze, ebenfalls von Zhu, Murakami
& Nishimura [34], Cossalter et al. [35] und Lane & Lot [36] realisiert, wirken sich wiederum
auf den Fahrerregler aus, weil beide Fahrereingaben miteinander verkoppelt sind.

Eine weitere Motivation fur die Untersuchung des querdynamischen Fahrerverhaltens kommt
aus der Unfallforschung, wo insbesondere die Linienwahl innerhalb der Fahrspur von Interesse
ist. Beispielsweise untersuchen Winkelbauer, Krack & Lamp [37] Fahrlinie und -stil in Kurven
mit stationdren Kameras, um die Auswirkungen von Fahrbahnmarkierung auf Fahrerverhalten

Zu bestimmen.
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Mit der Beobachtung querdynamischer Fahrereingaben, Fahrzustdnde und Fahrerverhaltens
wird weiterhin angestrebt, die Fahrfertigkeit von Motorradfahrern zu bewerten. Dies kann
sowohl zu Ausbildungs- und Trainingszwecken als auch zur automatischen Adaption von
Assistenzfunktionen an den Fahrer dienen.

In der Dissertation von Magiera [38] wird eine Methode zur Bestimmung der Fahrfertigkeit
anhand des Fahrverhaltens in Kurvenfahrt entwickelt. Nach der Zerlegung eines beliebigen
Kurvenmandvers in sich wiederholende Abschnitte, sogenannte Mandver-Primitive, werden
unterschiedliche Kennwerte der Fahrfertigkeit flr die jeweiligen Mandéver-Primitive bestimmt.
In stationdrer Kurvenfahrt werden beispielsweise die Welligkeit der Rollbewegung und Anzahl
an Rollwinkelkorrekturen ausgewertet.

Bartolozzi et al. [39] untersuchen das Fahrdynamik- und Fahrereingabeverhalten (Lenk-
moment, FuBrastenkréfte und Gewichtsverlagerung) von sieben Fahrern mit unterschiedlicher
Fahrerfahrung bei wiederholten Durchfahrten durch drei Kurven einer kurzen Teststrecke.
Hierbei zeigt sich, dass groRe Unterschiede im Fahrereingabeverhalten kein sinnvolles
Clustering der Fahrer erlauben. Es werden positive Korrelationen der Fahrerfahrung mit dem
Langsruck und der Nutzung Uberlagerter Langs- und Querbeschleunigung aufgezeigt.

In der Auswertung einer umfangreichen Fahrstudie im 6ffentlichen StraRenverkehr nutzen Will
et al. [40] das g-g-Diagramm zur Unterscheidung unterschiedlicher Fahrerverhaltenstypen.
Dazu wird die Form der vom Fahrer ausgenutzten Langs- und Querbeschleunigung einer der
drei Klassen ,(flach”, ,kopfstehendes Herz“ und ,blattformig“ zugeordnet. Aus den
umfangreichen Daten folgern die Autoren, dass Fahrerverhalten eine konstante Eigenschaft ist,
und damit nicht von der Tagesform des Fahrers abhangt. Das charakteristische Fahrerverhalten
wird dabei schon nach einer Fahrstrecke von etwa 50 km auf der Landstralie sichtbar, d.h. Form
und GroRe des g-g-Diagramms verandern sich im weiteren Fahrtverlauf nicht mehr signifikant.
Allerding wird angemerkt, dass die Kurvencharakteristik der gefahrenen Strecke einen Einfluss
auf das Ergebnis haben kann. Will et al. [40] sehen keine Evidenz, dass Fahrleistung oder
Fuhrerscheinalter mit dem Fahrverhalten korrelieren. Stattdessen werden Fragebdgen zur
Selbsteinschitzung vorgeschlagen, denn z.B. Fragen zum Uberholverhalten zeigen eine
Korrelation mit dem beobachteten Fahrverhalten.

Wenn eine qualitative Beschreibung des Motorradfahrerverhaltens erfolgt, werden haufig die
drei Fahrstile Legen, Dricken und Hangen verwendet. Sie unterscheiden sich in der
Positionierung des Fahreroberkorpers in Kurvenfahrt relativ zum Motorrad, was in Form von
Skizzen in Abbildung 2.1 dargestellt ist. Beim Legen bewegt sich der Fahrer nicht relativ zum
Fahrzeug und sitzt mittig, sodass sein Oberkdrper eine Linie mit dem Motorrad bildet; dieser

Fahrstil benotigt wenig Kraft [37]. Im driickenden Fahrstil lehnt der Fahrer den Oberkdrper
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relativ zum Motorrad nach kurvenaullen, der Sitzpunkt bleibt dabei mittig auf dem Sitz oder
bewegt sich auch leicht nach kurvenauRRen. Driicken wird insbesondere in engen Kurven,
Abbiege- und Ausweichmandvern angewendet, weil die absolut gesehen geringere Schraglage
des Oberkdrpers Situationsubersicht und Kontrollgefihl verbessert [37]. Beim Héngen
verschiebt der Fahrer seinen Oberkdrperschwerpunkt nach kurveninnen, was in erster Linie
durch einen lateralen Versatz des Sitzpunkts erreicht wird. Winkelbauer, Krack & Lamp [37]
unterscheiden zwei Auspréagungen des Hangen, je nachdem in welche Richtung der Oberkdrper
zusétzlich zur Verschiebung des Sitzpunkts geneigt wird. Ist der Oberkorper im normalen
,,Hangen* parallel zum Motorrad oder sogar nach kurvenaulRen geneigt, wird er beim ,,Hanging-
Off* zusatzlich nach kurveninnen gelehnt. Mit Letzterem wird somit eine maximale
Verschiebung des Fahrerschwerpunkts nach kurveninnen erreicht, die teilweise noch durch ein
Ausklappen des kurveninneren Knies und Ellenbogens maximiert wird. Mit diesem korperlich
und technisch anspruchsvollen Fahrstil kénnen hdchste Querbeschleunigungen erreicht

werden, weshalb er vorwiegend auf Rennstrecken anzutreffen ist.

¥~ Lehnen nach

(D,
7/

/ Lehnen nach /7

.7 Kkurvenaufen

Sitzpunkt nach
kurveninnen

Driicken Legen Héangen Hanging-Off

Abbildung 2.1: Schematische Darstellung typischer Fahrstile der Oberkdrperbewegung auf dem
Motorrad. Die Skizzen zeigen jeweils eine Rickansicht von Fahrer und Fahrzeug.

Die letzte verbleibende Motivation zur Betrachtung von Fahrereingaben und -verhalten ist die
Entwicklung von fahrerspezifischen Verhaltensmodellen oder Pradiktionsmodellen. Scherer
und Basten [41] untersuchen die Kurvenfahrt von Motorradfahrern in einer Probandenstudie
auf individuelle Muster im Fahrerverhalten. Hierbei betrachten sie jedoch nicht die Fahrer-
eingaben, sondern den Rollwinkelzustand des Motorrads und damit die Auswirkung des
Fahrerverhaltens im Fahrzustand. Identifizierte Verhaltensmuster kénnen fir zielgerichtetes
Fahrertraining oder -feedback eingesetzt werden. Die Autoren zeigen aulerdem eine
fahrerspezifische Trajektorienpradiktion in Kurvenfahrt auf. Im folgenden Abschnitt 2.2 wird

nochmals detaillierter auf diesen und weitere Ansatze eingegangen.
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Wie in den vorhergehenden Absétzen dargestellt, besteht in den meisten Untersuchungen der
Bedarf, zu gemessenen Fahrereingaben auch die Grinde fir das dahinterstehende
Fahrerverhalten in Kurvenfahrt zu verstehen. Dabei besteht der Konsens, dass die Nutzung von
Fahrerbewegung aufgrund ihrer niedrigen Effektivitat als querdynamische Fahrereingabe nicht
allein mit der Verbesserung des Handlings begriindet werden kann. Bei der Erlauterung
gebréuchlicher Fahrstile in Abbildung 2.1 sind bereits weitere Griinde genannt, warum
Motorradfahrer trotzdem ihren Schwerpunkt verlagern. Aus den Fahrversuchen verschiedener
Untersuchungen werden unterschiedliche Beobachtungen des Fahrerverhaltens beschrieben, zu
denen die Autoren jeweils Erklarungsansétze liefern.

In transienten Spurwechsel- und Slalommandvern wird einheitlich ein Lehnen des Oberkdrpers
entgegengesetzt zum Fahrzeugrollwinkel beobachtet [26, 30, 42]; dabei wird jeweils
angemerkt, dass es sich nicht um eine aktive Bewegungseingabe des Fahrers, sondern um eine
Reaktion auf die Fahrzeugbewegung handelt; dies wird z.B. anhand eines konstanten
Phasenverzugs zwischen Oberkdrper- und Fahrzeugrollwinkel im Slalom erkannt [42]. Das
Verhalten findet aus Komfortgriinden statt, denn der aufrecht gehaltene Oberkdrper erfahrt
weniger Rollbeschleunigung in den transienten Mandvern. In [26, 42] wird zudem festgestellt,
dass Fahrer das Einlenken in den Spurwechsel mit zunehmender Erfahrung starker durch eine
laterale Verschiebung des Sitzpunkts antizipieren. Sobald eine schnelle Ausweichreaktion
gefordert ist, verschwindet dieses Verhalten jedoch wieder [30].

Auch in einem realistischen 90°-Kurvenmandver wird gleichermallen eine reaktive
Oberkdrperbewegung nach kurvenaulRen, entgegengesetzt zum Fahrzeugrollwinkel beobachtet,
die aus Komfortgrinden stattfindet [30]. Bocciolone et al. [43] stellen in stationarer
Kurvenfahrt zusétzlich eine laterale Verschiebung des Sitzpunktes nach kurveninnen fest,
welche den Fahrerschwerpunkt so verschiebt, dass die Kurve mit weniger Rollwinkel
durchfahren werden kann.

Evertse [30] beobachtet aulRerdem eine vergroRerte Amplitude der Oberkérperbewegung bei
nasser Fahrbahn im gleichen 90°-Kurvenmandver und erlautert, dass die héhere mentale
Belastung bei erschwerten Bedingungen dazu fiihrt. Mit zunehmend schwieriger Fahraufgabe
erkennen Kooijman & Schwab [24] ein Angleichen der querdynamischen Eingaben von
Fahrern unterschiedlicher Erfahrungsniveaus. Prem & Good [44] bemerken in Fahrversuchen,
dass die Oberkorperbewegungen und Lenkeingaben unerfahrener Motorradfahrer starker
miteinander verkoppelt sind als die erfahrener Fahrer. Sie erklaren, dass erstere bewusst die
Oberkorperbewegung steuern und dies aufgrund eines versteiften Oberkdrpers unbewusst zu
Lenkeingaben fiihrt; erst mit zunehmender Fahrerfahrung konnen die Fahrer die Lenkung

unabhéngig ansteuern. Ihre Erlduterungen widersprechen damit den Vorherigen, welche die
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Oberkdrperbewegung als Reaktion aus Komfortgriinden und nicht als bewusste Fahrereingabe
dargestellt haben.

Aus wenigen Veroffentlichungen sind motorradspezifische physiologische Parameter zu den
querdynamischen Fahrereingaben vorhanden. Lane & Lot [36] zeigen in ihren Untersuchungen
zur Kopplung von Fahreroberkérperbewegung und Lenkung, dass aktive Fahrereingaben
unterhalb der Frequenz von 2 Hz erfolgen. So haben Fahrer typischerweise Schwierigkeiten bei
der Kontrolle von Pendelschwingungen, die in einem Bereich von 2 bis 3 Hz auftreten [45]. Fur
besonders féhige Motorradfahrer wird das obere Ende des kontrollierbaren Frequenzbereichs
in der Lenkung erst bei 5 Hz gesehen [46]. Als tblicherweise maximal ausgenutzte Amplitude
des Lenkmoments werden 100 Nm angegeben [46], wobei dies stark vom verfugbaren Hebel
am Lenker des Motorrads abhangt.

Zusammengefasst kommen die bisherigen Untersuchungen zur physikalischen Bedeutung der
zwei querdynamischen Fahrereingaben — in Form von Simulationen und Fahrversuchen — zum
ubereinstimmenden Ergebnis, dass die laterale Fahrerbewegung im Vergleich zum
Lenkmoment eine vielfach weniger effektive Eingabe ist. Teilweise wird aber von einer
signifikanten Beeinflussung des Lenkmoments durch Fahrstile berichtet. Jede einzelne
Literaturquelle betrachtet dabei nur wenige oder nicht ausreichend definierte Fahrmandéver und
es ist keine aktuelle Arbeit bekannt, welche das querdynamische Ubertragungsverhalten des
Motorrads experimentell sowohl in quasistationdren als auch transienten Mandvern und unter
Einfluss verschiedener Fahrereingaben systematisch untersucht. Deshalb wird im Rahmen
dieser Arbeit eine umfangreiche Systemidentifikation anhand von Fahrversuchen durchgefuhrt
und in Kapitel 5 beschrieben. Deren Ergebnisse dienen auch der Bewertung der Nitzlichkeit
der querdynamischen Fahrereingaben im Sinne einer physikalischen Trajektorienprédiktion.

Die in der Literatur beschriebenen Fahrversuche minden teilweise in verschiedenen
Beobachtungen bzgl. dem Einsatz der Fahrerbewegung. Dementsprechend leiten die Autoren
unterschiedliche Griinde und Motivationen fir die Fahrstile beim Motorradfahren ab. Fur die
in Kapitel 5 beschriebenen Fahrversuche werden eigene Schlussfolgerungen zum Fahrer-
verhalten gezogen. Basierend auf einem selbst erhobenen Datensatz mit mehreren Fahrern

werden in Abschnitt 6.3 die Unterschiede im Fahrerverhalten im StralRenverkehr analysiert.
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2.2

Trajektorienpradiktion

Lefévre, Vasquez & Laugier [47] unterscheiden Ansétze zur Trajektorienpradiktion in ihrem

Review-Artikel entsprechend der dahinterstehenden Hypothese Uber das Fahrzeugverhalten in

drei Klassen:

1)

2)

3)

Physikalische Modelle berechnen die zukunftige Fahrtrajektorie basierend auf
dynamischen oder kinematischen Modellen des Fahrzeugs. Sie treffen Annahmen, wie
sich EingangsgroRen bzw. ZustandsgrolRen dieser Modelle Gber den Pradiktionshorizont
verhalten. Informationen tber die Fahrerabsicht zum aktuellen Zeitpunkt werden dabei
nicht beriicksichtigt. Dieser Modelltyp ist weitverbreitet und wird in Serie eingesetzt,
erreicht jedoch nur auf einem Pradiktionshorizont von rund einer Sekunde gute
Resultate. Als einfachste kinematische Modelle werden Punktmassen mit den
Annahmen konstanter Geschwindigkeit oder Beschleunigung und Gierrate eingesetzt.
Mandoverbasierte Modelle beziehen auch Informationen zur Fahrerabsicht mit ein (auch
als verhaltensbasierte Modelle bekannt), indem aus Fahrzustdnden, Fahrereingaben
oder Umgebungsinformationen — meist implizit, teilweise auch explizit — auf das vom
Fahrer angestrebte Fahrmandver geschlossen wird. Mit dieser a priori Information tber
die vorausliegende Fahrtrajektorie werden langere Préadiktionshorizonte als in 1)
erreicht. Beispielsweise wird in einem deterministischen Ansatz von Houenou et al. [48]
der vorausliegende Spurverlauf (Umgebungsinformation) mit der Fahrzeugorientierung
verglichen, um einen Spurwechsel zu erkennen und eine Trajektorie zu berechnen.
Interaktionsbewusste Modelle berticksichtigen die gegenseitige Beeinflussung mehrerer
Fahrzeuge, was insbesondere in hochgradig interaktiven Verkehrsraumen (z.B. an
Kreuzungen) relevant ist. Die Interaktion kann durch Regeln und typische Verhaltens-
weisen der Kooperation oder auch den gegenseitigen Austausch von Fahrzustdnden
oder Fahrtrajektorien berticksichtigt werden. Diesen Modelltyp zeichnet aufgrund der

Vielzahl moglicher Interaktionen eine hohe Komplexitat aus.

Weil die Pradiktionsmodelle der Klassen 2) und 3) zur Realisierung langerer Pradiktions-

horizonte Informationen der Fahrerabsicht verarbeiten, werden sie auch als Systeme der

Fahrerabsichtserkennung bezeichnet. Allgemein ist der Begriff Absicht als Sequenz von

Handlungen, die ein Akteur vollzieht, um ein Ziel zu erreichen, definiert; darauf aufbauend

konkretisieren Casas, Luo & Urtasun [49] den Begriff der Fahrerabsicht im Kontext des

Verhaltens von Verkehrsteilnehmern: die Fahrerabsicht kann sowohl durch eine Kombination

diskreter ,,high level“-Verhalten als auch durch eine kontinuierliche Trajektorie der zukinftigen
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Bewegung dargestellt werden. Diese beiden Auspragungen sind allgemein als Mandver- und
Trajektorienpradiktion bekannt. Beispiele fiir ,,high level“-Verhalten sind das Beibehalten der
Fahrspur, ein Linksabbiegen oder der Spurwechsel nach rechts. Fir eine kontinuierliche
Trajektorie der zukinftigen Bewegung werden haufig die relativen Positionskoordinaten des
Fahrzeugschwerpunkts oder eine Kombination relevanter fahrdynamischer Zustandsgréfien,
z.B. Langs- und Querbeschleunigung, verwendet.

Je nach Anwendung in Fahrerassistenzsystemen oder dem hochautomatisierten Fahren ist die
Fahrerabsichtserkennung flr einen bestimmten Pradiktionshorizont von Interesse, der zwischen
35 [49], meist 6 s [50-52], bis hin zu 10 s [53] liegt. Entsprechend des Drei-Ebenen-Modells
der Fahraufgabe von Donges behandeln Systeme zur Fahrerabsichtserkennung damit die
Bahnfuhrungsebene [14].

Ein GroRteil der Forschung zur Fahrerabsichtserkennung ist durch das hochautomatisierte
Fahren mit PKW motiviert. Die autonomen Agenten missen die Handlungen der sie
umgebenden manuell gelenkten Fahrzeuge — und anderer Verkehrsteilnehmer wie z.B.
FulRganger — antizipieren, um sicher planen und agieren zu kénnen. Entsprechend beschaftigen
sich viele Ansatze in der Forschung mit der ,,Aulensicht“ auf andere Verkehrsteilnehmer, was
sich z.B. bei den Themen der Sensierung und Interaktion mit der Umgebung bemerkbar macht.
Sie unterscheiden sich darin von der in dieser Arbeit anvisierten Fahrerabsichtserkennung in
Form einer Trajektorienpradiktion des Ego-Fahrzeugs (,.Innensicht™). Die entsprechenden
Unterschiede ausgeklammert, treffen viele Aspekte der Untersuchungen im Stand der

Forschung jedoch auf beide Problemstellungen zu.

Der Schwerpunkt aktueller Forschungsaktivitaten der Fahrerabsichtserkennung im
Allgemeinen und damit auch der Trajektorienprédiktion liegt im Bereich der mandverbasierten
und interaktionsbewussten Modelle. Dabei werden flachendeckend Methoden des maschinellen
Lernens eingesetzt, bei denen die Algorithmik teilweise oder vollstandig anhand realer
Datensatze gelernt wird. Am populérsten sind ,,deep learning* Ansétze, eine Unterkategorie des
maschinellen Lernens, bei der mehrschichtige neuronale Netze (NN) verwendet werden.

Mozaffari et al. [54] geben in ihrem Review einen umfassenden Uberblick zu NN-basierten
Ansétzen der Fahrerabsichtserkennung. Am hdufigsten sind die Klasse der rekurrenten NN
(RNN) anzutreffen, die gut fiir die Verarbeitung von Zeitreihendaten geeignet sind (Grundlagen
dazu in Abschnitt 3.2). Weil sich eine Fahrsituation oft erst aus dem zeitlichen Zusammenhang
der Fahrzustande ergibt, ist dies vorteilhaft fir die Extraktion von Information Uber die
Fahrerabsicht. Hingegen sind RNN schlecht in der Verarbeitung raumlicher Informationen, was

insbesondere fir die Positionsinformationen verschiedener Verkehrsteilnehmer in dichten
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Verkehrsraumen von Bedeutung ist [55]. Zu diesem Zweck werden bevorzugt Convolutional-
NN [49, 52] eingesetzt, die gut zur Berlicksichtigung mehrdimensionaler Zusammenhange
(z.B. in Form von Positionsdaten, Karteninformation aus Bildern, Rohdaten bildgebender
Sensoren) geeignet sind. AuBerdem kommen Graph-NN [56] zur Anwendung, die Vorteile in
der Darstellung von Interaktionen zwischen Verkehrsteilnehmern besitzen, oder es werden
Kombinationen aller genannten NN-Typen [50] eingesetzt.

Die verschiedenen NN-basierten Methoden konnen hinsichtlich der Repréasentation der
Fahrerabsicht unterschieden werden [54]. Das Ausgeben einer zukiinftigen Mandéverklasse hat
einen geringen Rechenaufwand, deckt aber nur vorab definierte spezifische Fahrsituationen ab,
weil die Mandéverklassen in den Trainingsdaten annotiert sein missen. Dies ist zeitaufwendig
und fehleranféllig und fuhrt insbesondere bei komplexen Fahrmandvern zu Problemen, weil
diese nur uneindeutig zugeordnet werden kdnnen oder weitere Mandverklassen definiert
werden muissen [55]. Die Regression der zukinftigen Fahrzeugbewegung in Form einer
Positionstrajektorie liefert hingegen deutlich detailliertere Information. Hierbei wird nochmals
zwischen uni- und multimodaler Trajektorienpréadiktion unterschieden.

Bei einer unimodalen Pradiktion berechnet das NN eine wahrscheinlichste zukinftige
Fahrtrajektorie bzgl. der gegenwartigen Situation (z.B. in [53]). Dies ist einfach umzusetzen,
widerspricht aber der eigentlichen Natur der Problemstellung, weil das Fahren eines Fahrzeugs
multimodal ist, d.h. es kénnen zu einem Zeitpunkt verschiedene Maoglichkeiten des zukinftigen
Verhaltens existieren [54]. Durch die unimodale Vereinfachung besteht deshalb die Gefahr,
dass ein mittleres Verhalten erlernt wird, welches in Realitat nicht vorkommt. Zur Beseitigung
dieses Konflikts gibt es Erweiterungen, in denen die unimodale Pradiktion durch eine vorab
bestimmte zukiinftige Mandverklasse konditioniert wird. Damit ergibt sich jedoch wieder die
Problematik vorab bekannter und definierter Manoverklassen, die in den Daten annotiert sein
missen. Benterki et al. [51] fokussieren sich beispielsweise auf die Prédiktion von
Spurwechsel-mandvern auf mehrspurigen  Schnellstralen und definieren die drei
querdynamischen Mandverklassen ,,Spur beibehalten®, ,,Spurwechsel nach links* und ,,nach
rechts®, um eine unimodale Trajektorienpradiktion zu konditionieren.

Multimodale Pradiktionsmodelle geben mehrere Trajektorien mit dazugehdriger Auftretens-
wahrscheinlichkeit aus, was dem Naturell der Verhaltenspradiktion am besten entspricht. Die
Modelle besitzen jedoch die hdochste Komplexitat bzgl. Rechenaufwand und Training [54].
Werden die unterschiedlichen Moden der Pradiktion vorab definierten Mandverklassen
zugeordnet (sogenannte statische Moden), entstehen wieder die bereits genannten
Schwierigkeiten durch Datenannotation. Die statischen Moden ,,Beschleunigung®, ,,.Bremsen*,

»opurwechsel”, ,,Abbiegen®, ,,Stoppen“ und ,Folgen“ werden z.B. im multimodalen
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Préadiktionsmodell von Berkemeyer et al. [50] verwendet, um die Trajektorie in Kreuzungs-
szenarien vorherzusagen. Deo & Trivedi [57] kombinieren drei querdynamische und zwei
langsdynamische Mandverklassen, deren Einzelprédiktionen durch Multiplikation mit
geschatzten Klassenwahrscheinlichkeiten in die prédizierte Trajektorie einflielen. Beim
Einsatz dynamischer Moden hingegen muss keine Annotation von Klassen im Trainings-
datensatz stattfinden. Eine vorgegebene Anzahl von Moden wird stattdessen wéhrend des
Modelltrainings durch das NN selbst gelernt. Es besteht hierbei aber die Herausforderung, dass
die Mdglichkeit multipler Moden tatsachlich durch das NN-Modell ausgenutzt wird. Cui et al.
[52] haben in der Verwendung dynamischer Moden fir die Trajektorienpradiktion in
Kreuzungsszenarien eine beste Anzahl von drei festgestellt, die sich im Training als die
Manover Geradeausfahrt, Links- und Rechtsabbiegen ausgepragt haben.

Nachdem die drei grundlegenden Ebenen der Trajektorienpradiktion sowie verschiedene Arten
der mandver- und interaktionsbasierten Fahrerabsichtserkennung mittels NN-Methoden
beschrieben wurden, werden im Folgenden motorradspezifische Untersuchungen in diesem
Themenfeld vorgestellt. Forschungstatigkeiten, die sich ausschlielich mit der Langsdynamik

des Motorrads beschéftigen, werden nicht betrachtet.

Das CMC [22] stellt ein Gilitemal? fur die Bewertung der Trajektorienpradiktion eines
Motorrads vor, welches auch in dieser Arbeit als Metrik verwendet wird (siehe Abschnitt 7.2),
und leitet fUr dieses einen Zielwert bzgl. einer C-ITS-Kollisionswarnfunktion in Abbiege-
manodvern her. AnschlieBend wird mittels Simulation der Mandver aufgezeigt, dass der
erforderliche Pradiktionshorizont von 6,5 s mit den physikalischen Pradiktionsmodellen aus
dem Stand der Technik unerreichbar ist. Die Autoren schlagen fir die weitere Forschung vor,
Informationen zu Fahrerabsicht und Situationskontext (z.B. Karteninformation oder Historie

der Messdaten) einzubeziehen sowie Methoden des maschinellen Lernens einzusetzen.

Wirth et al. [58] verwenden ein zweiradspezifisches Kinematikmodell zur VVorhersage des
physikalisch sinnvollen Aufenthaltsraums von Fahrradfahrern. Bis zu einem Préadiktions-
horizont von 1,5s wird dieses physikalische Pradiktionsmodell ausgewertet. Fur weitere
Vorausschauzeiten wird der Einsatz von mangver- oder interaktionsbasierten probabilistischen
Préadiktionsmodellen vorgeschlagen. Bei diesen kann die Ausgabe des zweiradspezifischen

Kinematikmodells zur Plausibilisierung pradizierter Trajektorien eingesetzt werden
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Scherer & Basten [41] beobachten eine Fahrer- und Mandverspezifitat in den Rollwinkel- und
Geschwindigkeitsverlaufen des Motorrads beim wiederholten Durchfahren einer Kurve in einer
Probandenstudie. Anschlieend approximieren sie die Verlaufe beider FahrdynamikgroRen
erfolgreich mittels parametrierbarer mathematischer Funktionen flr die drei Mandversegmente
»Einrollen®, stationdre Kurvenfahrt“ und ,,Ausrollen®. Die fahrerspezifischen gefitteten
Funktionen konnen schliel3lich zur Trajektorienpréadiktion verwendet werden, wenn der Verlauf
der vorausliegenden Strecke bekannt ist.

Es wird die Hypothese aufgestellt, dass dieses Vorgehen durch das Hinzufligen von
kurvenindividuellen Parametern auf beliebige Straenverldaufe generalisierbar ist, wenn
ausreichend Fahrdaten zum Fitting der Parameter verfligbar sind. Dieser mandverbasierte
Ansatz zur Trajektorienpradiktion in Kurven kommt dabei ohne Interpretation der
Fahrerabsicht zur Laufzeit aus, denn diese Informationen sind in den gefitteten fahrer- und
manoverspezifischen Parametern enthalten.

Die erste grundlegende Annahme, dass sich Motorradfahrer unabhangig von Fahrzeug und
Tagesform in einer bestimmten Kurve dhnlich verhalten, wurde anhand eines Probanden in
einem Fahrversuch im realen Stralenverkehr getestet [59]. Wéhrend kein verandertes
Fahrerverhalten beim Wechsel der Motorrader festgestellt wurde, gab es einen Einfluss der
Tagesform, der mit unterschiedlicher Witterung und Training des Fahrers (Saisonbeginn versus
Mitte der Fahrsaison) begriindet wurde.

Die zweite grundlegende Annahme zur Ubertragbarkeit der kurvenspezifischen Parameter, d.h.
gleiches Fahrerverhalten in Kurven ahnlicher Charakteristik, wurde noch nicht untersucht.
Auch die realisierte Pradiktion des Geschwindigkeitsverlaufs in Kurven mittels manéver- und
fahrerindividueller Funktionen wird von den Autoren kritisch hinterfragt, denn diese ist im
Vergleich zum Rollwinkelverlauf weniger stark an den Kurvenverlauf gekoppelt [41].
Besonders bei der Fahrt im realen StraBenverkehr kommen andere Verkehrsteilnehmer als
Storgrolen hinzu und eine verdnderte Fahrgeschwindigkeit wirkt sich wiederum auf den

gefahrenen Rollwinkel aus.

Hecker et al. [20] entwickeln ein Kurvenassistenzsystem, das anhand eines Optimal Control
Ansatzes die optimale vorausliegende Fahrtrajektorie berechnet. Das zugrundeliegende
Systemmodell beinhaltet ein einfaches Fahrdynamikmodell des Motorrads, welches den L&ngs-
und Gierruck als EingangsgroRen hat. Uberschreitet der Langsruck in der optimalen Trajektorie
der Eingange einen kritischen Schwellwert, wird eine Warnung an den Fahrer ausgegeben. Fir
die Optimierung werden der Krimmungs- und Steigungsverlauf sowie die Geschwindigkeits-

beschrankungen entlang der vorausliegenden Strecke als Randbedingungen bendtigt. Diese
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Informationen werden aus einer Karte bezogen. Die Lokalisierung in der Fahrspur und
Schatzung des aktuellen Rollwinkels erfolgen mittels einer Kamera.

Der Ansatz ist als mangverbasiertes Modell zu bewerten, denn die Fahrerabsicht, der Fahrspur
mit einer bestimmten Dynamik zu folgen, wird durch die Kostenfunktion und
Randbedingungen in der Optimierung abgebildet. Informationen zu Fahrerverhalten oder
Fahrereingaben in der aktuellen Fahrsituation werden aber nicht erfasst. Die Optimierung
ermoglicht beliebig lange Prédiktionshorizonte, die nur durch die Rechenzeit limitiert werden.
Fur ein gezeigtes Beispiel-Kurvenmandver wird eine erforderliche Vorausschaudistanz von
mindestens 100 m genannt; die optimale Trajektorie verhélt sich in diesem bzgl. der
Geschwindigkeit ahnlich wie der echte Fahrer, die Fahrspurbreite wird jedoch starker

ausgenutzt, weshalb ein abweichender Rollwinkelverlauf préadiziert wird.

Immel [60] entwirft ein Modell zur multimodalen Trajektorienpradiktion von Fahrradern. Die
Verwendung einer variablen Anzahl von Knoten in einem Graph-NN macht es méglich, dass
immer genau so viele Moden prédiziert werden, wie es mogliche Pfade im vorausliegenden
Streckenabschnitt gibt, z.B. zwei an eine T-férmigen Kreuzung. Neben der Zeithistorie von
Dynamiksignalen gehen dazu auch Karteninformationen in das Modell ein. Eine weitere
Besonderheit des Ansatzes ist, dass das NN selbst nicht direkt Positionen, sondern Trajektorien
der Langsbeschleunigung und Gierrate pradiziert, welche anschlieBend durch ein kinematisches
Modell in eine Positionstrajektorie Ubersetzt werden. Dadurch ergeben sich glattere und damit

realistischere Fahrtrajektorien.

Zusammengefasst wird die Trajektorienpréadiktion vor allem im Kontext des autonomen
Fahrens erforscht, wobei zur Erreichung langer Pradiktionshorizonte tberwiegend mandéver-
oder interaktionsbasierte Ansédtze gewahlt werden. Diese verarbeiten Informationen zur
Fahrerabsicht, indem u.a. die Zeithistorie von Messsignalen interpretiert wird. Zum Einsatz
kommen h&ufig tiefe NN, wobei RNN fiir die Interpretation von Zeitreihendaten besonders
geeignet sind; diese Klasse von NN-Methoden wird in Abschnitt 3.2 vertieft vorgestelit.

Im Bereich der Trajektorienpradiktion fir Motorrader wird durch die Arbeit des CMC gezeigt,
dass die einfachen physikalischen Bewegungsmodelle keine ausreichende Pradiktionsgute fur
zukinftige vernetzte Assistenzsysteme erreichen. Ein physikalischer Ansatz der Trajektorien-
pradiktion, der neuartige Messgrofien des Motorrads, wie z.B. querdynamische Fahrereingaben
oder ZustandsgrolRen der Lenkung, beriicksichtigt, ist nicht bekannt. Mit Untersuchungen zum
querdynamischen Ubertragungsverhalten des Motorrads in Kapitel 5 wird das Potenzial von

Fahrereingaben fur die physikalische Trajektorienpradiktion abgeschétzt.
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Alle drei vorgestellten Untersuchungen der motorradspezifischen und mandverbasierten
Trajektorienpradiktion verwenden Karteninformation, um Information der Fahrerabsicht zum
aktuellen Zeitpunkt zu erhalten. In der Methode von Scherer & Basten [41] flieRen zudem
statistische Muster des fahrer- und manéverspezifischen Verhaltens ein. Die Verwendung eines
RNN-basierten Préadiktionsmodells fiir die motorradspezifische Trajektorienpréadiktion,
welches sowohl die Signalhistorien der Fahrzusténde als auch die der querdynamischen Fahrer-
eingaben interpretiert, ist nicht im Stand der Forschung vertreten. Solch ein Algorithmus wird
in Kapitel 7 realisiert und orientiert sich an den Forschungsaktivitdten im Bereich des
autonomen Fahrens im PKW. Es ist keine Forschungsarbeit bekannt, die eine motorrad-
spezifische Trajektorienpradiktion auf einem représentativen, d.h. in Fahrstrecke und Fahrern

diversen, Datensatz untersucht.
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3 Grundlagen

Die in dieser Arbeit angestrebte motorradspezifische Algorithmik zur lateralen Trajektorien-
pradiktion soll querdynamisch wirksame Fahrereingaben und ZustandsgréfRen der Lenkung
bertcksichtigen. Deshalb ist eine Einflhrung in die spezielle, im Vergleich zum PKW stark
unterschiedliche, Fahrdynamik des Zweirads in Kurvenfahrt in Abschnitt 3.1 sinnvoll.

Abschnitt 3.2 erldutert die Methode neuronaler Netze (NN) allgemein und vertieft sich
anschlieBend in der Funktionsweise und Anwendung rekurrenter neuronaler Netze (RNN) zur
Verarbeitung von Zeitreihendaten, denn dieser spezielle Typ eines NN wird in Kapitel 7 fur die

manoverbasierte laterale Trajektorienprédiktion eingesetzt.
3.1 Zweiraddynamik

Das Verstandnis fiir die FahrdynamikgroBen und das Fahrverhalten des Motorrads in
Kurvenfahrt ist fur die Interpretation der Ergebnisse im Laufe der Arbeit wichtig. Es werden
deshalb zunachst die Kinematik und das Kippverhalten des Zweirads erlautert. Weiterhin
werden die Dynamik in Kurvenfahrt sowie — im Hinblick auf die neuartigen Messgrolien, die
im Fokus der Arbeit stehen — die Lenkdynamik und querdynamischen Fahrereingaben
beschrieben.

Die Diskussion unterschiedlicher Ansatze der Fahrdynamiksimulation und deren diverse
Herausforderungen begriinden die Notwendigkeit von Fahrversuchen mit einem Versuchs-

motorrad.
3.11 Kinematik und Kippverhalten

Die Bewegungen des Zweirads im Raum sind entsprechend der DIN ISO 8855 [61] definiert.
In einer schematischen Skizze des Zweirads in Abbildung 3.1 sind die drei wichtigsten
Koordinatensysteme (KS) sowie bedeutende ZustandsgréRen der Querdynamik eingezeichnet.
Das horizontierte Fahrzeug-KS (XYZ) hat den Ursprung im Radaufstandspunkt des nicht
lenkbaren Hinterrads, die Z-Achse zeigt in Richtung der Erdbeschleunigung nach oben und die
X-Achse ist orthogonal zur Hinterradachse in Fahrtrichtung ausgerichtet. Die bei Kurvenfahrt
entstehende Orientierungsénderung des KS um die Z-Achse wird als horizontierte Gierrate .,
bezeichnet, die absolute Orientierung als Gierwinkel 1.

Das Fahrzeug-KS (XvYvZy) ist fest mit dem Hauptrahmen verbunden und hat den Ursprung

meist im Fahrzeugschwerpunkt. Seine Orientierung gegenuber dem horizontierten Fahrzeug-
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3.1 Zweiraddynamik

KS ist durch Drehung um die zwei verbleibenden Eulerwinkel Nickwinkel 8 und Rollwinkel ¢
in genannter Reihenfolge definiert (ausgehend von einem globalen KS ist iy der erste
Eulerwinkel). Die Orientierungsanderungen um die Xv-, Yv- und Zy-Achse werden als
Rollrate ¢, Nickrate 8 und Gierrate 1 bezeichnet.

Durch eine Drehung des Fahrzeug-KS um den Betrag des Nachlaufwinkels e in negativer
Richtung um die Yv-Achse ergibt sich die Orientierung der Lenkachse Zs. Um diese Achse sind
Lenkwinkel & und -rate § definiert. Das Lenk-KS (XsYsZs) ist fest mit den gelenkten
Baugruppen Vorderrad, Vorderradfuhrung und Lenker verbunden und hat den Ursprung meist

in dessen Summenschwerpunkt.

Abbildung 3.1: Definition von horizontiertem und fahrzeugfestem Fahrzeugkoordinatensystem sowie
Lenkkoordinatensystem entsprechend DIN ISO 8855 [61]. Bedeutende Winkelgeschwindigkeiten sind
bzgl. der jeweiligen Bezugskoordinatensysteme eingezeichnet. Der Nachlaufwinkel e ist markiert.

Das Kippverhalten ist essentiell fur die Fahrdynamik des Zweirads. Fiir dessen Erlauterung
wird das Zweirad zundchst als ein Starrkorper, d.h. ohne Lenksystem und mit zwei
punktférmigen Aufstandspunkten anstelle von VVorder- und Hinterrad, betrachtet. Entsprechend
der Mechanik besitzt ein Starrkorper im dreidimensionalen Raum insgesamt sechs
Freiheitsgrade, drei translatorische und drei rotatorische. Die Aufstandspunkte besitzen die
Eigenschaft, dass sie ausschlieBlich Krafte in die drei Raumrichtungen Ubertragen kénnen,
senkrecht zur Fahrbahn als Aufstandskraft und in Fahrbahnebene als Langs- und Querkrafte. In
den Kontaktpunkten werden keine Momente (ibertragen®. Damit werden dem Starrkérper zwar
alle drei translatorischen, jedoch nur zwei der drei rotatorischen Freiheitsgrade gesperrt. Es
verbleibt, dass der Starrkorper um die Achse kippen kann, welche durch die Verbindung beider

3 In Realitat bildet der Reifen einen Latsch und damit eine Aufstandsflache anstatt eines -punkts aus, weshalb im
begrenzten Male auch Momente {ibertragen werden. Insbesondere um die Achse senkrecht zur Fahrbahn entsteht
in Kurvenfahrt das sogenannte Reifentorsionsmoment zwischen Reifen und Fahrbahn [62].
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Aufstandspunkte gebildet wird. Dies ist die X- bzw. Xv-Achse in Abbildung 3.1 und damit die
Rollachse des Motorrads. Das so weit vereinfachte Zweirad verhalt sich wie ein inverses Pendel
und besitzt in der aufrechten Position eine instabile Ruhelage, d.h., dass kleine Auslenkungen
aus der aufrechten Position ein Umkippen verursachen. Das Einwirken externer Krafte oder
Momente ist erforderlich, um diese Ruhelage zu stabilisieren.

Die Erweiterung des stark vereinfachten Zweiradmodells mit einem Lenksystems mit Nachlauf
(z.B. durch den Nachlaufwinkel e, wie in Abbildung 3.1), d.h. einem Abstand zwischen
virtuellem Durchstol3punkt der Lenkachse mit der Fahrbahn und Aufstandspunkt des gelenkten
Rads, ermdglicht die Stabilisierung der instabilen Ruhelage durch den Fahrer. Dieser nutzt aus,
dass eine Lenkbewegung zugleich eine laterale Verschiebung des Systemschwerpunkts
verursacht. So gelingt es gelibten Fahrern, dass sie ein stillstehendes Zweirad mit standigen
Lenkbewegungen — meist unterstltzt durch Schwerpunktverlagerung des Korpers — aufrecht
balancieren.

Die Stabilisierungstatigkeit des Zweiradfahrers wurde in diversen Arbeiten untersucht [63-65].
In einfachen Worten muss in allen stationdaren Fahrsituationen sichergestellt sein, dass sich die
Verbindungslinie der Radaufstandspunkte und der Summenkraftvektor durch den Schwerpunkt
des Fahrer-Fahrzeug-Gesamtsystems schneiden. Anhand dieser Bedingung wird deutlich,
warum ein Zweirad Kurven nur mit Schréglage durchfahren kann, denn unter Einwirkung der
Querbeschleunigung ergibt sich — in Abhangigkeit der Schwerpunkthéhe tGber der Fahrbahn —
ein nicht mehr senkrecht wirkender Summenkraftvektor. Diesem wird durch die Schréaglage des
Fahrzeugs nach kurveninnen Rechnung getragen. Abbildung 3.2 stellt das beschriebene
Gleichgewicht aus angreifenden Kraften und Schraglage fur eine stationare Kurvenfahrt
vereinfacht in der Y-Z-Ebene dar. Hier schneidet der im Schwerpunkt wirkende

Summenkraftvektor F aus Vertikalkraft F, und Querkraft F, den Radaufstandspunk.

Schwerpunkt

N

Radaufstandspunkt

Abbildung 3.2: Schnittpunkt von Summenkraftvektor und Reifenaufstandslinie (-punkt in Y-Z-Ebene)
ermoglicht die stationdre Kurvenfahrt.

In Realitat kann der Schnittpunkt von Radaufstandslinie und Summenkraftvektor nicht exakt
durch den Fahrer eingestellt werden, weil standige Stérungen (z.B. Fahrbahnanregungen) auf

das Zweirad einwirken. Vielmehr besteht eine periodische Stabilisierungsbewegung um diesen
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3.1 Zweiraddynamik

Zustand herum, welche sich in kleinen Schwankungen von Rollwinkel und -rate dufBert; es liegt
damit kein ideal stationérer, sondern ein quasistationarer Fahrzustand der Querdynamik vor.

Ist ein Zweirad in Fahrt, dann bestehen — zusétzlich zu den bis hierhin beschriebenen
kinematischen Mechanismen — dynamische Effekte, welche die Stabilisierung des Kipp-

verhaltens vereinfachen kénnen. Diese werden im folgenden Abschnitt erldutert.
3.1.2 Dynamikmodelle

Mit ublichen Auslegungen der Lenkkinematik eines Zweirads treten mehrere stabilisierende
Effekte auf. Zum einen stabilisiert der Nachlauf des VVorderrads in Fahrt den Lenkwinkel, weil
die Reifenseitenkréafte aus Auslenkungen der Lenkung rickstellend wirken. Zum anderen
verhalt es sich bei einer gunstigen Schwerpunktlage des Lenksystems so, dass sich das
Vorderrad in Richtung einer Rollbewegung des Zweirads eindreht; dies bewirkt den Aufbau
einer Reifenseitenkraft, die wiederum der verursachenden Rollbewegung entgegenwirkt und
den Lenkwinkel riickstellt. Der Mechanismus der Stabilisierung durch eine Lenkerdrehung in
Richtung der Rollbewegung wird auch als ,,steer-into-the-fall* bezeichnet.

Mit zunehmender Fahrgeschwindigkeit leistet auRerdem der gyroskopische Effekt* aus
rotierenden Massen einen bedeutenden Beitrag zur Stabilisierung der Kippmode des Zweirads.
Am sich drehenden Vorderrad 16st das gyroskopische Moment, welches aufgrund einer
Rollbewegung entsteht, ebenfalls den stabilisierend wirkenden ,steer-into-the-fall®
Mechanismus aus. Im Vergleich dazu haben die gyroskopischen Momente aufgrund der
rotierenden Massen von Motor, Getriebe, Endantrieb und Hinterrad einen deutlich geringeren
Effekt auf die Stabilisierung der Kippmode.

Um die beschriebenen Effekte in einem Modell abzubilden, kann das Zweirad z.B. durch vier
Starrkorper dargestellt werden: zwei Réader (ohne Reifenbreite), ein Hauptrahmen (hier wird
der Fahrer zugeschlagen) und die gelenkte Vorderradfiihrung (als Lenksystem bezeichnet).
Zwischen den vier Korpern besteht je ein rotatorischer Freiheitsgrad um beide Radachsen und
die Lenkachse. Das resultierende nichtlineare Modell der Querdynamik ist entsprechend seines
Entwicklers als Whipple-Modell bekannt. Es kann um Fahrzusténde in Lenk- und Rollwinkel
linearisiert werden, um anhand der Eigenmoden des linearen Systems die Stabilitat des
Zweirads zu untersuchen [66]. Neben der Kippmode um die Rollachse besitzt das Zweirad noch
zwei weitere querdynamische Eigenmoden, die erst bei hoéheren Geschwindigkeiten
hervortreten: die Pendel- (~ 3 Hz) und Flattermode (~ 5-9 Hz) [67]. Weil sich die Eigenmoden

4 Wird eine rotierende Masse um eine senkrecht zur Rotationsachse stehende Achse gedreht, dann entsteht ein
Reaktionsmoment um eine auf beiden Achsen orthogonal stehende Achse. Das gyroskopische Moment wirkt
entsprechend der ,,rechten Hand Regel
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von Quer- und Vertikaldynamik in Kurvenfahrt vermischen, sind Stabilitdtsuntersuchungen
auch in unterschiedlichen Fahrzustanden des Rollwinkels durchzufihren.

Eine insbesondere fur Motorrdder interessante Erweiterung des Whipple-Modells ist die
Berlicksichtigung der realen Reifenbreite, z.B. durch Modellierung kreisformiger
Reifenquerschnitte mit definierten Radien. Dadurch kommt es zu sich verandernden Reifen-
aufstandspunkten unter Roll- und Lenkbewegung [68]. Insbesondere bei Untersuchungen im
Lenksystem, z.B. hinsichtlich des Lenkmoments in Kurvenfahrt, hat dieser Effekt groRRen
Einfluss.

Aktuell ist der Einsatz von Mehrkdrpersimulations-Software Stand der Technik flr die
Fahrdynamiksimulation von Zweiradern. In diesen werden die einzelnen Komponenten der
Radaufhangung und Steifigkeitseigenschaften der Baugruppen berlcksichtigt. Ebenfalls
kénnen die Kopplung des Fahrers mit dem Hauptrahmen und Lenksystem sowie verschiedene
Fahrerbewegungen detailliert dargestellt werden, wenn dieser, dargestellt durch einen oder
mehrere Starrkorper, an mehreren Gelenken am Motorrad angebunden wird. Diese Modelle
haben typischerweise zwischen zehn und 30 Freiheitsgrade. Eine gute Ubersicht wird im
Review von Bruni et al. [69] gegeben.

Bereits im Whipple-Modell kénnen Reifenmodelle fur eine realistischere Darstellung des
Fahrbahn-Fahrzeug-Kontakts eingesetzt werden. Mit Ansédtzen wie linearen Steifigkeiten,
Bursten oder der Magic-Formula sind die gleichen Modellierungen wie in der Simulation
mehrspuriger Fahrzeuge ublich. Ein wichtiger Unterschied besteht aber in der deutlich
vergroRerten Relevanz der Sturzsteifigkeit fur Motorradreifen. Aufgrund der Schraglage in
Kurvenfahrt entsteht der GroBteil der Seitenfiihrungskraft durch Reifensturz und nur ein
Kleiner, korrigierender Anteil aus Schraglaufwinkel; man spricht von idealem neutralen
Reifenverhalten, wenn der fur eine konstante Kurvenfahrt erforderliche Schraglaufwinkel an
beiden Reifen 0° betragt, die Seitenkrafte demnach ausschlielich aus Reifensturz kommen
[68]. Der geringe Schraglaufwinkelbedarf von Motorradern tragt dazu dabei, dass diese in
Kurvenfahrt deutlich geringere Lenkwinkel — bei Geschwindigkeiten grofier 30 km/h
typischerweise weniger als 5° — bendtigen als Mehrspurfahrzeuge.

3.1.3 Lenkdynamik

Im Hinblick auf die Untersuchung querdynamischer Fahrereingaben in Kapitel 5 soll auf die
besondere Lenkdynamik von Zweirddern in transienter Kurvenfahrt, d.h. bei Einfahrt in oder
Ausfahrt aus einer Kurve, eingegangen werden.

In Abschnitt 3.1.1 wurde das Modell des inversen Pendels zur Erlduterung des Kippverhaltens

und der Notwendigkeit von Schraglage in Kurvenfahrt eingefuhrt. Soll ein solches Pendel aus
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einer Geradeausbewegung in eine stationdre Kurventrajektorie tberfuhrt werden (Schraglage
nach kurveninnen zur Erflllung der stationdren Bedingung, wie in Abbildung 3.2), so muss sein
FuBpunkt zundchst entgegen der angestrebten Richtung (nach kurvenauRen) beschleunigt
werden, um eine initiale Rollbewegung nach kurveninnen zu bewirken. Nur so kann die
stationdre Schraglage und damit die Kurventrajektorie erfolgreich eingestellt werden. Ein
solches nicht-minimalphasiges Systemverhalten ist gleichermalRen am Zweirad vorzufinden.
Um eine Rollbewegung in Kurvenrichtung einzuleiten, muss ein Lenkeinschlag nach
kurvenaulRen eingebracht werden (engl. countersteering). Kinematisch bewirkt dieser die
Verschiebung der Radaufstandslinie nach kurvenauBen (engl. outtracking), und damit eine
relative Schwerpunktverlagerung nach kurveninnen. Dynamisch entstent durch das
Countersteering ein Schraglaufwinkel am Vorderrad, der den Aufbau einer Seitenkraft nach
kurvenaulRen bewirkt; diese Seitenkraft verstarkt die Rollbewegung des Zweirads nach
kurveninnen. Sobald das Zweirad in Schréglage geht, Uberwiegen in Richtung kurveninnen
wirkende Seitenkréfte aus dem Reifensturz den initialen Impuls aus Countersteering und
Outtracking, das Zweirad baut Querbeschleunigung in Kurvenrichtung auf und die
Einrollbewegung nach kurveninnen wird abgefangen.

Das beschriebene nicht-minimalphasige Verhalten kann anhand der gemessenen Fahrdynamik-
groRen eines Einlenkvorgangs mit einem Motorrad in Abbildung 3.3 nachvollzogen werden.
Wie an den positiven Werten des Rollwinkels ¢ zu erkennen ist, handelt es sich um eine
Rechtskurve. Zum Zeitpunkt 0,4 s bringt der Fahrer ein positives, bzgl. der Rechtskurve nach
kurvenaulRen wirkendes, Lenkmoment M; auf. Infolgedessen wird das VVorderrad um ein § von
rund 0,5° nach kurvenaufBRen eingeschlagen. Kurz darauf ist die beginnende Einrollbewegung
in Richtung der Kurve auch im ansteigenden ¢ sichtbar. Im Verlauf von § in Abbildung 3.3 ist
das Countersteering des Vorderrads blau hervorgehoben. Bis zum Ende des Einrollens zum
Zeitpunkt 2 s nimmt § schliellich den fiir die stationdre Kurvenfahrt notwendigen Wert an, M,
bleibt hingegen wahrend des gesamten Einlenkvorgangs nach kurvenaufen gerichtet.

Mit einer Rollratenamplitude von fast 50 °/s zeigt Abbildung 3.3 ein sportliches Einlenken. Bei
niedrigdynamischen Fahrmandvern ist der Effekt des Countersteering hingegen so klein, dass
er aufgrund von Storungen und der Stabilisierungsarbeit des Fahrers nicht mehr im
Lenkwinkel- und Lenkmomentsignal erkennbar ist. Ein Erklarungsansatz hierfir ist, dass
aufgrund der diversen Storungen, die im realen Stralenverkehr auf die Lenk- und Rolldynamik
einwirken, keine aktive Lenkeingabe zum Einleiten des Outtrackings notwendig ist, sondern
dass Fahrer durch eine bewusst nicht ausgeregelte Stérung einen niedrigdynamischen

Einlenkvorgang initiieren [70].
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Die Notwendigkeit des Countersteerings zur Einleitung eines querdynamischen Mandvers
bedingt, dass das Motorrad trotz eines deutlichen Gewichtvorteils in transienten Mandvern
meist weniger dynamisch reagieren kann als ein PKW [67].
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Abbildung 3.3: Fahrdynamiksignale bei Einfahrt in eine Rechtskurve, gefiltert mit einem 5 Hz
Tiefpassfilter. Das Countersteering des Vorderrads ist im Lenkwinkelsignal blau hinterlegt.

Im Zusammenhang mit dem Einleiten einer Kurve wird oftmals vom Lenkimpuls gesprochen.
In Abbildung 3.3 ist im Verlauf von M, zu erahnen, was damit gemeint ist: wahrend des
Einrollens wird zwischen 0,6 und 1,2 s ein hoheres Lenkmoment gestellt als spéater wahrend der
Phase konstanter Kurvenfahrt. Dass diese impulsférmige Erhéhung des Lenkmoments tiber den
Moment des Outtrackings im Lenkwinkel hinaus nach kurvenaufRen gerichtet ist, hat mit den
zahlreichen Kraften und Momenten zu tun, welche auf das Lenkmoment des Motorrads
einwirken. Die unterschiedlichen Beitrdge von Massenkréften, Tragheitsmomenten, Reifen-
kraften & -momenten sowie gyroskopischen Momenten wahrend stationédrer und transienter
Querdynamik sind ausfuhrlich in [71] beschrieben. In transienten querdynamischen
Fahrmanovern — z.B. bei sportlicher Einfahrt in eine Kurve — dominiert das gyroskopische
Moment des VVorderrads aufgrund der Rollbewegung das Lenkmoment und damit die Hohe des
Lenkimpulses [72]; hierbei sind kleine Geschwindigkeiten ausgenommen. Es steigt
proportional zu Geschwindigkeit und Rollrate, sodass hohe Lenkmomente notwendig sind, um
schnelle Fahrzeugreaktionen des Motorrads zu erreichen. Besonders bei schneller Fahrt ist
deshalb haufig die Kraft des Fahrers der limitierende Faktor bzgl. der Querdynamik in einem
transienten Fahrmandver [67].

Die fur den Einlenkvorgang benétigte Schwerpunktverlagerung nach kurveninnen kann
zusétzlich durch den Fahrer verstarkt werden, indem dieser seinen Kdorperschwerpunkt vor

Beginn des Mandvers quer zur Fahrtrichtung (Yv-Achse) nach kurveninnen verlagert. Auch in
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stationdrer Kurvenfahrt bewirkt die Gewichtsverlagerung einen veranderten querdynamischen
Fahrzustand. Damit besteht in der Fahrerbewegung eine zweite, unabhangige Eingangsgrofie
fir die Querdynamik des Zweirads. Sie wird teilweise als Fahrerrolilmoment ausgedriickt: das
um die Rollachse wirkende Moment aufgrund der lateralen Verlagerung des Fahrer-
schwerpunkts. In den Untersuchungen zum querdynamischen Ubertragungsverhalten des
Versuchsmotorrads in Kapitel 5 wird die Bedeutung der Fahrerbewegung fur die Kurvenfahrt
ausfihrlich behandelt.

3.14 Problematik der Simulation

Sowohl simulative als auch experimentelle Untersuchungen zu Effektivitat und Einfluss der
qguerdynamischen EingangsgréfRen von Motorrddern wurden in Abschnitt 2.1 beschrieben.
Dabei wurde auch auf die Problematik aufmerksam gemacht, dass keine validierten
Fahrerregler flr die Fahrdynamiksimulation existieren, die beide Eingangsgrofien realgetreu
einsetzen. Daher ist es nicht sinnvoll, Untersuchungen zum Ubertragungsverhalten von

Fahrereingangsgrofien rein simulativ durchzufuhren.

Eine nur teilweise simulative Methode besteht in der Nutzung eines Motorradsimulators, bei
dem die Fahrdynamik (mittels Mehrkorpermodell) und Umgebung online simuliert und dem
realen Fahrer visuell und mittels Motion Cueing auf einer Bewegungsplattform wiedergegeben
wird. Dieser fiihrt basierend auf den simulierten Reizen die Fahraufgabe aus. Es gibt bereits
einen Motorradsimulator, in welchem sowohl Lenk- als auch Fahrerrolilmomenteingaben
bertcksichtigt werden [73].

Theoretisch ermdglicht der Fahrsimulator sichere und wiederholbare Versuchsbedingungen fir
Forschung und Entwicklung. Allerding bestehen noch drei hauptsachliche Herausforderungen,
welche letztlich die Durchfuhrung realer Fahrversuche fir die Untersuchung querdynamischer
Fahrereingaben motivieren:

1) Die Reifenmodellierung kann zahlreiche Umweltfaktoren und Eigenschaften, die das
Reifenverhalten in Realitat beeinflussen, nicht validiert wiedergeben. Insbesondere das
Ubertragungsverhalten der Lenkung des Motorrads ist sensitiv auf Reifenverhalten; ein
untersuchtes Beispiel ist der Einfluss von Reifenverschlei3 [74].

2) Storungen der Fahrstabilitdt, z.B. aufgrund von Fahrbahnanregungen oder
Windeffekten, werden in der aktuellen Fahrdynamiksimulation nicht realistisch
abgebildet. Dadurch fuhlt sich die Regelungsaufgabe des Fahrers im Simulator bzgl. der

Stabilisierung und in wenig dynamischen transienten Fahrmanévern anders an als in
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Realitadt. Dass der Fahrsimulator das Fahrerverhalten deshalb verfélscht, kann nicht
ausgeschlossen werden.

3) Die Immersion des Motorradfahrerlebnisses ist im Hinblick auf das Motion Cueing
noch nicht soweit ausgereift, dass sich transiente Kurvenfahrt mit hoherer Dynamik
realistisch anfihlt. Insbesondere die Reize aus Gierrate und Querbeschleunigung sind

schwierig zu ersetzen.
3.2 Neuronale Netze fur Zeitreihendaten

Dieser Abschnitt erlautert die Grundlagen der maschinell gelernten Algorithmik, die in
Kapitel 7 zur lateralen Trajektorienpradiktion eingesetzt wird. Zu Beginn wird eine kurze
Einflhrung zu maschinellem Lernen und NN gegeben. Darin wird motiviert, dass fur die
Berlicksichtigung zeitlicher Zusammenhéange zwischen Datenpunkten — die fur die Pradiktion
einer Fahrtrajektorie als bedeutend angesehen werden — besondere Klassen von NN eingesetzt
werden. Der in dieser Arbeit eingesetzte RNN-Typ und das Vorgehen bei dessen Training

werden anschlielRend ausfiihrlich beschrieben.
3.21 Kunstliche Neuronen und Zellen

Algorithmen des maschinellen Lernens zeichnen sich dadurch aus, dass sie auf Basis von Daten
und ohne eine explizite Programmierung in einem mehrstufigen Lernprozess die Ldsung einer
spezifischen Aufgabe oder das Erkennen von Zusammenhéangen realisieren. In Abhangigkeit
der Problemstellung werden die Klassen ,,liberwachtes Lernen®, ,,uniiberwachtes Lernen* und
»Verstirkungslernen® unterschieden. Im Hinblick auf eine Trajektorienpriadiktion wird im
Folgenden das tGberwachte Lernen betrachtet. Algorithmen dieser Klasse wird die Losung einer
spezifischen Aufgabenstellung anhand von Beispieldaten antrainiert [75]. Flr die sogenannten
Trainingsdaten ist das richtige bzw. angestrebte Verhalten bekannt, sodass sich der Algorithmus
durch Optimierung an dieses annahern kann. Wird ein Algorithmus nach Abschluss des
Trainings auf unbekannte Daten angewendet, spricht man von Inferenz. Im Allgemeinen
erreichen Algorithmen des uberwachten Lernens in der Inferenz bessere Performance, je groRer
die Menge und Qualitét (z.B. Diversitat) der Trainingsdaten ist.

Die bekannteste Klasse der Verfahren des maschinellen Lernens stellen NN dar. Bei diesen
werden numerische Daten durch eine Vielzahl gleicher Bausteine, den kunstlichen Neuronen,
verarbeitet, die in mehreren Schichten hintereinander angeordnet sein kdénnen. Der Aufbau
eines kunstlichen Neurons sowie dessen Verknupfung in mehreren Schichten sind in Abbildung

3.4 dargestellt. Jedes Neuron flihrt dabei einfache mathematische Operationen, namlich
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Multiplikationen mit Gewichten w; (engl. weights) sowie die Addition eines Offsets b (engl.
bias), auf eingehenden Daten aus. Nach dieser Verrechnung kann noch eine
Aktivierungsfunktion a angewendet werden, bevor das Ergebnis an die Neuronen der folgenden
Schicht weitergegeben oder, wenn das Neuron Teil der Ausgabeschicht ist, als Ergebnis des
NN ausgegeben wird. Die Gewichte und Offsets aller Neuronen stellen die freien Parameter
dar, die im Trainingsprozess optimiert werden. Dank der vielzéhligen Vernetzung simpler
Neuronen kdnnen NN universelle Funktionsapproximatoren darstellen, dessen sinnvolle GroRe
durch Rechenkapazitdt und Menge an Trainingsdaten begrenzt ist. NN mit mehreren
verborgenen Schichten werden als tiefe NN (engl. deep learning) bezeichnet.

Kinstliches Neuron Neuronales Netz

Hf_/

Eingabeschicht H—/ Ausgabeschicht

verborgene Schichten

Abbildung 3.4: Aufbau eines kinstlichen Neurons mit Gewichten (w;, b) und Aktivierungsfunktion (a)
sowie grundlegender Aufbau eines neuronalen Netzes mit Eingabe-, Ausgabe- und verborgenen Schichten
(eigene Darstellung).

Klassische NN verarbeiten Daten zu jedem Zeitpunkt gleich, d.h. unabhéngig von vorherigen
Berechnungen. Sollen Muster Uber den Zeitverlauf von Daten beriicksichtigt werden, so muss
ein Zeitfenster von Interesse auf einmal in ein NN eingebracht werden. Dabei geht jedoch die
Information der strikten zeitlichen Abfolge von Ereignissen in den Signalen verloren [76].

Rekurrente neuronale Netze (RNN) sind eine spezielle Form der NN, welche fir die
Verarbeitung von Zeitreihendaten besonders geeignet sind. Dem RNN wird eine zeitliche
Sequenz von Daten Schritt fir Schritt zugefiihrt, wobei je Zeitschritt die gleichen
Rechenoperationen im Netzwerk durchgefiihrt werden. Dabei flieen neben den Daten des
aktuellen Zeitschritts jedoch auch die Ergebnisse der vorherigen Rechenoperationen mit ein,
die in sogenannten verborgenen Zustdnden (engl.: hidden state) zwischengespeichert sind.
Dank dieses Speichereffekts sind RNN in der Lage, die impliziten Informationen aus den
zeitlichen Zusammenhéngen der Datenpunkte zu berticksichtigen. Nachdem die gesamte
Sequenz der Eingangsdaten in rekurrenten Rechenschritten verarbeitet wurde, wird der letzte
verborgene Zustandsvektor als Ergebnis des RNN ausgegeben oder an nachgelagerte NN

weitergegeben.
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Die kleinste Einheit eines RNN wird Zelle genannt — analog dem Neuron im NN. Weit
verbreitete Typen sind die ,,gated recurrent unit“ und ,,long short-term memory* (LSTM) Zelle
[76]. Mit ihrem speziellen Aufbau zielen sie darauf ab, die Probleme explodierender oder
verschwindender Gradienten beim Training von RNN zu vermeiden. Beide Effekte konnen mit
zunehmender Ldange der Eingangssequenz auftreten und verhindern die erfolgreiche

Optimierung des Netzwerkes, wodurch letztlich der Speichereffekt des RNN limitiert ist [76].
3.2.2 Long Short-Term Memory Zelle und Schicht

In Abbildung 3.5 ist der Aufbau einer LSTM-Zelle in Form eines Flussdiagramms des
grundlegenden Berechnungsablaufs dargestellt. Die dazugehdrigen Rechenvorschriften sind
darunter in den Gleichungen (3.1) aufgefuhrt. Die zwei verborgenen Zustandsvektoren des
Zellzustands c.; und Ausgangszustands h,; aus dem vorherigen Rechenschritt — oder der
Initialisierung beim ersten Schritt der Eingangssequenz — sowie der Vektor der Eingangsgrofen
zum aktuellen Zeitschritt x; gehen in die LSTM-Zelle ein. Innerhalb befinden sich
neuronenartige Berechnungsbldcke, die als Gates bezeichnet werden. Sie sind als schwarze
Rechtecke in Abbildung 3.5 dargestellt und entsprechend ihrer Aktivierungsfunktion mit sig
oder tanh gekennzeichnet (siehe Gleichungen (3.2)). Die vier Gates enthalten die trainierbaren
Parameter der LSTM-Zelle in Form von Gewichten und Offsets, wie anhand der Gewichts-

matrizen W und Offsetvektoren b in den Formeln (3.1) zu erkennen ist.

hy
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Abbildung 3.5: Informationsfluss und Rechenoperationen in einer LSTM-Zelle (eigene Darstellung).
Rechteckige Boxen stehen fur Gates mit Sigmoid- (sig) oder Tangens Hyperbolicus (tanh)
Aktivierungsfunktion.

Uber elementweise Multiplikation (®) und Addition werden, wie in Abbildung 3.5 dargestellt,
die durch Gates verarbeiteten Zustands- und EingangsgroRen in der LSTM-Zelle miteinander
verrechnet. Den Gates kann jeweils eine spezifische Aufgabe bei der Informationsverarbeitung

zugeordnet werden, wovon sich ihre Bezeichnung ableitet [76, 77]. Das ,forget“-Gate
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entscheidet mit der Berechnung von f; dariiber, welche Teile des vorherigen Zellzustands c,,
weitergefuhrt werden. AnschlieBend gewichtet das ,,input“-Gate mit i, wie stark der
Zellzustand durch das Ergebnis des ,,candidate*-Gates g, auf den Wert c, aktualisiert wird. Zur
Berechnung des Ausgangszustands h, wird schlieRlich der aktualisierte Zellzustand ¢, mit der

tanh-Aktivierungsfunktion verrechnet und mit dem Ergebnis o, des ,,output“-Gates gewichtet.

fo = sig(Wigx, + Wyche 1 + by)
i, = sig(Wix, + Wyiheq + b;)
gi = tanh(Wigxt + Whghet + bg)
G =fiOcq+i O g¢
o, = sig(Wiox; + Wiohe.1 + b,)
h; = o, © tanh(c,)

(3.1)

Die Formeln der zwei Aktivierungsfunktionen in der LSTM-Zelle sind in (3.2) gezeigt. Bei der
Sigmoid- (sig) und Tangens Hyperbolicus (tanh) Funktion handelt es sich jeweils um stetige,
monoton steigende Funktionen mit einfacher Differenzierbarkeit, was fir das Training eines
NN mittels Gradientenverfahren von groRem Vorteil ist. Die Sigmoid-Funktion besitzt einen

Wertebereich von 0 bis 1, Tangens Hyperbolicus einen Wertebereich von -1 bis 1.

sig(z) = —
1+e (3.2)

tanh(z) =1 —

e?z +1

In mehrschichtigen RNN dienen die Ausgangszustdnde h aller Zellen einer Schicht der
nachgelagerten RNN-Schicht als EingangsgroRen. Aus diesem Grund wird h, in Abbildung 3.5
auch als Pfeil nach oben dargestellt. Zell- und Ausgangszustande einer Schicht haben die
Dimension (ny,, hystm), Wobei ny, die Lange der Eingangssequenz und hy sy die Zellenanzahl
der Schicht (engl. hidden size) ist. Das Ergebnis der letzten Schicht eines RNN, welches z.B.
in weiteren NN-Schichten verarbeitet wird, ist der letzte Vektor der Ausgangszustande h, nach
Abschluss der rekursiven Berechnungsschritte. Dieser besitzt die Dimension (hysty), das RNN
hat damit die Zeitdimension der Eingangsdaten eliminiert, was als Encodierung bezeichnet
wird. Die Zeitreihendaten x, welche in das RNN eingegeben werden, besitzen die Dimension
(., ng), abhéngig von der Anzahl an Datenkanédlen (engl. features) ng. Die Anzahl der
trainierbaren Parameter einer LSTM basierten RNN-Schicht ist durch Formel (3.3) in

Abhéngigkeit von Eingangs- und Schichtgrofle gegeben. Die GrélRe eines RNN hangt
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ausdrucklich nicht von der Lénge der Eingangssequenz ab, weshalb auch variable Langen in

Training oder Inferenz eingesetzt werden kénnen.

Anzahl Parameter LSTM-Schicht = 4 hLSTM(l + ng + hLSTM) (33)

3.2.3 Training

Zur Optimierung der Parameter eines RNN im Trainingsprozess wird das gradientenbasierte
Verfahren ,backpropagation through time“ angewandt, welches eine Erweiterung der
,backpropagation®, eingesetzt flir das Training Kklassischer NN, darstellt [76]. Hierbei wird
ausgehend von einer Kostenfunktion L, welche die Performance des Netzwerks in jeder
Iteration (Laufindex k) bewertet, der Gradient tiber alle Rechenschritte rickwarts durch das NN
berechnet — im RNN geschieht das rekurrent tber die Zellen und damit riickwérts durch die
Zeit der Eingangssequenz. Auf Basis der Gradienten und in Abh&ngigkeit einer Lernrate
werden die Gewichte des Netzwerks zum Abschluss jeder Trainingsiteration angepasst. ES
existieren diverse Strategien zur Anpassung der Lernrate im Trainingsprozess, die einen
bestmdéglichen Kompromiss aus Konvergenzgeschwindigkeit und Optimalitit des Ergebnisses
anstreben. Bekannte Algorithmen sind Adagrad, RMSprop und Adam [76].

Je Trainingsiteration wird eine definierte Anzahl ng an Trainingsdaten (engl. samples),
bestehend aus Menge der Eingangsgrofen X, und erwarteten Ergebnisse ;" (GT, engl. ground
truth), verarbeitet. Diese sogenannte Batchgrolie ng ist ein sehr wichtiger Trainingsparameter,
weil die Menge an Beispieldaten, die das NN erfahrt, bevor Kostenfunktion und Gradient
berechnet sowie die Parameter adaptiert werden, einen grofRen Einfluss auf das Konvergenz-
verhalten der Optimierung hat. Kleine ng kdnnen eine unstetige und langsame Konvergenz
verursachen, wahrend zu hohe ng zu Uberanpassung (engl.: overfitting) und numerischen
Instabilitaten fihren kénnen [78].

In Formel (3.4) ist der allgemeine Aufbau der Kostenfunktion L, gezeigt. Sie besteht immer
aus einem Term E, welcher den Fehler zwischen den Ausgaben des NN Y, und der GT Y’
quantifiziert, und kann aul’erdem einen bzgl. der GroRe der Gewichtsparameter regularisierend
wirkenden Term R enthalten. Mit letzterem wird z.B. ein Overfitting auf die Trainingsdaten
vermieden und damit die Fahigkeit des NN zur Generalisierung auf ungesehene Daten wéhrend
der Inferenz verbessert. Die gangigste Funktion zur Berechnung des Fehlers E im Training von
Regressionsmodellen ist das in (3.4) dargestellte mittlere Fehlerquadrat (MSE, engl.: mean

squared error) [76].
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Ly = E(W, Y) + R(Wy, by)
RMSECK, %) = ) (7= ¥°)? ¢4
k YEYy

In den Anwendungen der Trajektorienpradiktion wird typischerweise eine aus mehreren
Datenpunkten bestehende Trajektorie Uber das zukiinftige Verhalten berechnet. Neben dem
MSE Uber alle Datenpunkte der Trajektorien werden in manchen Ansatzen auch der mittlere
absolute Fehler (MAE), der Fehlerbetrag am letzten Pradiktionspunkt (FDE, engl. final
displacement error) oder die Wurzel des MSE (RMSE) als Metriken angewendet [54]. Zur
Optimierung multimodaler Préadiktionsmodelle kann auflerdem die Kreuzentropie als
Kostenfunktion eingesetzt werden.

Ein Overfitting des NN auf die Trainingsdaten kann nicht nur durch eine Bestrafung der
Parameter in der Kostenfunktion, sondern auch durch sogenannte ,,Dropout“-Regularisierung
verhindert werden. Fur diese werden in jeder Auswertung des NN randomisierte Gewichte
deaktiviert, d.h. zu null gesetzt. Dies geschieht mit einer definierten Wahrscheinlichkeit und
verhindert, dass das NN zu stark von bestimmten Bereichen seiner selbst abhéngig wird, was
oft mit Overfitting einhergeht. Fir RNN ist die Nutzung der Dropout-Regularisierung uniiblich;
wenn sie angewendet werden, dirfen wahrend einer Trainingsepoche nur die selben Gewichte
abgeschaltet werden [76]. Eine Trainingsepoche ist abgeschlossen, wenn das NN alle
Trainingsdaten einmal verarbeitet hat. Die Anzahl der dafir notwendigen Iterationen ist
demnach von ng abhédngig. Bis das Training konvergiert ist typischerweise eine zwei- bis
dreistellige Anzahl n; von Epochen notwendig.

Ob MaRnahmen gegen Overfitting erfolgreich sind, wird spatestens beim Test des NN deutlich,
flir den ein Testdatensatz vor dem Training aus den gesamten zur Verfiigung stehenden Daten
entnommen wird. Erreicht das NN in der Inferenz auf den unbekannten Testdaten eine deutlich
schlechtere Performance als im Training, dann liegt Overfitting nahe. Damit die Testergebnisse
nicht durch Eigenschaften der Daten selbst verfalscht werden (z.B. ein erhéhter Anteil
besonders schwieriger Samples in den Testdaten), erfolgt die Ziehung von Testdaten
randomisiert. Die flr das Training verbleibenden Daten werden zur Vermeidung von
Overfitting nochmals randomisiert in Trainings- und Validierungsdaten aufgeteilt. Letztere

gehen nicht in die Gradientenberechnung ein. Stattdessen wird die Fehlerfunktion zum
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Abschluss einer Epoche auf den Validierungsdaten ausgewertet, um die Konvergenz des
Trainings zu uberprufen.

Zufallsmechanismen werden auch wahrend des Trainings von NN eingesetzt, um
Konvergenzverhalten und Optimalitat der Ergebnisse zu verbessern. Ubliche MaRnahmen sind
die Initialisierung der Parameter des NN mittels Zufallszahlen und die erneute randomisierte
Zuordnung der Trainingssamples zu den Batches zwischen Epochen (engl. shuffling).
Aufgrund der Zufallsmechanismen ist es wichtig, mehrere Trainings eines NN-Modells
durchzufuhren, bevor Schlussfolgerungen gezogen werden. Fur die finale Bewertung der
Modellgite anhand von Testdaten empfiehlt sich auRerdem die Methode der Kreuzvalidierung.
Dabei werden die Aufteilung in Test- und Trainingsdaten, das Modelltraining und der
Modelltest so hdufig wiederholt, dass mit einer gewissen statistischen Sicherheit mindestens
einmal auf jedes Sample des Datensatzes getestet wurde. Als Gesamtergebnis kann dann der
Mittelwert aller Testergebnisse ausgewertet werden.

NN stehen fur ihre schlechte Interpretierbarkeit in der Kritik. Aufgrund der Vielzahl der
Modellparameter und Verknlipfungen innerhalb des NN kann die Wirkung einzelner Eingange
auf das Verhalten des Modells im Ausgang nicht direkt nachvollzogen werden. NN werden
deshalb als sogenannte Black-Box Modelle bezeichnet. Ein wichtiges Hilfsmittel zur
Untersuchung der Bedeutung einzelner Modellbestandteile oder Eingangsgréfien sind deshalb
Ablationsstudien (z.B. in [49]). Das sind Modelltrainings, fur die Komponenten des NN-
Modells gezielt weggelassen oder hinzugefiigt werden, um deren Einfluss auf das Ergebnis zu
beobachten. In Abschnitt 8.4 dieser Arbeit wird eine Ablationsstudie zur Analyse der

Bedeutung spezieller EingangsgroRen flr die laterale Trajektorienpradiktion durchgefihrt.

37



3.2 Neuronale Netze fiir Zeitreihendaten

38



Versuchsmotorrad

4 Versuchsmotorrad

Es wird ein Versuchsmotorrad mit Messtechnik aufgerustet, sodass in Ergédnzung zu den
gangigen Fahrdynamiksignalen (Drehraten, Beschleunigungen) auch ZustandsgroRen der
Lenkung und die querdynamischen Fahrereingaben des Lenkmoments und der lateralen
Oberkdrperposition des Fahrers gemessen werden. In definierten Fahrversuchen wird damit das
querdynamische Ubertragungsverhalten unter verschiedenen Fahrereingaben untersucht
(Kapitel 5). AuBerdem wird das Motorrad zur Erhebung realen Fahrerverhaltens in der in
Kapitel 6 beschriebenen Datenerhebung eingesetzt.

Grundlegende Fahrzeugdaten und die Standard-Messsignale des Motorrads werden in
Abschnitt 4.1 eingefihrt. Abschnitt 4.2 behandelt die Messtechnik am Lenksystem und
bespricht insbesondere das Lenkmoment, fiir welches die Entwicklung und Applikation
prototypischer Messtechnik notwendig war. Abschliefend wird die Charakteristik des
Lenkmomentsignals anhand der in dieser Arbeit gesammelten Erfahrungen beschrieben. Zu
Beginn des Abschnitts 4.3 werden unterschiedliche Ansétze zur Erfassung der Fahrerbewegung
diskutiert. Anschlielend sind Realisierung und Performance eines kamerabasierten
Messsystems zur Oberkdrperpositionserfassung mit optischen Markern beschrieben. Dieses
System wird in Abschnitt 4.4 auch fir die Ermittlung des Kopfdrehwinkels eingesetzt.

Ziel des Versuchsmotorrads ist eine moglichst allumfassende Messung der querdynamischen
Fahrereingaben ohne eine Beeintrachtigung des Fahrers oder Motorrads. Zusatzliche
Messsysteme durfen den Fahrer nicht ablenken oder behindern und das Fahrverhalten des
Motorrads sollte sich nicht merklich vom Serienzustand unterscheiden. Ebenso dirfen keine
zulassungsrelevanten Eigenschaften, wie z.B. die Festigkeit des Rahmens, beeintrachtigt
werden, damit die Betriebserlaubnis fir die Durchfiihrung von Testfahrten im 6ffentlichen
Raum erhalten bleibt. Flr die prototypische Umsetzung der beiden Messsysteme in den
Abschnitten 4.2 und 4.3 bestehen keine Anforderungen an Skalierbarkeit, Haltbarkeit oder
Design. Wichtig ist stattdessen eine gute Realisierbarkeit aufgrund limitierter Zeit fir den

Aufbau des VVersuchsmotorrads.
4.1 Basismotorrad

Als Versuchsmotorrad steht eine KTM 1290 Super Adventure S aus dem Baujahr 2018 zur
Verfugung. Als Motorrad der Reiseenduro/Adventure-Klasse bietet es sowohl hohen

Reisekomfort — ausgepragt in hoher Zuladung, Sitzkomfort, Windschutz, guten Fahrleistungen
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(Beschleunigung, Bremsen, Héchstgeschwindigkeit) und zahlreichen Assistenzsystemen — als
auch gewisse Offroad-Féahigkeiten durch lange Federwege und entsprechende
Raddimensionen. Dieser Anforderungsspagat fuhrt Gblicherweise zu Motorradern von hoher
Masse, die dementsprechend mit leistungs- und drehmomentstarken Motoren ausgestattet sind.
Die Eckdaten und im spateren Verlauf bendtigte Geometrieparameter des Motorrads sind in
Tabelle 4.1 aufgefuhrt. Fur die Verwendung als Versuchsfahrzeug ist insbesondere die hohe
Zuladung bzw. das darauf ausgelegte Fahrwerk von Vorteil, weil das Zusatzgewicht der
Messtechnik das Fahrverhalten somit nur geringfligig andert. In Abbildung 4.4b im Abschnitt

4.3.2 ist das Versuchsmotorrad in der Seitenansicht abgebildet.

Parameter Wert

Masse (exkl. Fahrer, inkl. Messtechnik, Tank leer) 251 kg

Zuléssiges Gesamtgewicht 460 kg

Nennleistung, maximales Drehmoment 118 kW, 140 Nm
Reifendimensionen vorne / hinten 120/70 ZR 19/ 170/60 ZR 17
Nachlaufwinkel 26°

Schwerpunkthohe tber Grund (inkl. 86 kg Fahrer, aufrechtes Motorrad) | 0,74 m

Laufflachenradius des Reifens vorne / hinten 60 mm /85 mm

Tabelle 4.1: Wichtige Eckdaten des Versuchsmotorrads KTM 1290 Super Adventure, Baujahr 2018.

Das Motorrad ist mit einem Bosch MSC (Motorcycle Stability Control) System ausgestattet,
welches eine schraglagenabhangige Regelung der Bremskraft und Traktionskontrolle realisiert.
Das MSC schétzt die aktuellen Fahrzustdnde Langsgeschwindigkeit, Roll- und Nickwinkel auf
Basis der Radgeschwindigkeiten und einer IMU (Inertial Measurement Unit), welche
Beschleunigungen in drei und Drehraten um zwei Raumachsen misst [79]. Dank der
vorhandenen Schétzer muss keine extra Sensorik oder Algorithmik fir die genannten Zustande
hinzugefiigt werden.

Neben den FahrdynamikgroRen werden weitere auf dem Fahrzeug-Bus verfugbare Signale
gemessen, u.a. Bremsdriicke, Gasgriffstellung und Fahrstufe. Weiterhin wird mit dem ,,u-blox
ZED-FI9R* ein RTK (Real Time Kinematic) und IMU gestiitztes GNSS (Globales Navigations-
satellitensystem) verbaut, um die absolute Position des Motorrads mit hoher Genauigkeit zu

messen.
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4.2 Messgrofien im Lenksystem

Bis auf Ausnahmen im Rennsport werden bei Motorrddern keine ZustandsgroBRen des
Lenksystems gemessen. Es wird deshalb zusatzliche Sensorik zum Erfassen von Lenkwinkel, -
rate und -moment installiert.

Der Lenkwinkel wird Uber ein lineares Potentiometer gemessen, welches parallel zum
Lenkungsdampfer des Versuchsmotorrads an Gabel und Rahmen befestigt ist. Uber eine
identifizierte Kennlinie wird die Wegstrecke in einen Lenkwinkel umgerechnet. Auf der Gabel
wird auBerdem eine zusatzliche IMU so montiert, dass eine Sensorachse parallel zur Lenkachse
liegt und somit die Lenkrate erfasst wird.

Fur die Messung des Lenkmoments an Motorréadern sind verschiedene Methoden aus der
Literatur bekannt. Eine Maglichkeit liegt in der Applikation von Dehnmessstreifen (DMS) an
Bauteilen des Lenksystems, welche das Lenkmoment ibertragen, z.B. an der Lenkstange [18,
74, 80]. In einer friheren Forschungsaktivitat bei Bosch wurden der Kraftlibertragungspfad des
Lenkmoments aufgetrennt und zwei unidirektionale Kraftsensoren in die Lenkerbdcke
(Verbindung zwischen Lenkstange und Gabelbriicke) eingesetzt [81]; mit diesem Umbau an
kraftfuhrenden Teilen des Lenksystems erlischt jedoch die Betriebserlaubnis. Gleiches gilt fir
den Einsatz einer Drehmomentmesswelle, bei der zusatzlich eine Verschlechterung des
Lenkgefihls berichtet wird, weil Spiel und erhohte Elastizitdt im Lenksystem auftreten
(Steifigkeit des Lenksystems von 5Nm/° in [64]). Ein weiteres Messprinzip ist der
magnetoresistive Drehmomentsensor, welcher von Yamaha zur Lenkmomentmessung im
Motorsport eingesetzt wird [82]. Dieser nutzt die unter Torsionsspannung variierenden
magnetischen Eigenschaften einer Messwelle aus, um das Lenkmoment zu bestimmen, und ist
deshalb steifer als eine Drehmomentmesswelle. Eine besondere, weil aulerhalb des Motorrads
platzierte, Messmethode wurde von Nugent et al. [83] eingesetzt. Mit Hilfe der
Elektromyographie wird die Aktivitdt mehrerer Muskeln in Arm, Schulter und Riicken eines
Probanden gemessen. Damit kann auf seine Lenkaktivitat geschlossen werden, nicht jedoch auf
absolute Werte des Lenkmoments.

Alle Methoden zur Lenkmomentmessung, die den Kraftlibertragungspfad auftrennen, um das
Lenkmoment Uber ein Sensorelement zu fihren, werden fur das Versuchsmotorrad
ausgeschlossen, weil dieses noch im Offentlichen Stralenverkehr bewegt werden soll. Aus
diesem Grund werden DMS auf der Lenkstange angebracht, an der ausreichend Bauraum
vorhanden ist. Das Lenksystem wird damit weder mechanisch noch geometrisch veréndert und

das Lenkgefuhl bleibt unbeeinflusst.

41



4.2 MessgroRen im Lenksystem

Mittels geschickter Auswahl und Positionierung der DMS an der Lenkstange wird eine hohe
Messgenauigkeit angestrebt. DMS sensieren die Dehnung einer Komponente an der Stelle ihrer
Anbringung Uber die Veranderung des elektrischen Widerstands eines Messgitters (wenige
Millimeter Kantenldnge). Durch die Verschaltung eines oder mehrerer Messgitter in einer
Wheatstoneschen Briickenschaltung wird die Widerstandsédnderung in eine messbare
Differenzspannung ubersetzt. Um eine mdglichst hohe Differenzspannung zu sensieren, wird
eine hohe Dehnung je eingebrachter Kraft angestrebt. Die Dehnung einer Komponente wird
durch das Elastizitaitsmodul des Werkstoffs, dem Flachentragheitsmoment aus der Geometrie
und den wirkenden Spannungen unter Krafteinwirkung beeinflusst. Das mit 70 GPa
vergleichsweise niedrige Elastizitatsmodul von Aluminium ist der Messgenauigkeit forderlich.
Das Flachentragheitsmoment ist dank eines nahezu konstanten Querschnitts Gber die gesamte
Lange der runden Lenkstange gleich. Fahrereingaben an den Griffen des Lenkers &uf3ern sich
in Biegemomenten in der Lenkstange, die zu deren Einspannung an den Lenkerbdcken hin
zunehmen. Dort treten entsprechend die hdchsten Spannungen auf, weshalb die DMS so nah
wie moglich an der Einspannung platziert werden. In Abbildung 4.1 st der
spiegelsymmetrische Lenker in zwei Ansichten skizziert, links in Richtung der Xs-Achse und
rechts entgegen der Zs-Achse des Lenk-KS gesehen. Die Lenkerbocke sind als ausgefullte

schwarze Rechtecke und die DMS als rote und blaue Rechtecke dargestellt.

)
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Abbildung 4.1: Skizze der spiegelsymmetrischen Lenkstange samt Dehnmessstreifen, links in
Fahrtrichtung gesehen und rechts in der Draufsicht.

Wie in Abbildung 4.1 symbolisiert, werden DMS sowohl fur die Messung des Lenkmoments
M, (blau), verursacht aus Fahrereingaben Fy, in Xs-Richtung, als auch fur die Messung des
Abstutzmoments M, (rot), verursacht aus Fahrereingaben Fy, in Zs-Richtung, eingesetzt. Auf
der linken und rechten Lenkerhélfte sind jeweils zwei DMS-Vollbricken, eine fur M, und eine
far M, der jeweiligen Lenkerseite, angebracht. Unter den verschiedenen Moglichkeiten zur

Briickenschaltung von DMS besitzt die Vollbricke die hochste Sensitivitat, d.h. sie erméglicht
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die hochste Messgenauigkeit. Sie besteht aus vier DMS-Messgittern, die paarweise beidseitig
der Biegeachse angeordnet sind, sodass zwei Messgitter unter dem Biegemoment gestaucht und
zwei gedehnt werden [84]. AuRerdem bietet sie eine vollstdndige Kompensation mechanischer
Storungen (z.B. Normalkrafte) und von Temperatureinflissen.

Mithilfe der Geometrieparameter der Lenkstange an der Applikationsstelle der DMS, der
Hebelarme [; und lpys, der Verstarkungsfaktoren von Messgitter und Briickenschaltung und
der Anforderung des maximalen Messbereichs erfolgt die Auslegung des DMS-Messsystems
anhand analytischer Formeln. Sie kann in Anhang A.2 nachverfolgt werden. Als maximal zu
messendes Lenkmoment M, werden 120 Nm festgelegt, was 20 % Uber der Maximalangabe aus
dem Stand der Forschung in Abschnitt 2.1 liegt. Dieser Puffer wird zum einen aufgrund des
vergleichsweise breiten Lenkers des Adventure-Motorrads gewahlt. Zum anderen wird eine
gleichmaéRige Aufteilung, d.h. maximal 60 Nm je Lenkerhalfte, angenommen. Fir M, wird die
gleiche Lastannahme getroffen. Die analytische Auslegung bestimmt den Verstarkungsfaktor
der analogen Messverstérker, welche die Differenzspannung der DMS-Vollbricken in eine
Ausgangsspannung von 0 bis 5V Uberflihren. Mittels diesem und den Kalibrierwerten der
Messverstarker wird abgeschétzt, dass der Fehler der Messkette unter 0,1 Nm liegt.

Weil die analytische Umrechnung von Momenten an der Lenkstange in Dehnungen
vereinfachenden Annahmen unterliegt (z.B. ist der Einfluss der Klemmung in den
Lenkerbocken auf die Spannungsverteilung in der Lenkstange nicht abgebildet), erfolgt eine
Kalibrierung der mit DMS applizierten Lenkstange auf dem Prifstand von Wabhl et al. [81]. Er
beinhaltet eine starr montierte originale Gabelbriicke mit Lenkerbécken des Versuchs-
motorrads, in denen die Lenkstange mit definiertem Anzugsmoment montiert wird. Beide
Seiten der Lenkstange konnen einzeln oder kombiniert mit Kréften in Xs- und Zs-Richtung
belastet werden, indem Gewichte Uber (teilweise umgelenkte) Seile an die Lenkerenden
angehangt werden. In den jeweils statischen Belastungszustdnden werden die Spannungen an
den Ausgéangen der Messverstarker aller vier DMS-Vollbriicken notiert. Je Lenkerhalfte und
Kraftrichtung werden vier Lastzustdnde gemessen, je zwei in negative und positive Richtung.
Maximal werden +40 Nm je Lenkerhalfte und damit zwei Drittel des maximalen Messbereichs
abgepruft. Einige Messpunkte werden wiederholt, um Hysterese-Effekte des Aluminium-
werkstoffs zu kompensieren. Ergebnis der Kalibrierung sind vier linear gefittete Kennlinien zur
Umrechnung der Ausgangsspannungen an den vier DMS-Vollbriicken in wirkende Momente
(M,1, M,, My,, M, .). Es ergeben sich auBerordentlich lineare Spannungs-Momentkennlinien,
die R2-Metrik des Fittings ist jeweils groRer als 0,999.

Im Laufe der Kalibrierung wird auch die gleichzeitige Belastung in beide Kraftrichtungen

gemessen. Diese bestatigt, dass es keine gegenseitige Beeinflussung in der Messung von M,
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und M, gibt. Ebenfalls wird festgestellt, dass keine Spannungen von einer auf die andere
Lenkerhalfte (bersprechen. Ein zweiter Kalibrierungsdurchlauf ergibt, dass eine erneute
Montage der Lenkstange in den Lenkerbdcken einen Offset im lastfreien Zustand der DMS
verursachen kann, die Gradienten der Spannungs-Moment-Kennlinien aber gleichbleiben. Weil
der Lenker fur die Montage am Versuchsmotorrad zwangslaufig neu eingespannt werden muss
und die Starke der Klemmung zudem temperaturabhdngigen Schwankungen unterliegt, muss
der Offset im lastfreien Zustand fir jede Messung individuell kompensiert werden. Dies wird
in einer entsprechenden Routine in der Messdatennachbereitung automatisiert, welche die
lastfreien Zustande zu Beginn und Ende einer Messung bertcksichtigt.

Anhand einer Beispielmessung soll die Charakteristik des Lenkmomentsignals verdeutlicht
werden. Abbildung 4.2 zeigt die Fahrt durch eine 180°-Rechtskurve mit etwa 50 km/h. Das
Rohsignal des Lenkmoments M,, ist als magentafarbene Linie dargestellt. Nach der phasenfreien
Filterung mit einem Tiefpass mit 5 Hz Eckfrequenz — der obersten Grenzfrequenz fiir aktive
Lenkeingaben des Motorradfahrers (siehe Abschnitt 2.1) — ergibt sich der schwarze
Signalverlauf M, . Uber den gesamten Messverlauf fallen hochfrequente Stérungen beim
Vergleich von M, und M, auf. Sie werden durch Fahrbahnanregungen am Vorderrad und
Motorvibrationen verursacht. Erstere wirken sich unter Rollwinkel, also besonders im Bereich
der stationaren Kurvenfahrt zwischen 2 und 6 s, noch starker auf die Lenkung aus. Im Boxplot
rechts in Abbildung 4.2 ist die Differenz von M, und M, g, statistisch gezeigt. Die Whisker
grenzen 5 % und 95 % Quantil als AusreiBer ab, d.h. 10 % aller Messpunkte sind starker als

2,4 Nm gestort.

301 . 50
M, —— M, (5 Hz Tiefpass) ---- ¢ 6F

20

10

M, /Nm

Abbildung 4.2: Signalverlauf von ungefiltertem und 5 Hz Tiefpass gefiltertem Lenkmomentsignal in einer
180°-Rechtskurve.

Die im Verlauf von M, i in Abbildung 4.2, insbesondere wahrend der stationaren Kurvenfahrt,
verbleibenden Schwankungen sind sowohl der Stabilisierung des Rollwinkels als auch der

Bahnfuhrung des Motorrads (Spurkorrekturen) durch den Fahrer geschuldet.
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Um einen Einblick in die GroRenordnungen des gefilterten Lenkmoments in verschiedenen
Fahrsituationen zu geben, sind in Abbildung 4.3 Erfahrungswerte aus diversen Messungen mit
dem Versuchsmotorrad dargestellt. Sie sind spezifisch fur Motorrad und Reifen und deshalb
nur als Anhaltswerte zu verstehen. In Geradeausfahrt sind die Lenkmomente zur Stabilisierung
und Bahnfuhrung erwartungsgemaR klein. Aufgrund der erlduterten Stérungseinfliisse liegt
dann jedoch — besonders bei schlechterer Fahrbahnbeschaffenheit — ein herausforderndes
Signal-Rauschverhéltnis vor. Das fur konstante Kurvenfahrt notwendige Lenkmoment hangt
von Fahrzustand (Geschwindigkeit, Rollwinkel) und Fahrstil ab und kann beide Vorzeichen
(nach kurveninnen oder -auRen) oder auch 0 Nm annehmen. Beim Einleiten eines dynamischen
Ausweichmanovers bei Geschwindigkeiten von 30 bis 100 km/h wurden Lenkmoment-
amplituden zwischen 30 und 50 Nm beobachtet. Maximalwerte von etwa 100 Nm haben Fahrer
bei sportlich aggressiver Fahrt auf einem Handlingkurs erreicht. Der maximale Messbereich

des DMS-Messsystems wurde somit ausreichend grof gewdhit.

-3 ... 3 Nm- Geradeausfahrt mit 50 km/h
— 10 Nm mit Fahrstil “Héngen” - 0...10 Nm — konstante Kurvenfahrt, R = 25 m, + 10 Nm mit Fahrstil “Driicken”

-10 ... 15 Nm — konstante Kurvenfahrt, R = 60...100 m

- 30 ...50 Nm — Einleiten eines Ausweichmanovers

<

kurveninnen | kurvenaufen

Abbildung 4.3: GréRenordnungen des gefilterten Lenkmoments in diversen Fahrsituationen mit Angabe
der Richtung, in die es aufgebracht wird.

4.3 Fahrerpositionserfassung

Wie in Abschnitt 2.1 erlautert wurde, bewegen sich Motorradfahrer in Kurvenfahrt relativ zum
Fahrzeug. Dabei beeinflusst die laterale Verschiebung ihres Korperschwerpunkts die
Querdynamik (siehe Abschnitt 3.1). Eine Veranderung der Héhen- und Langsposition des
Fahrerschwerpunkts wirkt sich hingegen vorwiegend auf die Langsdynamik aus. Dem Fokus
der Dissertation auf die Kurvenfahrt entsprechend, wird die Messung der lateralen Fahrer-
position angestrebt. Folgend werden diverse prototypische Messmethoden diskutiert, die aus
den in Abschnitt 2.1 beschriebenen Untersuchungen zum Fahrerverhalten bekannt sind.

431 Messmethoden

Evertse [30] nutzt eine direkte Messung des Fahrerrollmoments zur Bestimmung der
Fahrerbewegung, indem wechselwirkende Krafte zwischen Fahrer und Fahrzeug sensiert, mit

einem virtuellen Hebelarm bzgl. der Rollachse multipliziert und aufsummiert werden. Dies
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birgt einen hohen mechanischen Integrationsaufwand, weil die physischen Schnittstellen
zwischen Fahrer und Motorrad vielféaltig und komplex sind. Der Fahrer ist hauptsachlich mit
Lenker, FuRrasten und Sitz in Kontakt. Es ist jedoch nicht auszuschlielRen, dass noch weitere
Kontaktpunkte bestehen, z.B. zwischen Rahmen oder Tank und den Beinen des Fahrers.
Komplexe Sensorelemente sind notwendig, weil an Lenker, FuBrasten und Sitz Kréfte in alle
Raumrichtungen eingebracht werden konnen. Eine zusétzliche Herausforderung birgt die
Interpretation des Fahrerrollmoments, denn dieses ist in Kurvenfahrt auch fiir einen komplett
passiven Fahrer (keine Positionsverdanderung) nicht null, weil dieser die dynamischen Kréfte
aufgrund seiner Massentragheit am Motorrad abstitzen muss. Aufgrund des hohen Aufwands
und der Komplexitat wird diese Messmethode nicht verfolgt.

Bocciolone et al. [43] befestigen mehrere Seile am Ricken des Fahrers, deren Langen von
Potentiometern gemessen werden. Uber kinematische Gleichungen werden daraus der laterale
Versatz und die Neigung des Fahreroberkorpers errechnet. Die mechanische Anbindung des
Fahrers an ein Messsystem ist hinsichtlich der Veranderung des Fahrgefiihls kritisch zu
hinterfragen und kommt aufgrund der mechanischen Komplexitat und aus Sicherheitsaspekten
flr Fahrversuche im offentlichen StraRenverkehr nicht in Frage.

Ein kombinierter Ansatz, bestehend aus Kraftmessung in Sitz und Lenker und Dynamik-
messung mittels IMU am Fahrer, wird von Zhang [85] fur ein Fahrrad realisiert. Basierend auf
Dynamikmodellen von Zweirad und Fahrer schatzt ein Kalman-Filter aus den MessgroRen die
Oberkdrperneigung. Ein lateraler Versatz des Oberkorpers wird nicht bericksichtigt, weil
dieser fir Fahrrader nicht Ublich ist. Die Validierung des Schétzers ist aufwendig, weil ein
zweites, Kamera basiertes Messsystem eingesetzt wird.

In Fahrversuchen von Scherer, PleR & Winner [33] und Cheli et al. [42] wird ein optisches
Messsystem fir die Bestimmung der Oberkdrperposition auf dem Motorrad verwendet. Beide
nutzen eine Kamera, die den Fahrer von hinten filmt, und optische Marker, die auf dem Riicken
des Fahrers angebracht sind. Marker bieten charakteristische Reflexionen oder Muster und
erleichtern damit die algorithmische Auswertung des Kamerabilds. Carputo et al. [86] nutzen
die gleiche Riickansicht des Fahrers, werten das Kamerabild jedoch mit einem NN aus, um auf
Marker verzichten zu kénnen. Sie verwenden dazu ein OpenPose genanntes, bestehendes NN-
Modell aus der Forschung zum Tracking menschlicher Bewegungen. Dieses muss jedoch
mittels Training auf die Motorradanwendung spezialisiert werden, um ausreichende Gute in der
Oberkorperpositionsbestimmung zu erreichen. Fiir die Erzeugung von Trainingsdaten ist neben
zahlreichen Fahrversuchen (Zeitaufwand) auch ein Referenz-Messsystem notwendig. Optische
Messsysteme zur Fahrerpositionserfassung auf dem Motorrad, die Radar- oder Lidar-Sensorik

verwenden, sind aus dem Stand der Forschung nicht bekannt.
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4.3.2 Kamerabasierte Oberkorperpositionserfassung

Aus Grunden der hohen Verfligbarkeit, der einfachen mechanischen Integration und einer nicht
vorhandenen Ablenkung des Fahrers oder Verénderung des Fahrgefiihls wird eine Kamera
hinter dem Fahrer angebracht, die seine Position aufzeichnet. Vorteil der Ruickansicht ist, dass
Arm- oder Lenkerbewegung die Oberkdrperpose nicht verdecken kénnen. Eine Erkennung des
Fahrers bei der Fahrt mit Sozius ist jedoch nicht méglich, was fir die angestrebten Tests aber
irrelevant ist.

In Anlehnung an den Stand der Technik wird die Fahrerposition durch Angabe von
Neigungswinkel ¢ und lateralem Versatz yr des Oberkdrpers relativ. zum Motorrad
beschrieben. Oberkdrper, Kopf und Oberarme machen mit 64 % den Grofiteil des Korper-
gewichts aus (Mittelwerte Mann und Frau aus [87]) und werden am stérksten bewegt, weshalb
sie im Sinne des querdynamischen Einflusses auf die Fahrdynamik am interessantesten sind.
Die von der Kamera nicht erfassten Bewegungen von Armen und Beinen sind weniger
ausgepragt und deshalb von nachrangigem Interesse, weil FiRe und Hande an den FuRrasten
und am Lenker verbleiben. Weiterhin wird die fiir StraBenverkehr vertretbare Annahme
getroffen, dass der Motorradfahrer nicht im Stehen féhrt und die Hohenkoordinate des
Oberkdrpers demnach nicht ausgewertet werden muss.

Zur Bestimmung der Oberkorperposition aus dem Kamerabild werden optische Marker
eingesetzt, nachdem die Verwendung von NN zu aufwendig ist und einfache Methoden der
Bildverarbeitung (z.B. die ,,Canny Edge Detection*) zu geringe Performance erreichen [88].
Die Notwendigkeit der Anbringung von Markern am Riicken des Motorradfahrers ist im
Hinblick auf eine Fahrstudie mit mehreren Probanden nachteilig, weil aufwendig und
fehleranfallig. Die optischen Marker werden deshalb einmalig in definierter Ausrichtung auf
einer Protektorweste angebracht, welche die Fahrer tber ihre personliche Schutzausriistung
uberziehen. Durch Gummizige wird ein enganliegender Sitz der Weste gewadhrleistet, damit
sie unter den Fahrerbewegungen wahrend der Fahrt nicht verrutscht.

Die Protektorweste mit Markern ist in Abbildung 4.4a in einem beispielhaften Bildausschnitt
der Kamera aus einer Messfahrt zu sehen. Es sind vier Marker entlang der vertikalen Mittellinie
der Protektorweste angebracht, um die Riickenlinie (griine Linie in Abbildung 4.4a) robust zu
detektieren, denn mindestens zwei Marker mussen dazu zeitgleich erkannt werden. Ein
maoglichst grolRer Abstand der Marker hilft den Fehler in der Berechnung von ¢ gering zu
halten. Um eine Krimmung des Ruckens zuzulassen, besteht der Protektor aus mehreren
horizontalen Elementen, die sich vertikal zueinander verschieben kénnen. Es werden deshalb

zwei zusatzliche Marker auf ein starres Element der Weste aufgebracht, damit ein bekannter
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und fester Abstand als Referenz vorhanden ist. Als Stutzpunkt fir die Angabe des lateralen
Versatzes des Oberkdrpers wird der unterste Marker auf der Rickenlinie definiert. Er besitzt
die Identifikationsnummer (ID) 5, weshalb der laterale Versatz in Abbildung 4.4a als yg s
bezeichnet wird. Marker 5 liegt nahe des Drehpunkts, wenn Fahrer ausschliellich den
Oberkdrper neigen und sich nicht auf dem Sitz umsetzen. Der exakte Drehpunkt unterscheidet
sich jedoch von Fahrer zu Fahrer und wandert mit zunehmender Oberkorperneigung. Es sind
zusétzlich zwei Marker auf dem Tank angebracht, welche die Mittellinie des Motorrads
markieren (Xv-Zv-Ebene). Diese wird als Referenz fir die Berechnung von g und yguys
bendtigt und ist in Abbildung 4.4a in blau dargestellt. Die Marker auf dem Tank sind zu Beginn
und Ende einer Messung im Sichtfeld der Kamera, wenn der Fahrer nicht auf dem Motorrad

sitzt.

Abbildung 4.4: a) Bildausschnitt der Kamera zur Fahrerpositionserfassung. Ruckenlinie (grin) und
Mittellinie des Motorrads (blau) sind hervorgehoben. Ermittelte Oberkorperlage in @r und ygms
angegeben. b) Seitenansicht des Versuchsmotorrads mit hervorgehobenem Kamera-Sichtfeld.

Fur die bestmdgliche Erkennung zweidimensionaler Marker sollte die Bildebene der Kamera
parallel zu ihnen ausgerichtet sein. Weil der Fahrer auf einem Adventure-Motorrad eine
ohnehin sehr aufrechte Sitzposition innehat und am Versuchsmotorrad zudem ein Topcase fir
die Messtechnik hinter dem Fahrer montiert ist, kann dies einfach realisiert werden. Abbildung
4.4b zeigt das Versuchsmotorrad in der Seitenansicht, wobei die Kameraposition durch das
blaue Sichtfeld hervorgehoben ist. Anhand dieser Position wird eine Kamera ausgewahlt,
dessen Optik einen geniigend groRen Bildausschnitt erméglicht. Sie muss aulRerdem robust
gegenuber Umwelteinfliissen wie z.B. Regen oder Vibrationen sein. Die Kamera darf keinen
optischen Bildstabilisator besitzen, damit eine eindeutige Zuordnung der Positionen im Bild in

allen Frames einer Videoaufnahme gegeben ist. Es wird eine ,,GoPro Hero 3 Black Edition
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ausgewahlt, die mit 720p Auflésung und einer Bildrate von 100 fps aufnimmt. Durch die hohe
Bildrate wird sichergestellt, dass die Marker auch bei schnellsten Fahrerbewegungen nicht
verschwommen aufgenommen werden.

Es wird das aus der Robotik-Forschung bekannte AprilTag Markersystem eingesetzt, welches
an der University of Michigan entwickelt wurde [89, 90]. Fir die robuste, préazise und effiziente
Erkennung von Position und Orientierung der QR-Code &hnlichen quadratischen Marker ist
Open Source Software (BSD-2-Clause-Lizenz) verfligbar. Diese errechnet die drei-
dimensionale Position und Orientierung aller erkannter Marker relativ zum Kamerasensor in
einem Frame; dafir missen die intrinsischen Kameraparameter bekannt sein, die mittels einer
Kalibrierung bestimmt werden. Basierend auf Pilotversuchen wird der Marker-Typ ,,36h11*
ausgewahlt, der den besten Kompromiss aus Erkennungsrate, Rechenzeit und Prazision
darstellt. Um die zur Auswertung der Kamerabilder notwendige Rechenzeit weiter zu
minimieren, wird ein Algorithmus entwickelt, der einzelne Frames bei niedriger Dynamik der
Fahrerbewegung 0berspringt und stellenweise nur Teilbereiche eines Frames auf Marker
absucht [88]. Er fuBt auf der Annahme, dass der Fahrer nur eine begrenzte Bewegungs-
geschwindigkeit hat.

Aus den extrahierten Positionskoordinaten der Marker werden in einem zweiten Algorithmus

die MessgrolRen @g und yg s der Fahreroberkérperposition ermittelt. Er ist in Anhang A.3

beschrieben.
4.3.3 Beispielmessung und Messgenauigkeit

Das Verhalten der zwei Messgrofien der Oberkdrperpositionserfassung (@p und yg s) ist flr
eine beispielhafte Kurvenkombination, charakterisiert durch den Verlauf des Rollwinkels in
gestrichener blauer Linie, in Abbildung 4.5 gezeigt. Der lateraler Versatz yg 5 ist sowohl als
Rohsignal in Form von Datenpunkten als auch nach Filterung mittels 2 Hz Tiefpass als Linie
Yrms,a dargestellt. Abgesehen von wenigen Ausreiflern, in denen der Marker 5 nicht erkannt
und seine Position deshalb approximiert wurde, liegt ein glatter Signalverlauf vor. Fir den
Neigungswinkel ¢ des Fahreroberkdrpers wird in Abbildung 4.5 ausschlief3lich das Rohsignal
gezeigt, weil keine signifikanten Ausreiller auftreten. Die erkennbare Rauheit beider
Signalverldufe resultiert aus den Motorvibrationen.

Wie an der Gberwiegenden Vorzeichengleichheit von Fahrzeugrollwinkel ¢ und ¢@gg in
Abbildung 4.5 erkennbar ist, lehnt sich der Fahrer in den transienten Richtungsanderungen
dieser Kurvenkombination zusétzlich zum Motorrad in die Kurven hinein. Er nutzt demnach

den Fahrstil ,,Hangen®. In der langen Phase stationarer Kurvenfahrt von 4 bis 11 s kehrt er aber
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wieder in den Fahrstil ,,Legen* zuriick, denn hier geht ¢ auf null. Der laterale Versatz yg s s

hat geringe Amplituden und einen nahezu vorzeichenverkehrten Verlauf verglichen mit ¢r.
Dies spricht daflr, dass der Fahrer seinen Sitzpunkt wahrend der Kurvenkombination nicht
aktiv verandert. Die Ausschlage ruhren stattdessen daher, dass der Drehpunkt der Oberkérper-

neigung flr diesen Fahrer nicht in Marker 5, sondern darunter liegt.
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Abbildung 4.5: Signalverlauf von Neigungswinkel ¢ und lateralem Versatz yy yi5s des Fahreroberkérpers
fur eine Kurvenkombination. yg s ist ungefiltert und yg ys g Mit 2 Hz Tiefpass gefiltert dargestellt.

Robustheit und Messgenauigkeit der kamerabasierten Fahrerpositionserfassung werden in
realer Fahrt gepruft. Dies liefert belastbare Ergebnisse, weil auf dem Versuchsmotorrad
Stérungen wie z.B. Luftverwirbelungen, Vibrationen aus StraBenanregung und vom Antriebs-
strang auftreten, die in einem statischen Test schwierig nachzubilden sind. Zudem treten
wahrend der Fahrt wechselnde Lichtverhéltnisse auf, welche die Erkennung der Marker
beeintréchtigen konnen.

Fur die Bewertung der Robustheit wird die Erkennungsrate aller Marker auf der Protektorweste
ausgewertet. Uber die Dauer einer Validierungsfahrt erreicht diese den hohen Wert von 99,3 %.
Die Marker werden auch bei schnellsten Fahrerbewegungen erkannt, woraus geschlossen wird,
dass die gewdhlte Framerate von 100 fps ausreichend hoch ist. Vereinzelte verpasste
Detektionen werden auf schwierige Lichtverhaltnisse (insbesondere Schatten und Reflexionen)
zurlickgefuhrt.

Zur Bestimmung der Messgenauigkeit wird der bekannte Abstand der zwei horizontalen
Referenzmarker auf der Protektorweste in jedem Frame mit dem vom Auswertealgorithmus
berechneten Abstandswert verglichen. Eine Validierungsfahrt ergibt eine Standardabweichung
des Abstandsfehlers von nur 0,4 mm. Der maximale Fehler betrdgt 10 mm und ist in einer
dynamischen Fahrsituation aufgetreten. Wird das gleichzeitige Auftreten einer 10 mm
Abweichung an mehreren Markern entlang der Riickenlinie angenommen, mundet dies in

einem Fehler von 3° in ¢g. In beiden MessgrofRen werden die selbstgesteckten Anforderungen
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von weniger als 20 mm und 7° Abweichung, deren Herleitung in [88] erldutert ist, sicher
eingehalten. Entscheidender fir eine genaue Messung ist der korrekte und feste Sitz der
Protektorweste am Ricken des Fahrers.

4.4 Messung der Kopfdrehung

Das fur die Fahrerpositionserfassung entwickelte Kamera-Messystem kann zusatzlich fir die
Messung der Kopfdrehung eingesetzt werden. Im Sinne der Untersuchung von Fahrerverhalten
ist diese MessgrofRe von Interesse, weil in der Kopfdrehung Informationen zur Blickrichtung
und damit Fahrerabsicht vermutet werden.

Die Kopfdrehung wird als Drehwinkel des Helms 1y um die Rickenlinie des Fahrers definiert.
Fur die Erkennung werden drei Marker horizontal verteilt am Helm angebracht. Sie sind in
Abbildung 4.4a zu sehen. Damit soll sichergestellt werden, dass immer mindestens ein Marker
moglichst parallel zur Kameralinse steht, was wichtig fur eine robuste Erkennung ist. In einem
Extraschritt des zweiten Auswertealgorithmus werden die orthogonalen Abstédnde aller
erkannten Helmmarker zur Rickenlinie errechnet (siehe Anhang A.3). Fir jeden der drei
Marker wurde in Referenzmessungen eine Kennlinie ermittelt, anhand derer die Abstande in
einen Drehwinkel ¢y Ubersetzt werden. Die Ergebnisse bei mehreren erkannten Helmmarkern
werden zu einem finalen 1y gemittelt.

Abbildung 4.6 zeigt den Signalverlauf der Kopfdrehung in der gleichen Kurvenkombination,
die schon in Abbildung 4.5 als Beispiel herangezogen wurde. Es werden die Rohsignale iy als
Datenpunkte und das mit 2 Hz Tiefpass gefilterte Signal ¢y als Linie dargestellt. Im
Vergleich fallen charakteristische Ausreifer auf, die aufgrund des Umschaltens zwischen
verschiedenen Helmmarkern bei der Berechnung des Kopfdrehwinkels mittels linearer
Kennlinien entstehen. Zudem treten Zeitliicken wegen fehlender Erkennung der Helmmarker
auf. Die Robustheit der Erkennung féllt im Vergleich zur Fahrerpositionserfassung schlechter
aus, weil der Helm am weitesten von der Kamera entfernt ist, die Marker bei Kopfdrehung aus
der Bildebene heraus verdreht werden und die Lichtverhdltnisse am stdrksten schwanken.
Auffallig sind auferdem grofRe Schwankungen zwischen verschiedenen Fahrern, die auf
unterschiedliche KorpergroRen und Helmformen zuriickgefiihrt werden.

Die Kopfdrehung folgt eindeutig dem Kurvenverlauf in Abbildung 4.6, indem vy g (schwarze
Linie) spiegelverkehrt zum Rollwinkel ¢ (blau gestrichene Linie) verlduft. Es ist sogar ein

leichtes Vorauseilen von ¥y g in den transienten Ubergéangen erkennbar.

51



4.4 Messung der Kopfdrehung

_3%.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
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Abbildung 4.6: Signalverlauf des Kopfdrehwinkels (Rohsignal y und 2 Hz Tiefpass gefiltert ¥y g) fur
eine Kurvenkombination.

Das Verhalten der Kopfdrehung von Motorradfahrern wird in Abschnitt 6.4 systematisch fir
Kurvenfahrten im realen Straenverkehr untersucht, um die Relevanz dieser neuartigen

Messgrofie fur die Erkennung der Fahrerabsicht bzgl. der vorausliegenden querdynamischen
Fahrtrajektorie einzuschéatzen.
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5 Identifikation des querdynamischen Ubertragungsverhaltens

Wie die Ergebnisse des Stands der Forschung zu Fahrereingaben und -verhalten in
Querdynamik in Abschnitt 2.1 zeigen, ist das Lenkmoment die primare, weil im Vergleich zur
lateralen Fahrerbewegung vielfach effektivere, querdynamische Fahrereingabe. Trotzdem
nutzen Motorradfahrer die sekundédre Eingangsgrofie der Oberkdrperbewegung und nehmen
damit potenziell Einfluss auf das Ubertragungsverhalten der Querdynamik. Eine umfangreiche
experimentelle Identifikation dieses Ubertragungsverhaltens in sowohl quasistationarer als
auch transienter Fahrt und unter verschiedenen Fahrereingaben wird durchgefiihrt, weil sie in
der Literatur nicht verfugbar ist. Sie dient dazu, das Potenzial der zwei Fahrereingangsgrofien
flr eine physikalische Trajektorienpréadiktion zu bewerten und gibt zudem erste Einblicke in
naturliches Fahrerverhalten.

Dass fur Untersuchungen der querdynamisch wirksamen Fahrereingaben weder Simulation
noch Fahrsimulator verwendet werden koénnen, ist durch die in Abschnitt 3.1 dargestellten
Herausforderungen begriindet. Deshalb werden Fahrversuche mit dem in Kapitel 4
beschriebenen Versuchsmotorrad auf einer abgesperrten Teststrecke durchgefiihrt. Es fahren
insgesamt drei verschiedene Testfahrer, von denen jeweils zwei Fahrer die gleichen Versuche
absolvieren. Die Fahrerfahrung reicht vom ,,Gelegenheitsfahrer* bis zum ,,erfahrenen Fahrer®,
es ist kein ,,Anfanger” und kein ,,Profi“ (z.B. Rennfahrer) unter den Dreien.

Mit quasistationaren Kreisfahrten wird in Abschnitt 5.1 das Ubertragungsverhalten in
stationarer Querdynamik untersucht, wobei insbesondere die Beeinflussung des Lenkmoments
durch unterschiedliche Oberkorperpositionen betrachtet wird. Abschnitt 5.2 behandelt das
Ubertragungs- und Fahrerverhalten in transienten Slalom- und Spurwechselmanovern. Das
Timing der Fahrereingaben liefert hierbei wichtige Erkenntnisse fur die Bedeutung der Grol3en
flr eine physikalische Trajektorienpréadiktion. Die Schlussfolgerungen fir die weitere Arbeit

an der lateralen Trajektorienpradiktion sind in Abschnitt 5.3 erldutert.
5.1 Stationare Kurvenfahrt

Zur Untersuchung der stationdren Kurvenfahrt werden Kreisbahnen mit konstantem Radius
gefahren. Durch die schrittweise Variation der Geschwindigkeit werden je Radius verschiedene
Rollwinkel eingestellt. Ein ideal stationdrer Fahrzustand kann dabei in Fahrversuchen nicht
realisiert werden, weil der Motorradfahrer standige Rollwinkelkorrekturen zur Stabilisierung

und Bahnfiihrung vornimmt. Deshalb wird zun&chst das Vorgehen zur Auswertung der
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5.1 Stationare Kurvenfahrt

Kreisfahrten erlautert. In Abbildung 5.1a ist die Rollrate ¢g; (5 Hz Tiefpass gefiltert) in Form
grauer Datenpunkte tiber dem Rollwinkel ¢ fir die Fahrt im Uhrzeigersinn auf einer Kreisbahn
mit 25 m Radius dargestellt; es treten Korrekturen in ¢ mit einer Amplitude von bis zu 10 °/s
auf. Zur Auswertung der Kreisfahrten wird deshalb ein quasistationdres Kriterium (Index QS)
definiert, demzufolge nur Abschnitte der Messung berticksichtigt werden, in denen flr
mindestens zwei Sekunden |¢g| <5 °/s und |a.q| < 1,2m/s? eingehalten wird. Die so
gefilterten Datenpunkte ¢g os sind in Abbildung 5.1a griin dargestellt.

In Abbildung 5.1b ist das Fahrerlenkmoment M, g os Wahrend der quasistationaren Abschnitte
des gleichen Mandvers in grin gezeigt (5Hz Tiefpass). Es streut aufgrund der
Rollwinkelkorrekturen und aufgrund einer Fahrbahnneigung der Teststrecke in einem Band von
5 bis 7 Nm Breite. Um den Neigungseinfluss zu entfernen, werden die Werte M, o5 tber eine

vollstandige Runde auf der Kreisbahn gemittelt (Index FC). Es ergeben sich die in Abbildung

5.1a & b schwarz dargestellten Datenpunkte EZ apc und leﬁl_FC.
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Abbildung 5.1: Rollrate (a) und Lenkmoment (b) in Kreisfahrt auf 25 m Radius. Mit 5 Hz Tiefpass (fil)
und quasistationdrem Kriterium (QS) gefilterte sowie Uber vollstandige Kreise (FC) gemittelte Daten.
Lenkmomente aus der Mehrkorpersimulation (Sim) zeigen die Abweichung der Simulation.

Die Nachsimulation der gleichen Kreisfahrt mit 25 m Radius an mehreren stationédren
Betriebspunkten in der Mehrkérpersimulation ergibt die in Abbildung 5.1b blau dargestellten
Lenkmomente M, g;,,,. Der deutliche Abstand und abweichende Gradient im Vergleich zu den

gemessenen Momenten wird durch die unzureichende Modellierung des Reifens (Magic
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Identifikation des querdynamischen Ubertragungsverhaltens

Formula Reifenmodell) verursacht und bekréftigt die Durchfihrung von Fahrversuchen fur

Untersuchungen im Zusammenhang mit dem Lenkmoment.

Um zu beobachten, wie sich das Verhalten des Lenkmoments bei Einsatz der zweiten
querdynamischen FahrereingangsgroRe der lateralen Oberkdrperposition veréndert, wird auf
einer 25 m Kreisbahn mit unterschiedlichen Fahrstilen gefahren. Zwei Testfahrer erhalten dazu
die Fahrstilanweisungen ,,Hangen®, ,,Legen” und ,,Driicken”. In Abbildung 5.2 sind die
Ergebnisse in Form der gemittelten quasistationaren Punkte (FC) dargestellt. Alle Datenpunkte
einer Messung (ein Fahrer und Fahrstil) sind zur besseren Ablesbarkeit durch gestrichene
Linien verbunden. Zunéchst fallt auf, dass insgesamt nur fiinf Messungen zu sehen sind, weil
Fahrer 2 den Fahrstil ,,Hingen“ wegen mangelnder Erfahrung mit dieser Technik nicht
absolviert hat. Gleichzeitig erreicht er im ,,Legen‘ und ,,Driicken” mit jeweils knapp 55 km/h
deutlich hohere Geschwindigkeiten als Fahrer 1, der sich in keinem Fahrstil mehr als 45 km/h
auf der konstanten Kreisbahn zutraut.

Auch bei Interpretation der Fahrstilanweisungen unterscheiden sich Fahrer 1 und 2. Wie an der

Oberkorperneigung ¢ . in Abbildung 5.2c zu sehen ist, lehnt sich Fahrer 2 im ,,Driicken*

deutlich starker als Fahrer 1 — sowie mit hoherer Geschwindigkeit zunehmend — nach
kurvenaulRen. Hingegen zeigt der lateralen Versatz nahe des Sitzpunkts in Abbildung 5.2d, dass
Fahrer 2 beim ,,Driicken® rund 3 cm in Richtung kurveninnen versetzt sitzt, wahrend Fahrer 1
beim ,,Driicken” auch den Sitzpunkt mit -8,5 cm deutlich nach kurvenauBen verschiebt. Im
,Legen sitzen beide Fahrer mittig, Fahrer 2 kann den Oberkorper aber nicht ganzlich in Linie
mit dem Motorrad halten. Im hangenden Fahrstil verschiebt Fahrer 1 den Sitzpunkt um 13 cm
nach kurveninnen und stellt zudem etwas Oberkorperneigung in gleiche Richtung ein. Beide

Fahrer halten den gewahlten lateralen Versatz des Sitzpunkts wéhrend einer Messung konstant.

Die Veranderung des Fahrstils bewirkt deutliche Unterschiede in den fir die Kreisfahrt
einzustellenden Lenkmomenten. Die Differenzen sind tiber den gefahrenen Geschwindigkeiten
konstant, was am konstanten vertikalen Abstand der Datenreihen in Abbildung 5.2a deutlich
wird. Im ,,Hadngen* muss Fahrer 1 im Mittel 9 Nm stérker in Richtung kurveninnen lenken,
wéhrend sein driickender Fahrstil eine mittlere Verschiebung des notwendigen Lenkmoments
von 9 Nm nach kurvenauf(en bewirkt. Das Lenkmoment &ndert sich demnach in dieselbe
Richtung, in welche der Fahrer das Gewicht verlagert.

Fahrer 2, der sich zwar mehr nach kurvenauRen lehnt, aber gleichzeitig den Sitzpunkt weiter
kurveninnen hat als Fahrer 1, verdndert den Lenkmomentbedarf beim ,,Driicken® nur um

durchschnittlich 3 Nm in Richtung kurvenauBen. Der Effekt aus der hoheren
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5.1 Stationare Kurvenfahrt

Oberkdrperneigung ist demnach eindeutig schwacher als der der Sitzpunktverschiebung.
Teilweise ist der schwachere Effekt aber auch durch das etwa 30 kg geringere Gewicht von
Fahrer 2 begrundet. Dieses verursacht auch den im Mittel 1,5 Nm unterschiedlichen

Lenkmomentbedarf zwischen dem dhnlich ausgefiihrten ,,Legen* beider Fahrer.
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Abbildung 5.2: Effekt unterschiedlicher Fahrstile der Oberkdrperposition auf Lenkmomentbedarf und
Fahrzustand in quasistationarer Kreisfahrt auf der 25 m Kreisbahn.

Dass sich die Variation des Oberkorperschwerpunkts auch in einer Veranderung des

Fahrzustands niederschlagt, ist am Verlauf des Rollwinkels ¢ in Abbildung 5.2b erkennbar.

Durch das Verschieben des Schwerpunkts nach kurveninnen kann die konstante Kurve von
25 m Radius bei gleicher Geschwindigkeit — und damit gleicher Querbeschleunigung — mit

einem betragsmalig geringeren ¢ durchfahren werden (Datenpunkte fiir ,,Hangen* parallel

zu geringeren Betrdgen verschoben). Aus diesem Grund ermdglichen die Fahrstile ,,Hédngen
oder ,,Hanging-Off* hohere maximale Kurvengeschwindigkeiten, wenn der maximal fahrbare
Rollwinkel des Motorrads aufgrund von Design oder Reifengeometrie limitiert ist.

Die starke Beeinflussung des stationdren Lenkmoments durch Verénderung der lateralen
Fahrerposition macht deutlich, dass das Motorrad in Fahrsituationen der stationdren
Querdynamik nicht als System mit nur einem Eingang angenommen werden kann. Die fiir den
25 m Radius ermittelten Sensitivitaten wurden in der Mehrkérpersimulation nachgebildet und
anschlielend auch fiur grofRere Radien und hoéhere Geschwindigkeiten in gleicher Grolien-

ordnung bestatigt.
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Identifikation des querdynamischen Ubertragungsverhaltens

Neben dem betrachteten Einfluss der zweiten Fahrereingangsgrofie gibt es jedoch weitere
Umwelteinfliisse, die als Stérungen auf das Ubertragungsverhalten des Lenkmoments
einwirken. Im Laufe der Fahrversuche wurden Lenkmomenteinfliisse aus StralRenneigung,
Seitenwind, Reifenluftdruck, Reifentemperatur, Reifenverschlei und Fahrbahnunebenheiten
in Schréaglage erfahren. In Relation zum stationdren Lenkmomentbedarf im Bereich von
einstelligen bis niedrigen zweistelligen Newtonmeter, der auf Kreisbahnen von 20 bis 100 m
Radius gemessen wurde (siehe auch Abbildung 4.3), sind all diese Stérungen von signifikanter
Hohe. Die meisten sind aufRerdem schwer bis gar nicht beobachtbar. Es ist deshalb im realen
Fahrbetrieb nur schwer mdoglich, aus Fahrereingaben eindeutig auf einen stationaren

querdynamischen Fahrzustand zu schlieen, oder umgekehrt.
5.2 Transiente Kurvenfahrt

Zur Untersuchung der Fahrereingaben und des querdynamischen Ubertragungsverhaltens in
transienten Fahrmandvern werden sowohl Slalom- als auch Spurwechsel-Fahrmandver

absolviert. In deren Durchfiihrung wird die Langsgeschwindigkeit jeweils konstant gehalten.
521 Einfihrung in die Slalomauswertung

Ziel des Slaloms ist es, das Motorrad sinusférmig, d.h. mit definierter Frequenz anzuregen.
Mithilfe verschiedener Pylonenabstande (7, 14 und 21 m) und Geschwindigkeiten (30-
100 km/h) werden Amplitude und Frequenz variiert. Fir jede Durchfahrt werden die
Amplituden der mit einem 2 Hz Tiefpass gefilterten Messsignale und die relativen Zeit- und
Phasenverziige zwischen Signalpaaren ermittelt. Die im Vergleich zur quasistationaren
Auswertung niedrigere Grenzfrequenz des Filters wird gewahlt, weil dies sinusférmigere
Signale bewirkt und damit die Berechnung der Kennzahlen verbessert. Die gewdhlte
Grenzfrequenz von 2 Hz ist dabei noch mehr als doppelt so hoch wie die hochste gefahrene
Frequenz des Slaloms von knapp 0,7 Hz. Das Vorgehen bei der Ermittlung von Amplituden,
Zeit- und Phasenverzigen ist im Folgenden anhand einer beispielhaften Slalomfahrt erklart.

In Abbildung 5.3 sind die Fahrereingaben und einige Fahrzustdnde bei Fahrt durch den 7 m
Slalom mit 40 km/h dargestellt. Wahrend hier ausgesprochen sinusférmige Signale vorliegen,
gibt es andere Betriebspunkte, in denen insbesondere im Lenkmoment keine rein sinusférmige
Anregung vorliegt. In der Auswertung wird deshalb die Frequenz einer Durchfahrt aus der
mittleren Geschwindigkeit und dem Pylonenabstand errechnet. Die Signalamplituden werden
uber alle Maxima und Minima einer Durchfahrt gemittelt; in den Diagrammen in Abbildung
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5.2 Transiente Kurvenfahrt

5.3 sind sie als rautenférmige Datenpunkte gezeigt und die resultierenden Mittelwerte sind

jeweils oberhalb der Graphen angegeben.
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Abbildung 5.3: Zeitverlauf der Fahrzustande und Fahrereingaben im 7 m Slalom mit konstanter
Geschwindigkeit 40 km/h. Mittlere Amplituden der Signale ausgewertet.

Der Zeitverzug zwischen zwei Signalen wird mittels der mathematischen Operation der
diskreten Kreuzkorrelation berechnet. Bei dieser wird das erste Signal mit dem
zeitumgekehrten zweiten Signal multipliziert. Das Ergebnis ist ein MaR fir die Ahnlichkeit
beider Signale, wobei der Wertebereich in normalisierter Form von -1 (der perfekten
Antikorrelation) tiber 0 (fiir keine Korrelation) bis 1 (der perfekten Korrelation) reicht. Eine
Auswertung der Ahnlichkeit fir mehrere diskrete Zeitverschiebungen zwischen beiden
Signalen erzeugt die Kreuzkorrelationsfunktion. Der Zeitpunkt, an dem diese Funktion ihr
globales Maximum besitzt, stellt eine beste Néherung fir den mittleren Zeitverzug der
sinusdhnlichen Signale der Slalomfahrten dar.

Fur das Beispielmandver in Abbildung 5.3a betragt der Zeitverzug zwischen Lenkmoment-
eingabe M, i und Rollratenreaktion des Motorrads ¢g 0,30 s. Die Lenkrate g verlauft fir alle
Slalomfahrten um 180° phasenversetzt zu ¢g, (Antikorrelation kleiner 0,03 s in allen Fahrten);
dies resultiert aus der in Abschnitt 3.1.1 festgelegten Ausrichtung der Koordinatensysteme, der
zufolge ein in Kurvenrichtung eingedrehtes Vorderrad das entgegengesetzte VVorzeichen des
Rollwinkels hat.
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Identifikation des querdynamischen Ubertragungsverhaltens

Damit ein positiver Rollwinkel ¢, mit einer positiven Gierrate 1 des Motorrads einhergeht,
wird das Vorzeichen letzterer fiir die Darstellung in Abbildung 5.3b und die Korrelations-
analyse negiert. Im abgebildeten Slalom eilt g dem Verlauf von —ig um 0,08 s voraus. Die
Oberkdérperneigung ¢gg wird fur die Darstellung und Korrelationsanalyse ebenfalls negiert,
weil die Fahrer ihren Oberkorper in allen Slalomfahrten immer entgegengesetzt zum
Rollwinkel des Motorrads neigen. Das Signal von —g@g g eilt ¢g im Beispiel in Abbildung 5.3b
um 0,06 s voraus. Der laterale Versatz am Sitzpunkt des Fahreroberkorpers ist fir alle
Slalomfahrten nahe null und wird deshalb nicht betrachtet.

522 Fahrerbewegung im Slalom

Vor der Auswertung des Ubertragungsverhaltens werden die Fahrstile in der Slalomfahrt
betrachtet. Abbildung 5.4 zeigt auf der y-Achse die mittlere Amplitude der Oberkdrperneigung
flir alle Fahrten der zwei Fahrer 2 und 3, die jeweils dieselben 7, 14 und 21 m Slalommandver
mit ihrem natirlichen Fahrstil, d.h. ohne spezifische Fahrstilanweisung absolviert haben. Eine
Ausnahme stellen die zwei sternférmigen Datenpunkte mit 25° Amplitude der
Oberkdrperneigung dar, die Ergebnis eines bewusst driickenden Fahrstils sind; in diesen zwei
Slalomfahrten betragt die Rollwinkelamplitude 22° und 27°, der Fahrer hélt seinen Oberkdrper
also aufrecht bzgl. dem Horizont. Alle Datenpunkte eines Fahrers fiir einen Pylonenabstand
sind zur besseren Ablesbarkeit miteinander verbunden. Wie die Uberlagerung der drei 7, 14
und 21 m Kurven je Fahrer in Abbildung 5.4 zeigt, korreliert die im natirlichen Fahrstil
genutzte Amplitude der Oberkérperneigung in Naherung linear mit der Frequenz. Uber alle

Frequenzen neigt Fahrer 2 seinen Oberkdrper etwa doppelt so stark wie Fahrer 3.
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Abbildung 5.4: Amplitude der Oberkdérperneigung der Fahrer 2 und 3 in allen Slalomfahrten.

Der zeitliche Versatz t zwischen dem negierten Signal der Fahreroberkdrperneigung und

PP
dem Rollwinkel wird fiir alle Slalomfahrten ermittelt, die mit mindestens 5° Amplitude der
Oberkdrperneigung gefahren wurden (fur niedrigere Werte liefert die Kreuzkorrelation kein

belastbares Ergebnis). In Abbildung 5.5 ist ¢ Uber der Geschwindigkeit des Slaloms

PF.Q
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5.2 Transiente Kurvenfahrt

dargestellt, mit der eine deutliche negative Korrelation vorliegt, d.h. mit zunehmender
Geschwindigkeit nimmt ¢,,_ ., ab. Ein Zeitverzug von 0 s bedeutet, dass sich der Fahrer exakt
gegenlaufig zum Rollwinkel des Motorrads neigt. Positive Zeitverziige bedeuten ein
Vorauseilen und negative ein Nacheilen der Fahrerbewegung. Bei niedrigen
Geschwindigkeiten eilt die Fahrerbewegung dem Rollwinkel leicht voraus, ab 50 km/h ist
hingegen eine nacheilende Bewegung des Fahrers vorhanden. Trotz ihrer unterschiedlichen
Neigungsamplituden zeigen beide Fahrer — in den wenigen Datenpunkten, die fir Fahrer 3

ausgewertet werden kénnen — gleiches Timing der Oberkdrperneigung.
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Abbildung 5.5: Zeitverzug zwischen negierter Fahreroberkérperneigung und Rollwinkel in allen
Slalomfahrten mit mindestens 5° Amplitude der Oberkorperneigung. Positive Werte stehen flr das
Vorauseilen der Fahrerbewegung.

Der Rollwinkel, der in Abbildung 5.5 als Referenz fiir den Zeitverzug der Fahrerbewegung
herangezogen wird, eilt selbst zwischen 0,45 und 2 s der Lenkmomenteingabe des Fahrers
hinterher. Die Fahrerbewegung kommt also eindeutig spéter als die Lenkmomenteingabe. Es
wird deshalb fur das transiente Slalommandver geschlussfolgert, dass die Oberkdrperneigung
eine Fahrerreaktion und keine aktive Fahrereingabe darstellt. Die anndhernd gegenlaufige
Neigung von Fahrer und Motorrad unterstiitzt die These aus den Literaturquellen in
Abschnitt 2.1, dass die Oberkdrperneigung durch Komfort und Kontrollierbarkeit motiviert ist,
denn die Kompensation der Fahrzeugneigung durch nahezu gegenldufige Neigung des

Oberkdrpers ermdglicht ein starker horizontiertes Blickfeld.
5.2.3 Ubertragungsverhalten des Lenkmoments im Slalom

Folgend wird das Ubertragungsverhalten der Lenkmomenteingabe in den definierten
transienten Fahrzustanden des Slaloms untersucht. Dabei liegt ein besonderes Augenmerk
darauf, inwiefern der Unterschied im Fahrstil beider Fahrer dieses beeinflusst. Zuerst wird die

Verstarkung des Lenkmomenteingangs betrachtet. Sie ist als das Amplitudenverhaltnis Ay,

von Rollrate und Lenkmoment entsprechend Formel (5.1) definiert.
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Identifikation des querdynamischen Ubertragungsverhaltens

|M zfil |

Ao = (5.1)

Die Verstarkung Ay, 4 quantifiziert das Handling des Motorrads in transienter Kurvenfahrt,
waobei ein hoher Wert hohe Agilitat und damit leichtes Handling bedeutet. Die Agilitat korreliert
eindeutig mit der Geschwindigkeit der Slalomfahrt, Gber der Ay, 4 in Abbildung 5.6 fir alle
Slalommanover aufgetragen ist. Die Frequenz zeigt hingegen keinen Einfluss auf die
Verstarkung des Lenkmoments. Charakteristisch am Verlauf von Ay, 4 in Abbildung 5.6 ist die
hochste Agilitdt im Bereich von 30 bis 35 km/h. Es handelt sich um den Beginn des
eigenstabilen Bereichs der Kippdynamik des Versuchsmotorrads. Mit weiter zunehmender
Geschwindigkeit nimmt die Verstarkung des Lenkmoments ab, das Motorrad wird
unhandlicher. Dieser Effekt wird hauptsachlich durch das Ansteigen der stabilisierenden

gyroskopischen Momente der Rader unter Rollbewegung verursacht.
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Abbildung 5.6: Verstarkung von Lenkmomenteingang zu Rollratenzustand in Abhangigkeit der
Langsgeschwindigkeit fur alle Slalomfahrten.

Ein Unterschied in der Verstarkung des Lenkmoments zwischen beiden Fahrern ist besonders
fur den in Abbildung 5.6 blau dargestellten 7 m Slalom zu erkennen. Dieser wird durch die
unterschiedlichen Fahrstile verursacht. Fahrer 2 erféhrt in diesem Slalom ein zwischen 20 %
(bei knapp 40 km/h) und 60 % (im Punkt der maximalen Verstarkung) hoheres A, ., als

Fahrer 3. Anhand der Annéherung der Verstarkungen beider Fahrer im 7 m Slalom bei 40 km/h
ist zu erkennen, dass der Einfluss der Oberkorperbewegung mit zunehmender Geschwindigkeit
abnimmt. Dass sich die Verstarkungen beider Fahrer bei 30 bis 40 km/h im 14 m Slalom nicht
sichtbar unterscheiden (im Gegensatz zum 7 m Slalom bei gleicher Geschwindigkeit), liegt an
den geringen Amplituden der Oberkdrperneigung.

Beim Vergleich der absoluten Lenkmomentamplituden beider Fahrer im 7 m Slalom wird klar,
dass Fahrer 2 die hohere Agilitat nicht erfahrt, weil er identische Lenkmomente aufbringt wie

Fahrer 3. Dies liegt am stérker drickenden Fahrstil von Fahrer 2, der hohere Rollwinkel des
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5.2 Transiente Kurvenfahrt

Motorrads erforderlich macht, um den Slalom bei gleicher Geschwindigkeit zu absolvieren. Der
vergroRerte Rollwinkelbedarf erfordert wiederum hohere Rollraten, welche den Vorteil der
hoheren Verstarkung in diesem konkreten Fall genau aufzehren.

Die Lenkmomentverstarkung bei stark driickendem Fahrstil im 14 m Slalom, dargestellt durch
die sternférmigen Datenpunkte in Abbildung 5.6, ist im Mittel um 14 % erhoht. Auch hier ist
der Trend erkennbar, dass die Differenz aufgrund des unterschiedlichen Fahrstils mit
zunehmender Geschwindigkeit sinkt. Ab 60 km/h kann deshalb davon ausgegangen werden,
dass selbst extreme Variationen des Fahrstils keinen Einfluss mehr auf die Verstarkung des
Lenkmoments in transienten Fahrmandvern nehmen.

Die zweite zu betrachtende Eigenschaft des transienten Lenkiibertragungsverhaltens ist die
Verzodgerung zwischen einer Lenkmomenteingabe und der Rollratenreaktion. Diese korreliert
mit der Geschwindigkeit und ist abhangig von der Rollratenamplitude ¢. Deshalb wird der aus

der Kreuzkorrelation ermittelte Phasenverzug a,,, (, fur die Darstellung in Abbildung 5.7 mit ®

normiert. Positive Werte in allen Datenpunkten bedeuten, dass das Lenkmoment der Rollrate
immer vorauseilt. In Abbildung 5.7 ist eine asymptotische Abnahme der normierten
Verzogerung mit zunehmender Geschwindigkeit sichtbar. Diese ist besonders im instabilen

Bereich der Kippdynamik bis 30 km/h so groB, dass eine logarithmische Skala gewahlt wurde.
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Abbildung 5.7: Mit der Rollratenamplitude normierter Phasenverzug von Lenkmomenteingang zu
Rollratenzustand fur alle Slalomfahrten. Positive Werte stehen fur das Vorauseilen des Lenkmoments.

Uber alle Geschwindigkeiten erfahrt Fahrer 2 — mit der héheren Amplitude der Oberkorper-
bewegung — niedrigere normierte VVerzégerungen seiner Lenkmomenteingabe als Fahrer 3. Die
sternformigen Datenpunkte der Slalomfahrt mit ausgepriagtem ,,Driicken* in Abbildung 5.7
verdeutlichen die Verringerung der normierten Verzdgerung mit zunehmender Oberkorper-
neigung. Wenn die Absolutwerte der Verzogerung ausgewertet werden, besteht jedoch kein
signifikanter Unterschied zwischen den Fahrern aufgrund der Fahrstile, weil ein Anstieg der

Rollratenamplitude im Fahrstil ,,Driicken” die Differenz der normierten Verzogerung
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Identifikation des querdynamischen Ubertragungsverhaltens

ausgleicht. Im Mittel ist die Lenkmomenteingabe von Fahrer 2 nur um 0,03 s bzw. 5° weniger
verzogert als die von Fahrer 3.

In absoluten Zahlen betragt der Zeitverzug zwischen Lenkmomenteingabe und Rollraten-
reaktion 0,5 bis 1,3 s im Bereich der instabilen Kippdynamik (kleiner 30 km/h). In jeglichen
Slalommandévern mit 50 km/h oder mehr ist der Zeitverzug kleiner als 0,2 s.

Das Ubertragungsverhalten zwischen querdynamischen Fahrzustanden, wie z.B. von

Rollwinkel und Gierrate, zeigt keine Beeinflussung durch unterschiedliche Fahrstile.
524 Fahrerbewegung im Spurwechsel

Wahrend Slalommanover gut fir die Identifikation des querdynamischen Ubertragungs-
verhaltens geeignet sind, haben sie jedoch wenig Relevanz fiir die Fahrt im Stralenverkehr.
Anhand von realistischen transienten Fahrmandvern wird deshalb gepruft, ob das in
Abschnitt 5.2.2 beobachtete Fahrerverhalten der Oberkorperbewegung Bestand hat.

Es werden einfache und doppelte Spurwechsel (SW) in je drei verschiedenen Geometrien
gefahren, die in der Skizze in Abbildung 5.8 spezifiziert sind. Dank der verschiedenen
Geometrien kann hochdynamische Fahrt bei unterschiedlichen Geschwindigkeiten gemessen
werden. Jedes der insgesamt sechs Szenarien beginnen die Fahrer mit moderater
Geschwindigkeit und steigern diese in mehreren Durchfahrten bis sie ihre persénliche
Grenzgeschwindigkeit erreichen. Die gestellten SW-Gassen werden abwechselnd in beide

Richtungen befahren.

. Distanz: 20m,30m  2m |
A i i Einfacher Spurwechsel
® ®
- ° °
Versatz: 3m,2m
! I Doppelter Spurwechsel
--------- S °
15m I
--------- - °
Geometrien von Cossalter & Sadauckas [73]: , MDRG Touring®, ,,TUV Fast“

Abbildung 5.8: Skizze der drei Geometrien fur einfache und doppelte Spurwechselmandver.

In allen SW-Durchfahrten wenden die Fahrer ihren natiirlichen Fahrstil an. Sie nutzen beide
ausschlieBlich Oberkdrperneigung ¢r und keinen laterale Verschiebung des Sitzpunkts. Die
Neigung findet immer entgegengesetzt zum Rollwinkel ¢ des Motorrads statt. Die Betrage der
Amplituden der Oberkdrperneigung und des Rollwinkels im ersten Richtungswechsel (Einfahrt
in den SW) sind in Abbildung 5.9 aufgetragen. Fahrer 1 durchfahrt die gestellten SW-Gassen

nahe der Ideallinie und benétigt daher weniger Rollwinkel als Fahrer 2, der eine weitere
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5.2 Transiente Kurvenfahrt

Fahrlinie wahlt. Bezogen auf den Rollwinkel nutzen beide Fahrer dhnliche Amplituden der

Oberkdrperneigung.
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Abbildung 5.9: Betrag der ersten Amplituden von Fahreroberkérperneigung und Rollwinkel bei einfachen
und doppelten Spurwechseln (SW).

Zur Analyse des Timings der Fahrerbewegung bei der Einfahrt in den SW wird der zeitliche

Versatz t, , zwischen den ersten Signalamplituden von ¢p und ¢ ausgewertet; ein positiver

Wert bedeutet dabei ein Vorauseilen von ¢g. In Abbildung 5.10 sind die Werte ¢t fur alle

P
SW (ber der Geschwindigkeit dargestellt. Es zeigt sich ein sehr dhnliches Verhalten der
Zeitverzogerung wie im Slalom: bis zu einer Geschwindigkeit von 50 km/h wird der
Oberkdrper leicht vorauseilend bis zeitgleich mit dem Rollwinkel des Motorrads geneigt,
daruber hinaus ist die Fahrerbewegung reaktiv bzgl. des Rollwinkels. Auf3erdem weisen beide
Fahrer trotz unterschiedlicher absoluter Oberkdrperneigung wieder &hnliches Timing auf. Fir

Fahrer 1 streuen die Werte starker als fir Fahrer 2.
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Geschwindigkeit des Spurwechsels / km/h

Abbildung 5.10: Zeitverzug zwischen den ersten Amplituden von Fahreroberkérperneigung und
Rollwinkel bei einfachen und doppelten Spurwechseln (SW). Positive Werte stehen fur das Vorauseilen
der Fahrerbewegung.

Das Ubertragungsverhalten des Lenkmoments und anderer Fahrdynamikzustande in den SW

ist deckungsgleich mit dem im Slalom identifizierten Verhalten (siehe Abschnitt 5.2.3).
525 Physische Betrachtung der Fahrerbewegung

Wie die in Abschnitt 5.2.3 ausgewerteten Slalomversuche zeigen, kann die Oberkdrper-

bewegung des Fahrers die Verstarkung des Lenkmoments in transienten Mandvern nur bei
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Geschwindigkeiten kleiner 60 km/h signifikant beeinflussen. Es kommt hinzu, dass eine
vergroBerte Verstirkung durch den Fahrstil ,,Driicken vom gleichzeitig ansteigenden
Rollwinkelbedarf quasi vollstdandig kompensiert wird und das absolute Lenkmoment im
Slalommanéver fiir unterschiedliche Fahrstile identisch ist — trotz nominell hoherer
Verstarkung liegt im Mandver gleiches absolutes Handling vor. Folgerichtig begriinden
verschiedene Literaturquellen den Fahrstil ,,Driicken®, der gleichermalien im Spurwechsel
vorhanden ist, nicht mit verbessertem Handling, sondern nennen stattdessen erhéhten Komfort
und bessere Ubersicht durch die moglichst aufrechte Haltung des Oberkorpers als
Motivationen.

Dieser Abschnitt soll eine weitere, physische Perspektive auf die Motivation des Fahrstils im
Slalom er6ffnen. Es ist anzunehmen, dass sich das vom Fahrer erlebte Handling fir
unterschiedliche Fahrstile vom gemessenen Handling unterscheidet, weil durch die
Relativbewegung zwischen Fahreroberkérper und Motorrad andere physische Anstrengungen
beim Stellen des gleichen Lenkmoments entstehen. Die Bewegung des Motorrads unter dem
Fahrer im Fahrstil ,,Driicken* kann aufgrund der Massentragheit zum Aufbringen eines
Lenkmoments genutzt werden. Ob dieser Effekt in den Slalomfahrten aufgetreten ist, wird
durch die Analyse des Phasenwinkels ay, .. zwischen Lenkmoment M, und Neigungswinkel
des Oberkorpers @y Uberpruft.

Anhand der drei Grenzfélle in Abbildung 5.11a wird zunéchst die Bedeutung der Phasenwinkel
ap,,op VON 90°, 0° und -90° erlautert.

- Ein um 90° vorauseilendes M, bedeutet, dass dieses synchron mit der Rate der
Oberkdrperneigung ¢ verlauft; der Fahrer zieht am Lenkerende, von welchem er sich
wegbewegt, und driickt am Lenkerende, auf welches er sich zubewegt. Bei diesem
Timing von Fahrerbewegung und Lenkeingabe wird die Massentragheit nur teilweise
ausgenutzt (bei abnehmendem |@g|).

- Die synchron verlaufenden Amplituden von M, und ¢ bei 0° Phasenwinkel bedeuten
einen genau gegenlaufigen Verlauf von M, und der Beschleunigung der Oberkdrper-
neigung ¢p; der Fahrer driickt am Lenkerende, von dem er sich wegbeschleunigt und
zieht am Lenkerende, zu dem er sich hinbeschleunigt. In diesem Fall liegt die optimale
Ausnutzung der Massentrégheit vor.

- Ist M, um -90° zu ¢ verschoben, liegt es genau gegenlaufig zur ¢g; der Fahrer driickt
sich von einem Lenkerende weg und zieht sich zum anderen heran, bis er die maximale
Oberkdrperneigung erreicht hat. Hier wird die Massentragheit wieder nur teilweise

ausgenutzt (bei zunehmendem |@g|).
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Abbildung 5.11: Phasenverzug zwischen Lenkmomenteingabe und Fahreroberkorperneigung: a)
Grenzfalle des 90° Vorauseilen, Synchronitat und 90° Nacheilen schematisch dargestellt, b) Werte fur alle
Slalomfahrten.

In Abbildung 5.11b ist ay, . fur alle Slalomfahrten mit mindestens 5° Amplitude in @g
dargestellt. Es zeigt sich, dass im 7 m Slalom fur Geschwindigkeiten zwischen 30 und 40 km/h
ein Phasenwinkel nahe 0° und damit eine hohe Ausnutzung der Massentragheit fur beide Fahrer
vorliegt. Fur alle hoheren Geschwindigkeiten bzw. den 14 und 21 m Slalomfahrten liegt ay, .
zwischen 0 und -90°, bei niedrigster Geschwindigkeit von 20 km/h steigt a,,, . in Richtung
90°. Es liegt damit immer mindestens eine teilweise Ausnutzung von Effekten der Massen-
tragheit vor, wenn die Fahrer im Slalom den Fahrstil ,,Driicken mit dem in Abschnitt 5.2.2
gezeigten Timing — nahezu exakt gegenlaufig zum Rollwinkel des Motorrads — einsetzen. Ein
positiver Effekt auf das vom Fahrer empfundene Handling aufgrund dieses Fahrstils ist
demnach plausibel und stellt daher einen weiteren moglichen Beweggrund fir den Einsatz des

,,Drickens® in transienten Fahrmanovern dar.
5.3 Schlussfolgerung

Im eigenstabilen Bereich der Kippdynamik des Motorrads wird in Fahrversuchen beobachtet,
dass von den zwei Fahrereingaben zur Beeinflussung der Querdynamik nur das Lenkmoment
vom Fahrer als aktive Eingangsgrofle genutzt wird. In ihrer Oberkorperposition zeigen die
Fahrer in den betrachteten transienten Spurwechsel- und Slalommandvern reaktives Verhalten
bzgl. des Rollwinkels. Die Fahrerbewegung wird deshalb im folgenden Verlauf der Arbeit nicht
mehr als querdynamische FahrereingangsgrofRRe, sondern als MessgroRRe des Fahrerverhaltens

bezeichnet. Diese Aussage mag sich andern, wenn die Motorradfahrt auf Rennstrecken

66



Identifikation des querdynamischen Ubertragungsverhaltens

untersucht werden wiirde, sie stellt jedoch keinen Anwendungsfall der Algorithmen in dieser
Arbeit dar.

In stationdrer Kurvenfahrt beeinflusst die laterale Position des Fahreroberkdrpers das
Ubertragungsverhalten des Lenkmoments signifikant. Zur sinnvollen Interpretation des
Lenkmoments in diesen Fahrzustdnden muss die Fahrerposition demnach bekannt sein. Jedoch
bestehen weitere Storeinflisse, die in relevanter GroBenordnung auf das Lenkmoment
einwirken und die teilweise nicht beobachtbar sind. Aus diesem Grund wird eingeschéatzt, dass
eine laterale Trajektorienpradiktion in quasistationdren Fahrsituationen keine Verbesserung
durch die Messung von Lenkmoment und Fahrerposition erféhrt.

In transienten querdynamischen Fahrmandvern eilt die Lenkmomenteingabe des Fahrers
zwischen 0,1s bei hohen Geschwindigkeiten und 0,5s bei 30 km/h gegenuber der
Rollratenreaktion des Motorrads voraus. Eine Trajektorienpradiktion, die auf einem
physikalischen Modell des Motorrads mit Lenkmomenteingang basiert, kann ihre
Vorausschauzeit theoretisch um diese Zeitbetrdge gegeniber einem Pradiktionsmodell ohne
Lenkmomentmessung vergrofRern. Der Einfluss der Fahreroberkdrperbewegung auf die
Verstarkung des Lenkmoments ist dabei in den meisten Fahrzustanden vernachlassigbar gering.
Selbst extreme Fahrstilauspragungen zeigen oberhalb von 60 km/h keinen Einfluss mehr auf
das Ubertragungsverhalten. Der Zeitverzug der Lenkmomenteingabe wird durch

unterschiedliches Fahrerverhalten der Oberkdrperbewegung nicht signifikant verandert.

Zusammengefasst kann die Information der Fahrerbewegung in transienten querdynamischen
Fahrmandvern nicht gewinnbringend fur eine physikalische Trajektorienpréadiktion eingesetzt
werden, weil diese reaktiv ist. Auch die Messung des Lenkmoments weist mit einer Vorlaufzeit
zwischen 0,1s und 0,5s nur ein geringes Verbesserungspotential bzgl. des erreichbaren
Préadiktionshorizonts auf. Es wird sich deshalb gegen die Realisierung eines physikalischen

Modells zur lateralen Trajektorienpradiktion entschieden.

Es verbleibt die Untersuchung eines mandverbasierten Algorithmus der Trajektorienpradiktion,
der u.a. die neuartigen MessgroRen der Zustandsgroflen der Lenkung, der Lenkmoment-
Fahrereingabe und des Fahrerverhaltens in der Oberkdrperbewegung interpretiert, um daraus
Informationen tber die Fahrerabsicht zu gewinnen. Damit dafiir in Kapitel 7 eine Methode des
maschinellen Lernens erfolgreich angewendet werden kann, sind Messdaten realen
Fahrerverhaltens von verschiedenen Fahrern in mdoglichst diversen Fahrsituationen

erforderlich. Die diesbezilglich durchgefuhrte Datenerhebung ist im folgenden Kapitel 6
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beschrieben. In Abschnitt 8.4 wird die Frage zur Bedeutung der neuartigen MessgroRRen fir die

laterale Trajektorienpréadiktion aus Sicht eines mandverbasierten Algorithmus beantwortet.

68



Datenerhebung zum Realfahrverhalten

6 Datenerhebung zum Realfahrverhalten

Um einen Datensatz zum Training eines maschinell gelernten Algorithmus fur die
manoverbasierte laterale Trajektorienprédiktion aufzunehmen, werden mit dem in Kapitel 4
beschriebenen Versuchsmotorrad Messfahrten im 6ffentlichen StraRenverkehr durchgefihrt.
Abschnitt 6.1 erlautert die Zielsetzung und Durchfiihrung der Datenerhebung. AnschlieRend ist
in Abschnitt 6.2 die Methode der Mandversegmentierung beschrieben, die zur systematischen
Analyse des Datensatzes, und zur spateren Auswertung der Pradiktionsglte in Kapitel 8,
eingesetzt wird. Die Fahrweisen und Fahrstile der Testfahrer sowie die Korrelation der
zusétzlichen Fahrerverhaltens-MessgroRe des Kopfdrehwinkels mit der Kurvenfahrt werden in
den Abschnitten 6.3 und 6.4 untersucht.

6.1 Zielsetzung und Durchfiihrung

Wie in Abschnitt 2.1 eingefthrt, kénnen zwischen Motorradfahrern groRe Unterschiede im
Fahrerverhalten bestehen, weil sich Erfahrung, Kénnen und Vorlieben unterscheiden. Es sollen
deshalb Fahrdaten von mdéglichst vielen Testfahrern erhoben werden, damit ein reprasentativer
Datensatz entsteht. Das natiirliche Fahrerverhalten kann dadurch verfalscht werden, dass die
Fahrer aufgrund der speziell applizierten Messtechnik nicht mit ihrem eigenen, gewohnten
Motorrad fahren kdnnen, sondern das Versuchsmotorrad verwenden mussen. Eine dedizierte
Eingewdhnungsfahrt ist aufgrund begrenzter Zeit nicht mdglich, es wird aber vor der Fahrt eine
ausfihrliche Erlauterung zur Bedienung des Motorrads gegeben. Wahrend einer Messfahrt von
etwa zwei Stunden Dauer wird eine schnelle Eingewdhnung erwartet.

Um einen moglichst diversen Datensatz zu erhalten, unterscheidet sich die Streckenfiihrung
jeder Messfahrt. Damit wird vorgebeugt, dass sich ein maschinell gelernter Algorithmus auf
eine bestimmte Streckencharakteristik beranpasst. Die Diversifizierung der Routen ist einfach
umsetzbar, weil die Messfahrten aus organisatorischen Griinden an verschiedenen Ausgangs-
punkten starten. Weil der Fokus dieser Arbeit auf der Kurvenfahrt des Motorrads liegt, werden
die Routen mit einem hohen Anteil an Landstraen mit kurviger Streckenfiihrung geplant.
Durchfahrten durch Orte und kleinere Stadte sind im dicht besiedelten Suddeutschland
ebenfalls regelmélRig vorhanden. Fahrten auf BundesstraRen oder Autobahnen kommen mit
einem Streckenanteil von etwa 25 % im Mittelwert tiber alle Routen vor.

Neben der Bedienung des Versuchsmotorrads wird jedem Testfahrer vor Fahrtbeginn der

Zweck der Datenerhebung erlautert. Dabei wird betont, dass natirliches Fahrerverhalten
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untersucht wird und demnach keine besonderen Handlungen absolviert werden sollen. Damit
die Fahrer ihren eigenen Vorlieben entsprechend fahren, werden sie nicht begleitet. Die
fahrerindividuelle Route wird ihnen stattdessen auf einem Navigationsgerat angezeigt. Sie gilt
als Empfehlung fir eine interessante Fahrstrecke mit einer Fahrtdauer von etwa zwei Stunden.
Von ihr darf abgewichen werden, wenn z.B. StraBensperrungen auftreten. Nach der Klarung
etwaiger Ruckfragen fullt jeder Testfahrer einen Fragebogen zu seinen personlichen Daten,
Fahrgewohnheiten und Vorlieben aus; dieser kann in Anhang A.4 eingesehen werden. Als
letzter Schritt vor Beginn einer Messfahrt werden die optischen Marker auf dem Helm des
Testfahrers angebracht und die Weste zur Messung der Oberkdrperposition angezogen. Nach
der Messfahrt werden die Testfahrer hinsichtlich besonderer Fahrsituationen oder anderer
Auffalligkeiten befragt, damit diese in der Auswertung speziell berticksichtigt werden kdnnen.
Bei Dauerregen findet aus Sicherheitsgriinden keine Messfahrt statt.

In Summe werden 74 h bzw. eine Gesamtstrecke von 4900 km Motorradfahrt aufgezeichnet.
Von den insgesamt 21 Testfahrern ist eine Person fur die Aufzeichnung von 45 % aller Daten
verantwortlich, die ubrigen 55 % entfallen zu gleichen Teilen auf die 20 anderen Fahrer.
Basierend auf den Fragebodgen konnen die Testfahrer entsprechend der in Abbildung 6.1
gezeigten Verteilungen charakterisiert werden; die Boxplots in Abbildung 6.1a zeigen dabei
diejenigen Werte als Ausreil3er an, die weiter als einen Interquartilsabstand tber dem 75 %-
Quantil oder unter dem 25 %-Quantil liegen. Mit Fahrern im Alter zwischen 26 und 68 Jahren
und mit 5 bis 50 Jahren Fuhrerscheinalter ist ein breites Spektrum an Fahrerfahrung in den
Daten abgebildet. Der Median der letztjahrlichen Fahrleistung liegt mit 5000 km deutlich tber
der vom Kraftfahrt-Bundesamt angegebenen durchschnittlichen Fahrleistung von 2096 km fr
Motorréder im Jahr 2022 in Deutschland [91]. Das kann damit begrindet werden, dass sich
Fahrer, die gerne und oft Motorrad fahren, eher fur eine Teilnahme an der Datenerhebung
entscheiden. Trotzdem sind auch zwei Testfahrer vorhanden, die keine Fahrpraxis in der
vergangenen Motorradsaison aufweisen.

In Abbildung 6.1b sind die Antworten auf drei Fragen dargestellt, bei denen sich die Fahrer auf
einer finfstufigen Skala eingeordnet haben. Bzgl. der Dynamik der personlichen Fahrweise —
zwischen komfortorientiert und sportlich — ordnen sich elf Fahrer in der Mitte der Skala ein,
fahren also abwechselnd sportlich und komfortorientiert. Insgesamt zeigt sich fiir die 21 Fahrer
eine deutliche Tendenz zu sportlicher Fahrweise. Hingegen besteht in der Risikoabwégung eine
Tendenz zu sicherheitsorientiertem Verhalten, kein Fahrer gibt an ,,risikofreudig® zu fahren.
Ganze 17 von 21 Testfahrern geben an, dass sie sich im fahrdynamischen Grenzbereich sehr
oder vollig sicher fuhlen; von diesen haben neun Fahrer regelmaiiige Rennstreckenerfahrung

und damit gesicherte Erfahrung in diesem Gebiet.
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Abbildung 6.1: Charakterisierung der 21 Testfahrer der Datenerhebung: a) Verteilungen des Alters und
der Fahrerfahrung, b) Selbsteinschatzung des Fahrverhaltens.

Die Eigenschaften des erhobenen Datensatzes hinsichtlich der enthaltenen Querdynamik und

der Diversitat des Fahrerverhaltens werden in den zwei folgenden Abschnitten analysiert.
6.2 Mano6versegmentierung

Um die systematische Analyse der Kurvenfahrten in den Messfahrten zu vereinfachen und eine
anschauliche Beschreibung der Fahrdaten zu ermdoglichen, wird eine Klassifizierung der
zeitkontinuierlichen Messdaten in querdynamische Mandéversegmente (MS) durchgefihrt.
Zuerst wird im Folgenden das Konzept der querdynamischen Mandversegmente erlautert.
AnschlieBend wird dessen Realisierung mit einem Zustandsautomaten beschrieben und zuletzt

kann die Charakteristik der Querdynamik im Datensatz anhand der MS beschrieben werden.
6.2.1 Konzept querdynamischer Mandversegmente

Als MS werden zeitliche Abschnitte der Motorradfahrt mit charakteristischer Fahrdynamik
bezeichnet. Das Ziel ist, dass mit einer geringen Anzahl an MS jedes beliebige querdynamische

Fahrmanover sinnvoll beschrieben werden kann. Hierbei bestehen fiir den grof3en Datensatz
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aus dem offentlichen Stralenverkehr die Herausforderungen, dass nicht alle darin enthaltenen
Manover bekannt sind und eine manuelle Annotation von MS zu aufwendig ist. Bartolozzi et
al. [92] nutzen deshalb einen unbeaufsichtigt lernenden Clustering Algorithmus, der basierend
auf den Fahrzustanden Rollwinkel, -rate und -beschleunigung sechs MS der Querdynamik
identifiziert; zwei MS fiir die Geradeausfahrt und quasistationdre Kurvenfahrt sowie vier
transiente MS. Jedoch ist fir die Interpretation der — vom Algorithmus identifizierten — MS
selbst auf einer kurzen Teststrecke, auf der die Methode getestet wird, ein hoher Aufwand nétig.
Weil das Verhalten der Segmentierung auf neuen Daten auRerdem nicht sicher vorhersehbar
ist, wird sich gegen den Einsatz einer unbeaufsichtigten Methode der Segmentierung
entschieden.

Basierend auf Expertenwissen und ausgewahlten Fahrdynamikanalysen wird ein Zustands-
automat zur Klassifizierung der Messdaten in MS entwickelt. Dieser verarbeitet die Fahrdaten
sequenziell und entscheidet in jedem Zeitpunkt tiber das vorliegende MS. Weil die Ubergangs-
bedingungen zwischen den Zustdnden im Zustandsautomat eindeutig festgelegt sind, ist diese
Form der Klassifikation gut nachvollziehbar. Die Definition querdynamischer MS geschieht in
Anlehnung an die Mandver-Primitive aus der Arbeit von Magiera [38], die in Abschnitt 2.1
vorgestellt wurde. Weil die Querdynamik des Motorrads eng mit der Rollbewegung verknipft
ist, werden Rollwinkel ¢ und Rollrate ¢ zur Charakterisierung der MS verwendet.

In den zwei Diagrammen in Abbildung 6.2 ist der querdynamische Zustandsraum zu sehen, der
durch ¢ und ¢ aufgespannt wird. Abbildung 6.2b zeigt beispielhaft die Trajektorien der
Rolldynamik bei der Fahrt durch eine 180°-Linkskurve (pink) und einen einfachen Spurwechsel
nach links (schwarz). In Abbildung 6.2a ist die Aufteilung des Rolldynamik-Zustandsraums in
MS dargestellt. Als quasistationdre querdynamische MS werden die Geradeausfahrt (S —
,»straight®) und quasistationare Kurvenfahrt (C — ,,constant curve®) unterschieden. Sie liegen
vor, wenn |¢| unterhalb eines Schwellwerts liegt, denn kleine Rollraten sind Ausdruck der
Stabilisierungstatigkeit des Fahrers und sollen nicht zum Verlassen eines quasistationaren MS
fihren. Fur die Abgrenzung von S und C besteht keine allgemeingtltige Definition; die Wahl

des Grenzwerts hangt von der Anwendung der Mandversegmentierung ab.

72



Datenerhebung zum Realfahrverhalten
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. ¢ | RV
transiente S
Querdynamik RO, Rlg ~
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quasistationére C_ S Cr g !
erdynamik " t —>
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i
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Querdynamik RI, ROg —— 180° Kurve
RV __ Einfacher
a) RL Spurwechsel

Abbildung 6.2: a) Definition querdynamischer Mandversegmente anhand der Fahrzustande Rollwinkel
und -rate (S: Geradeausfahrt, C: quasistationare Kurvenfahrt, RIl: Schraglagenaufbau, RO:
Schraglagenabbau, RV: Schraglagenwechsel, Indizes L/R fiir Richtung). b) beispielhafte Trajektorien der
Rollwinkelzustande in 180°-Linkskurve und einfachem Spurwechsel nach links.

Im Bereich der transienten Querdynamik werden die MS Schréaglagenaufbau (RI — ,,roll in*), -
abbau (RO — ,,roll out®) und -wechsel (RV — ,roll over”) unterschieden. Der Aufbau RI ist
durch Vorzeichengleichheit von ¢ und ¢ definiert, der Abbau RO durch entgegengesetzte
Vorzeichen; entsprechend sind die Quadranten in Abbildung 6.2a gekennzeichnet. Ein
Schraglagenwechsel RV liegt vor, wenn ¢ in einer durchgehend transienten Rollbewegung das
Vorzeichen wechselt, also die Kurvenrichtung in einem dynamischen Mandver gewechselt
wird. Bei einer bestimmten Kombination aus hohem |@| und niedrigem || wird RV
klassifiziert, wie in Form der dunkelblauen halbrunden Bereiche in Abbildung 6.2a dargestellt
ist. Insgesamt ergeben sich fiinf querdynamische MS. Werden zusatzlich — wie in Abbildung
6.2a durch die Indizes L und R gekennzeichnet — die Richtungen der Kurven unterschieden,
sind es neun MS.

Damit die Segmentierung der Querdynamik im Kontext von Fahrmandévern sinnvoll ist, gibt es
weitere Ubergangsbedingungen zwischen den MS, die in der schematischen Darstellung in
Abbildung 6.2a aus Griinden der Ubersichtlichkeit nicht abgebildet sind. Zum einen wird ein
einmal klassifizierter Schraglagenwechsel auch auflerhalb des dunkelblauen Bereichs in
Abbildung 6.2a so lange beibehalten, bis der Wechsel abgeschlossen ist, also ein quasi-
stationarer Zustand erreicht ist oder direkt ein Schraglagenabbau eingeleitet wird. Zum anderen
wird ein quasistationdres MS im Anschluss an ein transientes erst klassifiziert, sofern der Fahrer
in diesem verweilt — und damit eine quasistationdre Fahrerabsicht vorliegt.

In Abbildung 6.3 sind abermals die zwei Beispielmandver aus Abbildung 6.2b im Rolldynamik-
Zustandsraum gezeigt, wobei jetzt die mittels optimiertem Zustandsautomat erzeugten MS
farblich markiert sind. An der Segmentierung des einfachen Spurwechsels nach links kénnen

die eben beschriebenen weiteren Ubergangsbedingungen nachvollzogen werden. Zum einen ist
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das MS des pink markierten Schréglagenwechsels von Links- in Rechtskurve RV r erst
abgeschlossen, wenn der hellgrine Schréglagenabbau aus der Rechtskurve ROr begonnen
wird. Zum anderen durchlduft die Rolldynamiktrajektorie im einfachen Spurwechsel zwar
zweimal den quasistationdren Bereich, doch findet dort keine Klassifikation quasistationérer
Kurvenfahrt, sondern der direkte Ubergang zwischen transienten MS statt, weil der Fahrer im
Spurwechsel keine Absicht hat in einem stationdren Zustand der Querdynamik zu verweilen.
In der Rolldynamiktrajektorie der 180°-Kurve in Abbildung 6.3 ist hingegen ein Verweilen des
Motorrads bei negativen Rollwinkeln zu erkennen, weshalb hier das rot gekennzeichnete MS

quasistationdre Kurvenfahrt klassifiziert wird.

? s 180° ? 5 Einfacher
40 °/s 1 Kurve 40 °/§¢"'\, Spurwechsel
. \.,
\'
\
-+ > + “ o l +—
355W 3590 35 2N 300
-40 °/s 1 -40 °/s 1
----- S RO, —— RO,
—_C RI, —-- RV

Abbildung 6.3: Klassifikation von Mandéversegmenten fur die Fahrmanéver 180°-Linkskurve und
einfacher Spurwechsel nach links, erzeugt mittels optimiertem Zustandsautomaten.

6.2.2 Realisierung mit Zustandsautomat

Die eben beschriebene Logik der Mandversegmentierung wird in einem Zustandsautomaten
umgesetzt. Dieser berticksichtigt bei der Klassifikation des aktuellen MS neben den gefilterten
Fahrzustanden Rollwinkel und -rate auch die Geschwindigkeit, eine berechnete
Rollbeschleunigung und einen gleitenden Durchschnitt der Rollrate. Er ist echtzeitfahig
ausgelegt, d.h. es gehen keine Informationen tber zukinftige Fahrzustande ein.

Der Zustandsautomat ist geschachtelt in drei Ebenen aufgebaut. Auf oberster Ebene wird in
Abhéngigkeit von einer Grenzgeschwindigkeit und Geschwindigkeitshysterese die
Langsamfahrt, in der keine MS-Klassifikation stattfindet, von der Normalfahrt unterschieden.
Die Grenzgeschwindigkeit wird entsprechend dem in Abschnitt 7.1 beschriebenen Ansatz der
Trajektorienpradiktion auf 30 km/h festgelegt.

Auf der zweiten Ebene werden in Normalfahrt quasistationdre und transiente Querdynamik
unterschieden. Ein Grenzwert der Rollrate unterscheidet beide Doménen und wird durch eine

Hysterese erganzt, die zu h&ufige Zustandstibergange auf dieser Ebene verhindert. Ein
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zusétzlicher Grenzwert der Rollbeschleunigung verhindert, dass wéhrend schneller
Vorzeichenwechsel der Rollrate unplausible quasistationdre MS klassifiziert werden (siehe
Beispiel des einfachen Spurwechsels in Abbildung 6.3).

Auf dritter und unterster Ebene des Zustandsautomaten sind die in Abschnitt 6.2.1 eingefiihrten
MS definiert. In der quasistationaren Doméane werden Geradeausfahrt, Links- und Rechtskurve
(S, CL & Cr) unterschieden. Dies geschieht mittels Grenzwert und Hysterese im Rollwinkel. In
der transienten Domane werden Schraglagenaufbau, -abbau und -wechsel (RI, RO & RV) in
jeweils beide Richtungen unterschieden. Zwischen den sechs MS gibt es zahlreiche gerichtete
Ubergangsbedingungen, welche die VVorzeichen von Rollwinkel und -rate, Rollratengrenzwert
und -hysterese, die Rollwinkelhysterese, den Rollbeschleunigungsgrenzwert sowie Grenzwerte
fir RV in Rollrate und -winkel beriicksichtigen. Der Aufbau des Zustandsautomaten mit allen
Ubergangsbedingungen ist in Anhang A.5 beschrieben.

Insgesamt kann das Verhalten des Zustandsautomaten tber neun wahlbare Parameter in den
Ubergangsbedingungen eingestellt werden. Davon werden der Grenzwert und die Hysterese
der Geschwindigkeit fest vorgegeben, weil sie fir die Charakteristik der querdynamischen
Segmentierung nicht entscheidend sind. Die Werte der Ubrigen sieben Parameter werden mittels
Expertenwissen und Optimierung eingestellt. Dabei gilt es vier Anforderungen zu erfillen:

- Cund S sind sinnvoll zu unterscheiden.

- Es sollen keine unlogischen Abfolgen von MS klassifiziert werden. Z.B. sollte auf RV
kein S folgen.

- Stabilisierungseingaben und kleine Kurskorrekturen des Motorradfahrers sollen nicht
zur Klassifikation von transienten MS fiihren.

- Einzelne MS sollen plausible L&ngen besitzen, denn stdndig wechselnde
Klassifizierungen oder wenige Zehntelsekunden andauernde MS entsprechen keiner
plausiblen Fahrerabsicht bzgl. eines Fahrmanovers.

Um die Anforderung (1) zu erreichen, werden fir eine beispielhafte Messfahrt ausschlielRlich
quasistationdre MS klassifiziert. In mehreren Versuchen wird der Rollwinkelgrenzwert variiert
und die sich ergebende Aufteilung von S und C auf einer interaktiven Karte betrachtet. Mit
einem Wert von 8° ergibt sich eine gute Einstellung, weil kaum noch falsch positive
Erkennungen von Kurven auftreten. Zum Vergleich wird von Magiera [38] ein leicht
niedrigerer Rollwinkelgrenzwert von 6° angewendet.

Um die Anforderungen (3) und (4) zu erreichen, wird anhand beispielhafter Fahrdaten ein erster
Rollratengrenzwert zur Unterscheidung von quasistationérer und transienter Doméne ermittelt.
In Abbildung 6.4a ist die mit 2 Hz Tiefpass gefilterte Trajektorie der Rolldynamik einer

funfminutigen Messfahrt dargestellt. In diesem Diagramm kann die Stabilisierungsaktivitat mit
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geringem |¢| von den bewussten transienten Rollbewegungen ,,mit dem Auge* unterschieden
werden. Betrachtet man in dieser Messung nur Abschnitte mit einer Zeitdauer kleiner 1s
zwischen zwei Vorzeichenwechseln in ¢, verbleiben die in Abbildung 6.4b gezeigten
Datenpunkte. Sie stellen kurze Rollratenschwankungen der Stabilisierung bzw. geringfligige
Kurskorrekturen beim Einstellen der Fahrtrajektorie dar und liegen innerhalb der
eingezeichneten horizontalen Grenzen zwischen -10 und 10 °/s. Dieser Rollratengrenzwert

dient als erste Parametrierung zur Abgrenzung der transienten MS.

Vorzeichen-
wechsel von

@nach<1s

Abbildung 6.4: Trajektorie der Rolldynamik einer finfminUtigen Fahrt: a) gesamte Messung mit 2 Hz
Tiefpass gefiltert, b) Abschnitte mit weniger als 1 s Zeitabstand zwischen Vorzeichenwechseln in der
Rollrate mit markierter Rollratengrenze von |10 °/s|.

Fur die Parametrierung der RV-Grenzwerte in Rollwinkel und -rate (Anforderung (2)) werden
zunachst niedrige Werte gewahlt, sodass zahlreiche — auch falsch positive — RV Klassifiziert
werden. Anschlieend wird mit einer Korrekturroutine jedes auf RV folgende MS geprift und
im Fall einer falsch positiven Erkennung (z.B. S nach RV) wird der Wechsel entfernt. Auf die
korrigierten MS des gesamten Datensatzes werden die RV-Grenzwerte anschlieend optimiert.
Zur Umsetzung von Anforderung (4) wird abermals eine Korrekturroutine eingesetzt, die jedes
MS bzgl. seiner Lange und im Kontext der umliegenden MS auf Plausibilitat prift; z.B. wird
ein sehr kurzes Segment C (< 0,5 s) zwischen zwei langeren Segmenten R1 als unplausibel bzgl.
einer Fahrerabsicht angesehen und deshalb entfernt. Die vollstandigen Kriterien der
Korrekturroutine sind in Anhang A.6 dokumentiert. Auf den korrigierten MS des gesamten
Datensatzes werden alle Hysterese-Parameter, der Rollbeschleunigungs- und Rollraten-
grenzwert optimiert.

Der optimierte Zustandsautomat kann online flir die Mandversegmentierung eingesetzt werden.
Fir seine Anwendung in der Datenanalyse wird jedoch der Freiraum der Offline-Auswertung
in Form der phasenverzugsfreien Filterung der Messsignale und des Einsatzes der Korrektur-
routine zur Entfernung unplausibler MS ausgenutzt. In Anhang A.6 ist beschrieben, wie hdufig
die MS-Ausgabe des optimierten Zustandsautomaten korrigiert wird, wenn alle Messfahrten

der Datenerhebung ausgewertet werden. Zahlreiche Korrekturen der MS Schraglagenaufbau
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und unplausibler Schraglagenaufbauten aus Geradeausfahrt fir bestimmte Testfahrer machen
deutlich, dass die Mandversegmentierung mit gleichbleibender Parametrierung fur alle
Messfahrten nur dank der Korrekturroutine sinnvoll maéglich ist.

6.2.3 Charakteristik der Fahrdaten

Die Gesamtheit der erhobenen Realfahrdaten kann mithilfe der querdynamischen
Mandversegmentierung charakterisiert werden. In 86 % der insgesamt 74 h Fahrzeit wurde
schneller als 30 km/h gefahren. Alle folgenden Angaben beziehen sich auf diesen Anteil der
Messdaten. Das Kreisdiagramm in Abbildung 6.5 zeigt die zeitlichen Anteile der richtungs-
abhangigen MS und charakterisiert damit die Haufigkeit von transienter und quasistationérer

Kurvenfahrt.

RI,

RO,
RIR

ROy

RV
RVIEE L R —

S

Abbildung 6.5: Zeitliche Anteile der querdynamischen Mandéversegmente fur Fahrt mit mehr als 30 km/h
Geschwindigkeit. (S: Geradeausfahrt, C: quasistationdre Kurvenfahrt, Rl: Schréaglagenaufbau, RO:
Schraglagenabbau, RV: Schraglagenwechsel, Indizes L/R flr Kurvenrichtung)

In rund zwei Drittel der Zeit liegt Geradeausfahrt vor, weitere 20 % entfallen auf die
quasistationdre Kurvenfahrt in beide Richtungen. Die transienten MS Schraglagenaufbau und -
abbau sind in beide Richtungen mit Werten zwischen 3 und 4 % zu &hnlichen Anteilen
vorhanden, jedoch besteht in beide Kurvenrichtungen eine Tendenz zu mehr Schraglagenabbau
als -aufbau. Schraglagenwechsel sind mit je 1% die seltensten MS. In quasistationarer
Kurvenfahrt (+9 %), Schréaglagenaufbau (+8 %) und -abbau (+11 %) befinden sich jeweils
mehr Rechts- als Linkskurven im Datensatz (Differenz von Rechts- und Linkskurven bezogen
auf die Linkskurven in Klammern).

Neben der kumulativen Haufigkeit im gesamten Datensatz wird die L&nge der einzelnen MS
analysiert. In den zwei Histogramm in Abbildung 6.6 sind die Verteilungen der Zeitdauern von
quasistationéren und transienten MS der Kurvenfahrt fiir beide Kurvenrichtungen kombiniert
dargestellt. Quasistationdre Kurvenfahrten haben im Median eine Lange von 2,0s, der

Durchschnitt betragt aufgrund weniger sehr langer Kurven 2,9 s. Rund ein Viertel aller
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quasistationdren Kurvenabschnitte sind kirzer als 1 s. Die transienten MS Schraglagenaufbau
und -abbau dauern in rund 90 % der Falle weniger als 2 s und in 50 % weniger als 1 s. Wie die
grine Verteilung in Abbildung 6.6b erkennen Il&sst, dauern Schraglagenwechsel
vergleichsweise langer, namlich 1,4 s im Durchschnitt. Die mittleren zwei Drittel aller

Schraglagenwechsel sind zwischen 1 und 1,9 s lang.
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Abbildung 6.6: Histogramme Uber die Zeitdauern von Mandversegmenten: a) quasistationdre
Kurvenfahrt, b) transiente Segmente.

Trotz einer bewusst kurvigen Streckenauswahl auf den diversen Routen der Messfahrten
beinhaltet der Datensatz im Uberwiegenden Anteil die Geradeausfahrt. Dies wird bei der
Vorbereitung der Trainingsdaten fiir das maschinelle Lernen der mandverbasierten
Trajektorienpradiktion in Abschnitt 7.3 entsprechend beriicksichtigt. Abgesehen von der
Geradeausfahrt, liegt der GroRteil aller querdynamischen MS fiir weniger als 2 s vor. Demnach
werden Uber den 4 s langen Pradiktionshorizont des in Kapitel 7 realisierten Modells zur
lateralen Trajektorienpradiktion zumeist mehrere MS vorliegen, wenn sich das Motorrad in
Kurvenfahrt befindet. Dies macht die groRRe Herausforderung einer Pradiktion der zukunftigen

Rolldynamik tber diesen Zeitraum deutlich.
6.3 Fahrweise und Fahrstil im Datensatz

In diesem Abschnitt werden die Fahrten der Datenerhebung einzeln hinsichtlich der Fahrweise
(Beschleunigungen, Rolldynamik) und des Fahrstils (Fahrerbewegung) der Testfahrer
untersucht. Aus den Auswertungen kann nicht auf die Fahrfertigkeit der Fahrer geschlossen
werden, weil eine sportliche Fahrweise beispielsweise sowohl aus hoher Risikobereitschaft als
auch hoher Fahrfertigkeit resultieren kann. Weiterhin besteht eine eingeschrankte
Vergleichbarkeit der Fahrten aufgrund der unterschiedlichen Streckenfiihrungen. Sie bieten
unterschiedliche Charakteristiken (z.B. Kurvigkeit, Geschwindigkeitsbeschrankungen) und

damit ungleiche Voraussetzungen, insbesondere fiir das Ausleben von Fahrweisen. Zudem
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bestehen nicht beobachtbare individuelle Faktoren, wie z.B. Verkehrsaufkommen und Wetter,
die einen direkten Vergleich der Fahrten stéren. Anhand mehrmaliger Fahrten zweier
Probanden an unterschiedlichen Tagen ergibt sich jedoch die Mdglichkeit, den Einfluss von
Streckenfuhrung und Tagesform auf die Fahrweise abzuschatzen. Alle folgenden

Auswertungen beziehen sich auf die Fahrt mit mehr als 30 km/h Geschwindigkeit.

Zur Analyse der Fahrweise bietet sich die statistische Betrachtung von Fahrdynamikgrofien
uber die Dauer einer Messfahrt an. Ein bekanntes Beispiel ist das g-g-Diagramm, in welchem
die Ausnutzung von L&ngs- und Querbeschleunigung dargestellt wird. Diesem Diagramm kann
die Kennzahl der abgedeckten Fldche entnommen werden, die das vom Fahrer ausgenutzte
kombinierte Beschleunigungsvermogen quantifiziert. Will et al. [40] analysieren zudem die
Form der abgedeckten Flache im g-g-Diagramm und identifizieren drei charakteristische
Muster des Fahrerverhaltens. Fiir diese Arbeit wird sich gegen die manuelle Klassifizierung der
Form ,,mit dem Auge* entschieden. Stattdessen wird ein Formfaktor berechnet, indem der
Quotient aus der Summe der Flachenschwerpunkte in den vier Quadranten des g-g-Diagramms
und den vier Extremwerten entlang der zwei Achsen gebildet wird. Dieser Formfaktor nimmt
im Grenzfall eines ideal rechteckigen g-g-Diagramms den Wert Eins, fur einen Kreis 0,85, fur
eine Raute zwei Drittel und fur ein Kreuz (d.h. keine tberlagerte Beschleunigung) Null an.

In Abbildung 6.7a ist der Formfaktor tber der Fldche des g-g-Diagramms dargestellt; darin
repréasentiert jeder Datenpunkt eine Messfahrt, wobei sich Farbe und Form entsprechend den
Testfahrern unterscheiden. Zunéchst féllt die stark variierende Flache des g-g-Diagramms
zwischen 70 und 207 (m/s?)? auf, die unterschiedlich sportliche Fahrweisen in den Fahrten
anzeigt. Die Flache eines Kreises mit einem Radius von 1 g Beschleunigung betrdgt zum
Vergleich 302 (m/s?). Fur mehrere Fahrten des gleichen Fahrers, z.B. die dreieckig-griinen
Datenpunkte in Abbildung 6.7a, streuen Flache und Formfaktor deutlich, was fr einen gro3en
Einfluss der Strecken- und Umgebungsbedingungen auf die beobachtete Fahrweise bzgl. des
Beschleunigungsverhaltens spricht. Der Formfaktor des g-g-Diagramms ist relativ gleichmaRig
zwischen 0,65 und 0,8 verteilt, die Form der g-g-Diagramme aller Fahrten liegt also zwischen
Raute und Kreis.

Die g-g-Diagramme der zwei Messfahrten mit den unterschiedlichsten Formfaktoren, in
Abbildung 6.7a mit ,,b)“ und ,,c)* gekennzeichnet, sind in Abbildung 6.7b/c dargestellt, um das
Ausmal’ des Unterschieds aufzuzeigen. Hierin ist die H&ufigkeit der Beschleunigungen farblich
angezeigt. Es ist zu erkennen, dass der niedrige Formfaktor des g-g-Diagramms ,,c)“ besonders

durch die hohen Bremsverzogerungen (—a,) begulnstigt wird.
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Abbildung 6.7: Formfaktor und Flache des g-g-Diagramms fiir jede Messfahrt in a). Vergleich der g-g-
Diagramme der Fahrer b) und ¢) mit stark unterschiedlichem Formfaktor.

Zur Analyse der querdynamischen Fahrweise werden die maximalen Rollwinkel und -raten
betrachtet, die die Fahrer in den Messfahrten erreicht haben. Abbildung 6.8a stellt die
Mittelwerte aus Links- und Rechtskurven flr beide GroRen dar. Mit maximalen Rollwinkeln
von 33 bis 49° nutzen die Fahrer das Querdynamikpotential des Motorrads deutlich
unterschiedlich aus. Die Extremwerte der Rollrate zeigen eine signifikante Korrelation mit
denen des Rollwinkels.

In Abbildung 6.8b sind die Differenzen der Extremwerte aus Rechts- und Linkskurven
dargestellt, um etwaige Vorzugsrichtungen der Testfahrer zu identifizieren. Die Mehrzahl der
Fahrer erreicht groRRere Rollwinkel in Rechtskurven. Die mehrmaligen Fahrten des Fahrers mit
den dreieckig-grinen Datenpunkten zeigen jedoch deutliche Schwankungen der Differenzen,
sodass Streckencharakteristika als Ursache in Frage kommen. In der maximalen Rollrate
streuen die Differenzen zwischen den Kurvenrichtungen mit £15 °/s deutlich mehr als im
Rollwinkel und es ist weder eine Richtungstendenz noch eine Korrelation mit der Rollwinkel-
vorzugsrichtung zu erkennen. Hier wird die Streckencharakteristik als ausschlaggebende

Ursache angesehen.
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Abbildung 6.8: Maximale Rolldynamik ausgewertet fir jede Messfahrt: a) Mittelwert aus Rechts- und
Linkskurve, b) Unterschiede der Extremwerte zwischen Rechts- und Linkskurve.

Bei Betrachtung der Fahreroberkdrperposition stechen ausgepréagte Unterschiede einzelner
Messfahrten hervor. Abbildung 6.9a zeigt auf der y-Achse, dass die Fahrer in der
Oberkdrperneigung Spitzenwerte zwischen 7 und 21° erreichen, wobei nur in drei Fahrten ein
maximaler Neigungswinkel von mehr als 16° auftritt. Die Spitzenwerte des lateralen Versatzes
an Marker 5 (nahe des Sitzpunkts), dargestellt auf der x-Achse, liegen fiir alle bis auf zwei
Fahrer zwischen 1,7 und 7,5 cm. Fr diese kann geschlussfolgert werden, dass der Aufsitzpunkt
nicht aktiv, d.h. als Ausdruck eines Fahrstils, verandert wurde; stattdessen sorgen die
Oberkdrperneigung und erneutes Auf- oder Umsetzen bei langerer Fahrt (z.B. nach Stillstand)
fiir diese kleinen Anderungen des lateralen Versatzes.

Zwei Fahrer verandern ihren Sitzpunkt aktiv und erreichen Spitzenwerte im lateralen Versatz
yrms Von rund 11 cm. Dass sie trotzdem sehr unterschiedliche Fahrstile nutzen, wird in
Abbildung 6.9b deutlich. Das Diagramm zeigt die Flache des Fahrerbewegungsdiagramms (¢
tber yg vs, ausgewertet wie das g-g-Diagramm) auf der x-Achse und die Differenz der Flachen
von 1. & 3. Quadranten gegeniiber denen des 2. & 4. Quadranten auf der y-Achse — im
exemplarischen @g-ygys-Diagramm in Abbildung 6.9c ist die Unterteilung in Quadranten
eingezeichnet. Diese Quadranten-Differenz zeigt die Kopplung von ¢g und yg s an. Bewegt
sich ein Fahrer in beiden GroRen in die gleiche Richtung, Gberwiegen 2. & 4. Quadrant
(negative Differenz). Dies tritt besonders in den Fahrstilen ,,Driicken* und ,,Hanging-Off* auf.
Werden Neigung und Versatz des Oberkdrpers in entgegengesetzte Richtungen ausgefuhrt, ist
die Quadranten-Differenz positiv. Diese Bewegung tritt im Fahrstil ,,Héngen* auf. Die zwei
Fahrer mit mehr als 100 °cm Fl&che in Abbildung 6.9b bewegen sich also ahnlich stark, jedoch

mit unterschiedlichem Fahrstil.
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Abbildung 6.9: Fahrerbewegung ausgewertet flr jede Messfahrt: a) Spitzenwerte, b) Menge und
Kopplung von Oberkdérperneigung und lateral Versatz, c) exemplarisches Fahrerbewegungsdiagramm, d)
Kopplung der Fahrerbewegung mit dem Rollwinkel.

Abbildung 6.9c zeigt das Fahrerbewegungsdiagramm des Fahrers mit dem quadratisch-griinen
Datenpunkt. Dieser verschiebt seinen Sitzpunkt aktiv und entsprechend der Kopplung von ¢g
und ygus liegt eindeutig der Fahrstil ,,Héngen™ vor. Um die Fahrstile der Gbrigen Fahrer
genauer zu verstehen, wird die Korrelation zwischen Fahrerbewegung und Richtung der
Kurvenfahrt, ausgedrickt durch den Rollwinkel ¢, analysiert.

In Abbildung 6.9d sind die Korrelationen zwischen lateralem Versatz ygys und ¢ sowie
zwischen Oberkdrperneigung ¢ und ¢ auf der x- und y-Achse dargestellt. Anhand dieser wird
festgestellt, ob eine Fahrerbewegung nach kurvenauf3en oder -innen stattfindet. Wie schon im
Fahrerbewegungsdiagramm wird dazu die Quadranten-Differenz der Signalpaarungen
ausgewertet. Zum besseren Verstandnis ist die Interpretation der beiden Achsen in Abbildung
6.9d mit Pfeilen angezeigt. Es wird deutlich, dass der Fahrer mit dem quadratisch-gelben
Datenpunkt ganz links in Abbildung 6.9d im Fahrstil ,,Hanging-Off* fahrt, weil er ygys sehr
deutlich und auch ¢ in Richtung kurveninnen bewegt. Die zweite deutliche Verschiebung von
yrms Nach kurveninnen wird vom bereits besprochenen Fahrer mit dem quadratisch-griinen
Datenpunkt ausgeftihrt, der aber den Oberkdrper gleichzeitig nach kurvenauflen lehnt
(,,Hiangen*). Alle Ubrigen Fahrer zeigen aufgrund des mangelnden aktiven Einsatzes von yg s
erwartungsgemal nur geringe Tendenzen bzgl. dessen Richtung. Bis auf eine Ausnahme lehnen

sich alle diese Fahrer in Richtung kurvenaufen. Hierbei kann keine harte Grenze zwischen den
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Fahrstilen ,,Lehnen und ,,Driicken* gezogen werden. Die dreieckig-griinen Datenpunkte der
mehrmaligen Fahrten eines Fahrers liegen in Abbildung 6.9b und Abbildung 6.9d beieinander,
was zeigt, dass die Erfassung des Fahrstils weniger sensitiv bzgl. der Fahrtbedingungen ist.

Die Auswertungen von Beschleunigungsverhalten, Rolldynamik und Fahrerbewegung in
diesem Abschnitt zeigen eine grof3e Bandbreite an unterschiedlichen Fahrweisen und Fahrstilen
der Testfahrer der Datenerhebung. Eine simple Kategorisierung der Fahrer — in z.B. sportlich
und unsportlich — ist nicht méglich. Die Unterschiede begriinden sich in variierender
Fahrerfahrung, Risikobereitschaft, Tagesform, Witterung, Verkehr und Vorlieben. Eine solche
Diversitat im Datensatz ist fur das Training eines maschinell gelernten Modells zur lateralen
Trajektorienpradiktion in Kapitel 7 Chance und Herausforderung zugleich, weil sehr
unterschiedliche Verhaltensweisen beriicksichtigt bzw. Uber diese generalisiert werden muss.
Die Ahnlichkeiten des Fahrstils fiir wiederholte Fahrten eines Fahrer zeigen, dass ein relevanter
Datensatz nur mit mehreren Testfahrern erreicht werden kann. Glicklicherweise ist mit je
einem Fahrer im ,,Hangen* und ,,Hanging-Off* jeder Fahrstil — wenngleich unterreprasentiert

— im Datensatz vertreten.
6.4 Korrelation von Kopfdrehung und Kurventrajektorie

Wie in Kapitel 4.4 beschrieben ist, werden die Kamera und optischen Marker der
Fahrerpositionserfassung auch fir die Messung des Helmdrehwinkels ¥y eingesetzt. Ob
mit der Kurvenfahrt korreliert und damit ein potenzieller Pradiktor flr die vorausliegende
Querdynamik vorliegt, wird in diesem Abschnitt analysiert. Es handelt sich um die erste dem
Autor bekannte Auswertung dieser Art.

Aus Untersuchungen im PKW ist bekannt, dass Fahrer in die Richtung fahren, in die sie blicken.
Motorradfahrer werfen ihren Blick im Vergleich zu PKW-Fahrern jedoch auch verstarkt in den
Nahbereich, um diesen auf potenzielle Gefahrenstellen zu prifen. Dieses Verhalten ist wegen
der Instabilitat des Zweirads sinnvoll, macht sie aber anfallig fur falsche Blicktechniken, z.B.
in Form einer zu kurzen Vorausschaudistanz. Diese wird als Ursache fur Fahrunfélle unter
eigentlich unkritischen Umstanden (z.B. keine tiberhéhte Geschwindigkeit) vermutet [93]. Aus
Expertensicht besteht die richtige Blicktechnik in der Ausrichtung des Kopfs entsprechend der
weiten Vorausschau — und damit bzgl. des Streckenverlaufs — und dem periodischen Blick in
den Nahbereichs mittels Augenbewegung. Ob dies tatsachlich von den Testfahrern der

Datenerhebung realisiert wurde, soll der Vergleich von 1y mit den gefahrenen Kurven zeigen.
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Zur Analyse werden einfache Kurven mit nur einer Richtung von Wechselkurven mit
mindestens einer Richtungsanderung unterschieden. Rein transiente ManoOver, wie z.B.
Spurwechsel, werden nicht betrachtet. Dank der Mandversegmentierung konnen die Kurven
einfach aus den Fahrdaten extrahiert werden. In einem Zeitraum von zwei Sekunden vor dem
ersten Schraglagenaufbau bis eine Sekunde nach dem letzten Schraglagenabbau einer jeden
Kurvenfahrt werden horizontierte Gierrate ., und Kopfdrehwinkel 1y verglichen. Die
Gierrate steht stellvertretend fur die gefahrene Kurventrajektorie. Der beispielhafte Verlauf
beider Signale fur eine ,,links-rechts-links* Wechselkurve ist in Abbildung 6.10 dargestellt.

30 Normierte Kreuzkorrelation
o 15 von Y. & Yy
s b, = 018
= s P, = 098
730 i 1 1 1 1 1 1 1 1 Ali]hor’ (IIH B 1‘65
0.0 2.5 5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0
t/s

Abbildung 6.10: Verlauf von Kopfdrehwinkel und horizontierter Gierrate fur eine beispielhafte
Wechselkurve (gefiltert mit 2 Hz Tiefpass). Mittlerer Zeitverzug t und maximaler Korrelationsfaktor p
(aus Kreuzkorrelation) sowie Median des Signalverhéltnisses 4 sind angegeben.

Analog zur Analyse der Slalomfahrten in Abschnitt 5.2.1 wird die Kreuzkorrelationsanalyse
eingesetzt, um den Zusammenhang von v, und 1y zu untersuchen. Die Lage des Maximums
der Kreuzkorrelationsfunktion ergibt den mittleren Zeitverzug ty, ., zwischen den Signalen.
In der Wechselkurve in Abbildung 6.10 eilt die Kopfdrehung der Gierrate um -0,18 s voraus.
Der Betrag des maximalen Korrelationsfaktors py, ., - selbst liegt fur normierte Signale
zwischen 0 und 1. Fur das Beispiel in Abbildung 6.10 liegt mit 0,98 eine sehr hohe Korrelation
der Signalverlaufe von v, und ¥y vor. Sofern iy TUr €ine Kurve den Wert von 0,5
unterschreitet, ist keine signifikante Korrelation der Signale vorhanden. Die Auswertung der
anderen beiden Kennzahlen ist dann nicht sinnvoll méglich, weshalb solche Kurven von der im
Folgenden beschriebenen Auswertung ausgeschlossen werden. Der Grenzwert wurde basierend
auf der manuellen Analyse von Kurven mit kleinem Korrelationsfaktor festgelegt. Grund dafir
kann eine schlechte Signalqualitat von yy oder ein abgewandter Blick des Fahrers, z.B. bei
Prufung des vorrangigen Verkehrs beim Einbiegen in einen Kreisverkehr, sein.

Zuletzt wird die relative Amplitude der Kopfdrehung Ay, ., ~dber den Kurvenverlauf
berechnet, wobei der Zeitverzug t,, ., zwischen beiden Signalen entsprechend der Gleichung

(6.1) kompensiert wird. Der Median Ad,hopw ist Kennzahl daftr, wie stark der Motorradfahrer

im Mittel Gber eine Kurve den Kopf dreht.

84



Datenerhebung zum Realfahrverhalten

lpH(t + tll’l—lﬂllhor)
lj}hor(t)

Abbildung 6.11 zeigt die statistische Auswertung der Kopfdrehung tber alle 76 einfachen und

AlphorﬂlpH - (6 1)

72 Wechselkurven einer beispielhaften Messfahrt. In den Boxplots des Korrelationsfaktors
Piponpy 1N Abbildung 6.11a ist sichtbar, dass die Korrelation von iy und Phor IN Wechsel-

kurven hoher als in einfachen Kurven ist. Dies trifft auf alle Messungen zu und liegt an der im
Mittel langeren Zeitdauer von Wechselkurven und an einer erhdhten Stabilitét der Korrelations-
analyse aufgrund der gréfReren Anzahl an Signalflanken. Der Anteil signifikanter Korrelationen
von Kopfdrehung und Kurvenverlauf liegt in allen Messfahrten zwischen 67 und 93 % fur
einfache Kurven und zwischen 90 und 100 % fur Wechselkurven. VVon der in Abbildung 6.11
gezeigten Messfahrt werden sechs einfache Kurven (7,9 % aller einfachen Kurven) und keine

Wechselkurven von der weiteren Analyse ausgeschlossen.
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Abbildung 6.11: Statistik zur Korrelation von Kopfdrehwinkel und horizontierter Gierrate fur alle
einfachen Kurven und Wechselkurven einer Messfahrt. Verteilung von: a) Korrelationsfaktor p, b)
Median der relativen Amplitude 4 und c) mittlerem Zeitverzug t.

Die Verteilungen von Ad,hor’w fur die beispielhafte Messfahrt, dargestellt in Abbildung 6.11b,
zeigen eine hohere relative Amplitude der Kopfdrehung in einfachen Kurven (Median=2,1) im
Vergleich zu Wechselkurven (Median=1,8). Dieser Trend bestétigt sich in allen anderen
Messfahrten (siehe Abbildung 6.12a). Ursachlich dafiir kdnnten unterschiedliche Haufigkeiten
von Geschwindigkeiten und tberstrichenen Kurvenwinkeln in beiden Kurventypen sein. Die
Streuung von /Ll,hopw fallt fur beide Kurventypen &hnlich hoch aus.

In Abbildung 6.11c ist die Verteilung der mittleren Zeitverziige ty, ., fir einfache und
Wechselkurven in je einem Histogramm gezeigt. Fur weitere Analysen wird (ber jedes
Histogramm eine logarithmische (Log) Normalverteilung gefittet — sie wurde gewahlt, weil sie

eine schiefe Verteilung abbilden kann, die fir manche Fahrten vorliegt. Die resultierenden
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Verteilungsfunktionen sind auf der rechten y-Achse in Abbildung 6.11c aufgetragen und
machen deutlich, dass in dieser Messfahrt die Zeitverziige in einfachen Kurven stérker streuen
als in Wechselkurven; der Interquartilsabstand — die Differenz von 75 %- und 25 %-Quantil

von ty, ., — betragt fur einfache Kurven 0,31 s, fur Wechselkurven nur 0,16 s. Auerdem ist

die grline gegenuber der blauen Verteilung nach links verschoben, d.h. der Fahrer dreht seinen
Kopf in Wechselkurven friher als in einfachen Kurven. Fir den Vergleich mehrerer Fahrten

werden der Wert des 50 %-Quantils von ¢;, ., und der Interquartilsabstand ausgewertet.

In den drei Graphen der Abbildung 6.12 werden alle Messfahrten bzgl. der Kopfdrehung in
einfachen und Wechselkurven mit signifikanter Korrelation verglichen. Im durchschnittlichen
Zeitverzug zwischen ¥y, und ¥y (50 %-Quantil von topy)» dargestellt in Abbildung 6.12a,
bestehen Unterschiede von bis zu 0,85 s zwischen den Fahrten. Die Unterschiede zwischen den
Fahrern sind damit groRer als die Streuungen des Fahrerverhaltens innerhalb einer Messung,
welche durch den Interquartilsabstand in Abbildung 6.12b angegeben sind. Ein und derselbe
Fahrer zeigt jedoch ahnliches Timing in einfachen Kurven und Wechselkurven, wie die Lage

der Datenpunkte in Abbildung 6.12a nahe der eingezeichneten Winkelhalbierenden zeigt.
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Abbildung 6.12: Vergleich von mittlerem Zeitverzug t und relativer Amplitude der Kopfdrehung 4 tiber
alle Messfahrten in Kurven mit signifikanter Gierraten-Korrelation. Ein Datenpunkt fasst alle einfachen
Kurven bzw. Wechselkurven einer Messfahrt zusammen.

Der Interquartilsabstand von t;, ., ist fur die Gberwiegende Anzahl der Messfahrten in

einfachen Kurven deutlich groRer als in Wechselkurven, wie die Lage der Datenpunkte rechts
der Winkelhalbierenden in Abbildung 6.12b anzeigt. Demnach fuhren Fahrer ihre Kopfdrehung
in Wechselkurven gleichmaRiger aus. Als Ursache daftir wird die anspruchsvollere Fahraufgabe
beim Durchfahren von Wechselkurven gesehen. Es bestehen deutliche Unterschiede in der
Hohe des Interquartilsabstands zwischen den Fahrten (0,16 bis 0,66 s). Eine Korrelation des
Interquartilsabstands mit dem durchschnittlichen Zeitverzug oder der relativen Amplitude der

Kopfdrehung ist nicht vorhanden.
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Von den mittleren Werten der relativen Amplituden der Kopfdrehung /Ll,hor‘wH in einfachen

Kurven und Wechselkurven wird jeweils der Median fiir ein Messfahrt ermittelt. Im Vergleich
der Kurventypen in Abbildung 6.12c liegen alle Datenpunkte rechts der Winkelhalbierenden,
die Fahrer drehen ihren Kopf demnach in einfachen Kurven stérker als in Wechselkurven. Wie
schon beim Timing der Kopfdrehung zeigen die Fahrer auch in der Bewegungsamplitude groRRe

Unterschiede. Der Median von Ad}hor,wa reicht in einfachen Kurven von 1,5 bis 3,4 und in

Wechselkurven von 1,1 bis 2,9. Dabei ist fir einfache Kurven eine negative Korrelation
zwischen relativer Amplitude und mittlerem Zeitverzug der Kopfdrehung vorhanden, d.h. mit
starkerem Vorauseilen der Kopfbewegung gegenuber der Gierrate nimmt auch die relative
Amplitude zu. Fir Wechselkurven ist dieser Zusammenhang nicht signifikant.

Die dreieckig-grunen Datenpunkte der wiederholten Fahrten eines Fahrers liegen in Abbildung
6.12a und Abbildung 6.12c nah beieinander, weshalb die Einflusse unterschiedlicher
Streckencharakteristik oder sonstigen Umweltbedingungen auf die Analyse von Timing und

Amplitude der Kopfbewegung als niedrig eingeschatzt werden.

Zusammengefasst ist fiur die Oberwiegende Zahl aller Kurvenfahrten in Realfahrt eine
signifikante Korrelation zwischen Fahrtrajektorie und Kopfdrehung des Motorradfahrers
vorhanden. Es bestehen erhebliche Unterschiede in Amplitude und Timing der Kopfbewegung
zwischen den Fahrern, was auf unterschiedliche Blickstrategien im Hinblick auf die Nutzung
von Kopf- und Augenbewegung (Amplitude) und die Vorausschaudistanz (Timing) schlielen
lasst. Flr Motorradfahrer, deren Kopfdrehung der Fahrtrajektorie zeitlich deutlich vorauseilt,
enthalt das Signal des Kopfdrehwinkels explizite Information zur Fahrerabsicht, d.h. in Yy
besteht ein bedeutsamer Pradiktor fur die Fahrtrajektorie in Kurvenfahrt. Jedoch gibt es auch
Fahrer, die den Kopf im Mittel zeitgleich mit der Gierrate des Motorrads drehen. Fur sie wird
ein geringerer oder kein positiver Effekt erwartet, wenn y in die Trajektorienpradiktion
einflieft.

Fur detailliertere Auswertungen der Kopfdrehung sollte hinsichtlich weiterer Kurven-
parameter — wie z.B. Kurvenwinkel, Geschwindigkeit oder Radius — oder der einzelnen
Abschnitte der Kurvenfahrt unterschieden werden. Letzteres ist insbesondere fiir Wechsel-
kurven interessant, weil in der durchgefuhrten Auswertung tber mehrere Richtungswechsel

gemittelt wird.
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7 Manoverbasierte laterale Trajektorienpradiktion

Im Folgenden ist die Realisierung einer mandverbasierten lateralen Trajektorienpréadiktion des
Motorrads in Gestalt eines RNN-basierten Pradiktionsmodells beschrieben. Abschnitt 7.1
diskutiert den motorradspezifischen Modellansatz und die Rahmenbedingungen der Pradiktion.
Im Anschluss werden in Abschnitt 7.2 die zur Bewertung der Modellgiite herangezogenen
Metriken eingefuhrt. Die ausgewahlte NN-Architektur und die dafir notwendige
Datenaufbereitung sind in Abschnitt 7.3 beschrieben. Weiterhin werden das VVorgehen bei der
Optimierung des Pradiktionsmodells und die finale Modellarchitektur in Abschnitt 7.4
vorgestellt. Zuletzt ist in Abschnitt 7.5 die Wahl eines einfachen Bewegungsmodells erldutert,
das zur Einordnung der Préadiktionsgute in Kapitel 8 herangezogen wird.

7.1 Ansatz

Entsprechend der in Abschnitt 1.4 formulierten Zielstellung der Arbeit sollen die neuartigen
Messgrofien der ZustandsgroBen der Lenkung, der Lenkmoment-Fahrereingabe und des
Fahrerverhaltens in Oberkorperbewegung und Kopfdrehung gewinnbringend fir die laterale
Trajektorienpradiktion des Motorrads eingesetzt werden. Die Untersuchung des quer-
dynamischen Ubertragungsverhaltens in Kapitels 5 hat gezeigt, dass fiir eine physikalische
Trajektorienpradiktion nur ein kleiner positiver Effekt durch die neuartigen Messgrofien
erwartet werden kann. In deren Zeitverlaufen werden jedoch Muster vermutet, die
Informationen Uber die Fahrerabsicht bzgl. der vorausliegenden Kurvenfahrt darstellen. Diese
sollen in einem mand@verbasierten Modellansatz (siehe Abschnitt 2.2) ausgenutzt werden. Fir
dessen Entwicklung wird der in Kapitel 6 beschriebene Datensatz zum Realfahrverhalten von
Motorradfahrern eingesetzt.

Aus zwei Griinden wird sich gegen die Nutzung von Umgebungsinformation, z.B. in Form des
StralBenverlaufs aus hochauflésenden Karten, im Pradiktionsmodell entschieden. Zum einen ist
deren Verfugbarkeit besonders im landlichen Raum auf LandstraRen — wo ein Unfallschwer-
punkt von Motorrad-Alleinunféllen liegt — eingeschrankt und auch in Zukunft nicht absehbar.
Zum anderen besteht ein Konflikt aus angestrebter Funktion und verfligbaren Trainingsdaten.
So soll das Pradiktionsmodell auch ein Abkommen von der Stral3e vorhersagen kénnen (z.B.
aufgrund von Schréaglagenangst, siehe Anhang A.1), einer Situation, die in der Datenerhebung

nicht aufgetreten und damit nicht im Datensatz vorhanden ist. Fur ein mit Information tber den
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StralRenverlauf trainiertes Modell besteht dann die Gefahr, dass es ein Verlassen der StraRe nie
vorhersagen wirde.

Eine interaktionsbasierte Trajektorienpradiktion wird nicht durchgefihrt, weil die Aufnahme
der Positionen umgebender Fahrzeuge mit entsprechender Sensorik am Versuchsmotorrad nicht
im Umfang des Forschungsprojekts vorgesehen ist. Zudem wird den Interaktionen mit anderen
Verkehrsteilnehmern auf der Landstra3e eine deutlich geringere Relevanz zugesprochen als im
Stadtverkehr.

Fur die Verarbeitung der Zeitreihendaten und die Interpretation darin enthaltener Muster wird
—wie im Stand der Forschung fur mandverbasierte Pradiktionsmodelle Giblich — ein auf RNN-
Zellen basierendes NN eingesetzt; die Funktionsweise von RNN ist in Abschnitt 3.2
beschrieben. Das NN-Pradiktionsmodell soll sich auf die laterale Komponente der zukinftigen
Fahrtrajektorie fokussieren, um den Effekt des mandverbasierten Ansatzes und der neuartigen
MessgroRen gezielt untersuchen zu kénnen. Es wird deshalb der Rollwinkel als ZielgroRe des
NN-Préadiktionsmodells definiert. Dieser stellt eine charakteristische ZustandsgréRe der
Querdynamik fir Motorrader dar. Wahrend die isolierte Betrachtung der Querdynamik fur die
Beantwortung der Forschungsfragen vorteilhaft ist, benétigen aktive Sicherheitssysteme die
Information der zukinftigen Position. Deshalb wird dem NN-Pradiktionsmodell eine
Transformation der Rollwinkeltrajektorien in relative Positionstrajektorien nachgeschaltet; sie
ist im nachfolgenden Abschnitt 7.2 erldutert.

Die Lange des betrachteten Préadiktionshorizonts wird auf den konstanten Wert von 4s
festgelegt. Dieser Wert ist deutlich hoher als die VVorausschauzeit, die physikalische Modelle
des Stands der Technik mit akzeptabler Abweichung realisieren kdnnen — z.B. zeigt die
simulative Untersuchung des CMC [22], dass mit dem Fortschreiben der aktuellen Krimmung
eine Vorausschauzeit von nur 1 bis 2 s in Kurvenfahrt erreicht wird. Gleichzeitig ist der Wert
nicht unerreichbar hoch gewahlt. Fir eine auf Messgrofien der Fahrereingaben, Fahrdynamik
und des Fahrerverhaltens basierende Pradiktion wird nicht erwartet, dass die VVorausschauzeit
groRer als die Dauer eines zusammenhangenden querdynamischen Fahrmandvers ist. Es wird
deshalb ein kirzerer Pradiktionshorizont als die 6 s der meisten Veroffentlichungen des
autonomen Fahrens gewdhlt, denn jene Modelle beziehen zumeist Umgebungsinformationen
mit ein, welche die erreichbare VVorausschauzeit tendenziell erhéhen (siehe Abschnitt 2.2).

Die Vorhersage der Rollwinkeltrajektorie durch das NN-Modell wird durch die Regression
einer festen Anzahl von Datenpunkten entlang des 4 s langen Pradiktionshorizonts realisiert.
Alternativ wére auch die Regression von Parametern einer mathematischen Funktion denkbar,
die dann zeitkontinuierlich tber dem Préadiktionshorizont ausgewertet werden kann. Mit der

Funktionsdefinition wirde jedoch die Gestalt moglicher Rollwinkeltrajektorien a priori
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Manoverbasierte laterale Trajektorienprédiktion

eingeschrankt und somit die Fahigkeit eines NN als universeller Funktionsapproximator nicht
ausgenutzt werden [76]. Der Pradiktionshorizont wird mit einem konstanten Abstand von 0,2 s
diskretisiert; eine 4 s lange Rollwinkeltrajektorie besteht dementsprechend aus 20 Werten.
Diese zeitliche Auflésung ist ausreichend hoch, weil selbst in hochdynamischen transienten
Manovern auf Bahnfiihrungsebene keine Rolldynamik gréRer 1 Hz auftritt.

Es werden nur Fahrsituationen mit mehr als 30 km/h Geschwindigkeit und damit im stabilen
Bereich der Kippdynamik des Motorrads betrachtet, weil sich das querdynamische
Ubertragungsverhalten bei niedrigeren Geschwindigkeiten drastisch andert — wie in Kapitel 5
gezeigt wurde. Aus der MAIDS-Unfallstudie ist ersichtlich, dass 85 % aller Motorradunfalle
bei Geschwindigkeiten oberhalb von 30 km/h stattfinden [10].

7.2 Metriken

Zur Bewertung der Gute der lateralen Trajektorienpradiktion werden Metriken benétigt. Zum
einen kommt eine differenzierbare Kostenfunktion fir das Training des NN-Modells zur
Rollwinkelpréadiktion zum Einsatz. Zum anderen werden mehrere Metriken mit hohem
Anschauungswert fiir die Analyse des Verhaltens der lateralen Trajektorienpréadiktion im
Modelltest angewendet.

Im Trainingsprozess des NN-Modells wird die gangige Kostenfunktion des mittleren Fehler-
quadrats (MSE) verwendet, die in Abschnitt 3.2.3 in Formel (3.4) eingeflihrt wurde. In den
MSE (@, ;) flieBen alle Punkte entlang des Pradiktionshorizonts ein, weshalb Pradiktion ¢
und erwarteter Verlauf (GT, engl. ground truth) g des Rollwinkels der k-ten Trainingsiteration
als Vektoren geschrieben sind.

Im Modelltest wird die Wurzel des MSE aller Testsamples auch fir jeden diskreten Zeitpunkt
i auf dem Pradiktionshorizont einzeln betrachtet (RMSE;(¢;, ¢;)). Dadurch kann analysiert
werden, wie sich der Fehler Gber dem Pradiktionshorizont entwickelt. Zur Verdeutlichung sind
in Abbildung 7.1a die unterschiedlichen RMSE;(¢;, ¢;)-Verladufe zweier exemplarischer
Modelle dargestellt, die entsprechend des MSE(¢, ¢*) gleiche Pradiktionsgite aufweisen. Erst
in diesen Verlaufen Uber dem Pradiktionshorizont zeigt sich, dass die quadratisch-blaue

Prédiktion fur Vorausschauzeiten kleiner 3 s den geringeren Fehler aufweist.
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Abbildung 7.1: Beispielhafter Modelltest anhand von: a) Rollwinkel-RMSE aller Testsamples Giber dem
Pradiktionshorizont, b) Rollwinkelpradiktionen an einem einzelnen Testsample.

Ergénzend zur Auswertung von Metriken ist auch die Betrachtung von Pradiktionen an
einzelnen Testsamples ein wichtiger Bestandteil des Modelltests. Abbildung 7.1b zeigt zwei
exemplarische Rollwinkelpradiktionen mit identischem MSE in einem Testsample. Am
konkreten Beispiel kann festgestellt werden, dass die Pradiktion in quadratisch-grinen Markern
einen wesentlich glatteren Verlauf als die in dreieckig-roten Markern aufweist. Es werden
auflerdem Animationen zusammenhangender Testsamples betrachtet, um das Verhalten des

Modells in einem Fahrmandver zu interpretieren.

Im Modelltest soll die Gute des Préadiktionsmodells auch auf Positionsebene bewertet werden.
Deshalb wird eine Umrechnung der Rollwinkelpradiktion in relative Positionen im
horizontierten Fahrzeug-KS (siehe Abschnitt 3.1.1) realisiert. Fir diese muss eine Annahme
bzgl. des langsdynamischen Verhaltens des Motorrads tiber dem Pradiktionshorizont getroffen
werden. Wie in der Untersuchung des CMC [22], wird die konstante Fortschreibung der
aktuellen Geschwindigkeit angenommen. Die Auswirkung dieser Annahme wird in
Abschnitt 8.5 untersucht.

Im ersten Schritt der Umrechnung wird fur jeden Punkt entlang des Préadiktionshorizonts eine
Pfadkrimmung « entsprechend der Formeln (7.1) berechnet. Dazu wird der Zusammenhang

von Querbeschleunigung und Schréglage des Motorrads in stationdrer Kurvenfahrt genutzt.

—9,81 tan(¢,)
K=————
53
heg > — 2heg R — €?
_2 Rte

(7.1)

Q= arccos( > -sgn(e)

e = \/(hCG — R)? + 2(h¢g — R)R  cos(p) + R, 2

Wie die Skizze in Abbildung 7.2a zeigt, ist die bzgl. der Querbeschleunigung wirksame
Schraglage ¢., die sich aus Lage des Schwerpunkts (CG) und des Reifenaufstandspunkts (CP)
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Manoverbasierte laterale Trajektorienprédiktion

ergibt, in Kurvenfahrt ungleich dem Rollwinkel des Motorrads ¢, weil Motorradreifen eine
gewisse Breite besitzen. Diesem Effekt wird mit dem in Abbildung 7.2a skizzierten
geometrischen Modell Rechnung getragen, welches einen mittleren Reifenquerschnitt R, und

die Schwerpunkthéhe h-g von Motorrad und Fahrer beriicksichtigt.

I
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Abbildung 7.2: Umrechnung der Rollwinkel in relative Positionen. a) Herleitung des physikalisch
wirksamen Rollwinkels ¢.. b) Fortschreiben der Position zwischen diskreten Pradiktionspunkten.

Die so durchgefiihrte Umrechnung in Pfadkriimmungen unterliegt Fehlern, weil zum einen
weitere vorhandene Einfliisse auf ¢, aus Lenkwinkel, lateraler Verschiebung des Fahrer-
schwerpunkts, Stralenneigung und Seitenwind vernachlassigt werden; die letzteren Zweli
kdonnten mangels Beobachtbarkeit auch nicht in einem komplexeren Modell beruicksichtigt
werden. Zum anderen sind mit der Annahme eines stationdren Kréftegleichgewichts keine
Zeitverziige in transienten querdynamischen Mandvern abgebildet. Die absoluten Fehler
aufgrund der vereinfachenden Annahmen sind fir die Analyse der Modellgite auf Positions-
ebene jedoch nicht hinderlich, weil auch die GT der zukinftigen Position Uber die gleiche
Umrechnung aus der GT von Rollwinkel und Geschwindigkeit ermittelt wird. Die gemessenen
GNSS-Positionen des Motorrads werden bewusst nicht als GT verwendet, weil ihre
Genauigkeit aufgrund schwankender GNSS-Qualitat variiert. An Streckenabschnitten mit
schlechter GNSS-Qualitat konnte dann keine sinnvolle Aussage tber die Préadiktionsgute auf
Positionsebene getroffen werden. Scherer & Basten [41] verwenden in ihren Untersuchungen
GNSS-Positionen als GT (gute Qualitat auf abgeschlossener Teststrecke) und diskutieren
deshalb ausfiihrlich die Kompensation der beschriebenen Fehler bei der Umrechnung von
Rollwinkel- und Geschwindigkeitstrajektorien in Positionen.

Entsprechend Formel (7.2) werden in einem zweiten Schritt die Gierwinkel des Motorrads

relativ zur aktuellen Position ; aus den berechneten Pfadkrimmungen x; und den

angenommenen Langsgeschwindigkeiten v, ; entlang des Pradiktionshorizonts ermittelt.
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Y = Piq + At vy Kia (7.2)

Unter der Annahme eines Pfads von konstanter Krimmung zwischen zwei diskreten
Préadiktionspunkten werden im letzten Schritt die relativen Langs- und Querpositionen (x;, y;)

nach den Gleichungen (7.3) rekursiv aus ¥; und k; berechnet.

sin(3;) — sin(¥;.1)

Xi = Xi1 K1
- (7.3)
_ cos(y;) — cos(Wj.1)
Vi =Yi1— Kt

Analog zum Rollwinkel wird die RMSE-Metrik auch fiir die relativen Positionen ausgewertet.
Um die laterale und longitudinale Komponente der Trajektorienprédiktion dabei bestmdglich
zu trennen, wird nicht der euklidische Abstand d zwischen GT und Prédiktion betrachtet,
sondern dessen Komponenten in Langsrichtung d; ., und Querrichtung d;, bzgl. der GT-
Positionstrajektorie. Diese werden entsprechend der Gleichungen (7.4) fir jeden Punkt des

Pradiktionshorizonts berechnet.

d=y(x-x)?+-y)?

*

— i}*) - 1,[1) dsgn(x —x*) (7.4)

— i:*) — 1/)) dsgn(x —x*)

dion = COS (arctan (i

*

di.c = Sin (arctan (i:

Eine weitere Metrik, welche ausgehend von d; ,, bestimmt wird, ist der Evaluationsindex (El),
der vom CMC vorgeschlagen wird und sich aus der Anwendung der Trajektorienpradiktion in
einem Kollisionswarnsystem motiviert [22]. Der El beschreibt fir jede Prédiktion die
Vorausschauzeit, die der laterale Positionsfehler d; ., unterhalb eines Genauigkeits-Grenzwerts
bleibt. Dieser Grenzwert wird auf 2 m festgelegt, weil dies der durchschnittlichen Breite eines
PKW entspricht und somit eine Kollisionswahrscheinlichkeit besteht [22].

Uber den gesamten Testdatensatz kann die Verteilung des El betrachtet werden, aus welcher
ein Mittelwert oder die Lage der Quantile als Gesamt-EI-Metrik herangezogen werden kann.
Ein besonderes anschauliches Mal} der Pradiktionsgute ist die Anzahl an Testsamples mit einem
El kleiner als 2 s (n(EI<2 s)), weil diese beschreibt, in wie vielen Situationen eine besonders
schlechte Trajektorienpréadiktion vorliegt.

Die eben beschriebenen Metriken des Modelltests sind in Abbildung 7.3 beispielhaft fur ein

Testsample ausgewertet und grafisch dargestellt; dabei entsprechen die RMSE-Fehler des
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Rollwinkels und lateralen Positionsfehlers fur eine einzige Testsituation dem Fehlerbetrag. Die
GT des Rollwinkels und der relativen Positionstrajektorie sind als runde schwarze Datenpunkte
gezeigt. In der gezeigten Situation ist d; ., bis einschliellich 3,6 s VVorausschauzeit kleiner als
2 m, weshalb dieser Wert als El in Abbildung 7.3b eingezeichnet ist.

Pradiktionshorizont /s
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40 r T 20 T T T T T 3
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Abbildung 7.3: Metriken ausgewertet fiir ein Testsample: a) Rollwinkelpradiktion und RMSE-Fehler, b)
errechnete relative Positionen, RMSE des lateralen Positionsfehlers dy ,, und Evaluationsindex (EI).

7.3 Modellarchitektur & Datenaufbereitung

Wie in der Beschreibung des Modellansatzes in Abschnitt 7.1 erlautert ist, wird ein RNN-
basiertes Prédiktionsmodell entwickelt, das die zukiinftigen Rollwinkel in Form von 20
diskreten Werten entlang eines 4 s langen Pradiktionshorizonts berechnet. Dieses Modell nutzt
MessgroRen der Fahrdynamikzustande, der Lenkmomenteingabe und des Fahrerverhaltens. Es
wird eine unimodale Préadiktion realisiert, d.h. das NN errechnet je Zeitschritt eine einzige
Trajektorie. Das Fahren im StraBenverkehr ist an sich multimodaler Natur, weil zu einem
gegebenen Fahrzustand mehrere moégliche zukinftige Handlungen existieren, die durch den
vorausliegenden StralRenverlauf konditioniert werden. Jedoch liegt im gegebenen Ansatz kein
Préadiktor fur die Auswahl aus multiplen Vorhersagen vor, wie er in einem multimodalen
Préadiktionsmodell bendtigt wird. Der Nachteil, dass ein unimodales Modell durchschnittliches
Verhalten bzgl. der EingangsgroRen préadiziert, wird daher in Kauf genommen.

In Anlehnung an die Pradiktionsmodelle aus dem Stand der Forschung in Abschnitt 2.2 wird
ein NN aus LSTM-Schichten — dem gangigsten Zelltyp von RNN — und vollvernetzten NN-
Schichten realisiert, dessen parametrischer Aufbau im Folgenden beschrieben ist.

Fur die Interpretation der eingehenden Zeitreihendaten werden n; sty LSTM-Schichten am
Modelleingang eingesetzt, die einen konzentrierten VVektor ohne Zeitdimension zum Ausgang
haben. Dieser wird anschlieBend in ny; p sequenziellen und voll vernetzten NN-Schichten, dem
sogenannten mehrlagigen Perzeptron (MLP), weiterverarbeitet. Im MLP wird eine Dropout-

Regularisierung mit der Wahrscheinlichkeit pp, nach der ersten NN-Schicht vorgesehen, um
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einer Uberanpassung im Modelltraining vorzubeugen. Zuletzt berechnet die Ausgabeschicht

des NN entsprechend der Anzahl der Pradiktionspunkte in 20 Neuronen die Ausgabe des NN-

Modells.

Hyperparameter der NN-Modellarchitektur

Wert / [Wertebereich] / {Zwangsbedingung}

Anzahl Prédiktionspunkte, np

Diskretisierung der Pradiktionspunkte, Tp /s
Anzahl Eingangsgrofen, ng

Diskretisierung der Eingangsdaten, Ty, /s

Lange der Eingangszeitreihe (Anzahl Punkte), n;,
Anzahl LSTM-Schichten, n; sty

Zellanzahl je LSTM-Schicht, hygrm

Anzahl Schichten im MLP, ny;p

Zellanzahl der j-ten NN-Schicht im MLP, hyp;
Dropout-Regularisierung nach 1. MLP-Schicht, pp,
Aktivierungsfunktion in LSTM-Schichten

Aktivierungsfunktion in MLP-& Ausgangsschicht

20

0,2

16

[0,02; 0,05; 0,1; 0,2]

[10i+1, i=1..10,i € N]

[1; 2]

[32; 64; 96; 128; 160; 192; 224; 256]
[1;2]

{histm/j, J =1 ..myp, j € N}
0,2

tanh

ReLU (engl. Rectified Linear Unit)

Tabelle 7.1: Hyperparameter der NN-Architektur und deren Einstellung, Wertebereich oder
Zwangsbedingung.

Die beschriebene Modellarchitektur bietet eine sehr hohe Anzahl moglicher Konfigurationen,
was die Optimierung der Modellparameter (HP, fur engl. Hyperparameter) komplex macht. Es
werden deshalb die in Tabelle 7.1 aufgefihrten Werte, Wertebereiche und Zwangsbedingungen
fur die HP definiert, welche die Anzahl moglicher Modellarchitekturen auf sinnvolle
Kombinationen reduziert. Als Anhaltswerte fir die Wahl der HP werden die in der Literatur

beschriebenen Modelle herangezogen.

Hyperparameter des Modelltrainings Wert / [Wertebereich]

Batch-GroRe, ng [2,,i=5..14,i € N]

Lernrate, a;, [1075..1077]
Anzahl Trainingsepochen, ny 50
Optimierungsalgorithmus Adam

Tabelle 7.2: Hyperparameter (HP) des NN-Trainings und deren Wert oder Wertebereich.

Neben den HP der Modellarchitektur werden vier weitere HP des Modelltrainings entsprechend
der in Tabelle 7.2 gezeigten Werte und Wertebereiche definiert. Es kommt der weit verbreitete

Adam-Optimierungsalgorithmus zum Einsatz. Fur die Anzahl der Trainingsepochen ng wird
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ein fester Wert gewahlt, weil dieser hauptsachlich von der Grofie des Trainingsdatensatzes
abhangt. Die BatchgroBe ng wird im Bereich von 32 bis 2% variiert, wobei groBe Werte ein
schnelles Training ermdoglichen, wenn — wie in dieser Arbeit — auf leistungsféahigen
Grafikkarten trainiert wird. Mit der Variation von ng wird auch die Lernrate «;, als variabler
Parameter definiert.

Die durch die HP definierte parametrische Modellarchitektur ist in Abbildung 7.4 in einem
Signalflussplan skizziert. Darin sind die einzelnen Schichten des Modells als Quadrate
dargestellt. In eckigen Klammern ist die Dimensionalitat des Datenflusses zwischen den

einzelnen Modellteilen wahrend des Trainings mit Batchgrofie ng angegeben.

@ (to) l
3 R . |
S ol— | ™sm [ 7| NN- s NN- [ "] Ausgabe- [~ TS
&< | Lstm | E | Schicht | | < schicht | <% | schicht | € | € 2
P [%2] = = X
23| £ schichten | < | ReLY) | |8 (ReL) | & | (ReLU) | & % 3
w N ><m (tanh) & 5 e =2 i Sa
I —_— -
= S

Abbildung 7.4: Parametrische Architektur und Dimensionalitdit des Datenflusses im
Rollwinkelprédiktionsmodell.

Wie in Abbildung 7.4 grin hervorgehoben ist, besitzt das Pradiktionsmodell eine direkte
Verbindung zwischen Eingang und Ausgang, indem der Rollwinkel zum aktuellen Zeitpunkt
¢ (ty) aus der Eingangszeitreihe auf die Préadiktion des NN addiert wird. Das NN berechnet
somit keine absoluten Rollwinkel, sondern eine Differenztrajektorie bzgl. ¢ (t,). Dieser Ansatz,
der von Altché & La Fortelle [53] bei der Pradiktion von Position und Geschwindigkeit von
PKW eingesetzt wird, beglnstigt glattere Verlaufe der Pradiktionen, insbesondere in den ersten,

nahen Punkten auf dem Pradiktionshorizont.

Fur Training, Validierung und Test des Pradiktionsmodells missen die Fahrdaten aus Kapitel 6
entsprechend der oberen funf HP aus Tabelle 7.1 in speziell formatierte Ein- und
Ausgangsdaten uberfiihrt werden. Die Matrix der Eingangsgrolen X und der Vektor
zukinftiger Rollwinkel y* zu einem Zeitpunkt bilden ein Sample. Aus den kontinuierlichen
Messdaten werden im Abstand von 0,2 s Samples erzeugt. Die Samples tiberlappen sich damit
stark (min. 96 %), d.h. benachbarte Samples sind sehr dhnlich. Damit wird eine hohe Anzahl
an Trainingssamples erreicht. Die groRe Uberlappung muss bei der Aufteilung der Samples in
Trainings-, Validierungs- und Testdaten — in den Anteilen 75, 18 und 7 % — berlcksichtigt
werden. Eine randomisierte Zuteilung in die drei Kategorien ist aufgrund der Ahnlichkeit
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benachbarter Samples nicht sinnvoll. Stattdessen werden 20 s lange Sequenzen der Messfahrten
randomisiert den drei Kategorien zugeordnet.

Der Samplingalgorithmus wird so gestaltet, dass fur alle moglichen Einstellungen der
relevanten HP immer die gleichen Zeitpunkte der Messfahrten in den Trainings-, Validierungs-
und Testdaten enthalten sind. Damit wird sichergestellt, dass Vergleiche zwischen Modellen
wéhrend der Optimierung der HP unter fairen, weil gleichen Bedingungen erfolgen.

Bei der Analyse der im Datensatz enthaltenen Querdynamik in Abschnitt 6.2.3 wurde
festgestellt, dass die Geradeausfahrt knapp zwei Drittel der Fahrzeit ausmacht. Dieser
Uberrepréasentierte Fahrzustand ist fir das Training einer lateralen Trajektorienpréadiktion
uninteressant und wirkt sich gegebenenfalls sogar negativ auf die Pradiktion in Kurvenfahrt
aus, weil eine konservative Pradiktion von Rollwinkeln nahe Null stark belohnt wird. Um den
Anteil der Geradeausfahrt in Trainings-, Validierungs- und Testdaten zu verkleinern, bezieht
der Samplingalgorithmus das Ergebnis der querdynamischen Mandversegmentierung mit ein
und es werden alle Samples verworfen, die ausschliellich Geradeausfahrt enthalten. Dessen
Anteil wird dadurch von urspriinglich 64,2 % auf 37,5% reduziert. Die verbleibende
Geradeausfahrt ist diejenige, die vor Beginn oder nach Ende eines querdynamischen
Fahrmandovers auftritt und die deshalb innerhalb der Eingangszeitsequenz oder des Pradiktions-

horizonts eines Samples vorliegt.

Zum Abschluss der Beschreibung des Modellaufbaus sind in Tabelle 7.3 die np =16
EingangsgroRen des NN-Modells aufgelistet, die basierend auf Expertenwissen aus allen
verfiighbaren Messsignalen ausgewahlt wurden. In der rechten Spalte findet sich jeweils eine
kurze Begrundung, warum ein Signal fir die Rollwinkelpradiktion verwendet wird.

Die neuartigen, am Versuchsmotorrad extra hinzugefligten MessgréRen der Lenkung und des
Fahrerverhaltens sind Bestandteil der Forschungsfragen und werden deshalb genutzt.
Charakteristische ZustandsgrofRen der Querdynamik des Motorrads werden ausgewahlt, damit
dem Prédiktionsmodell die Identifikation des querdynamischen Verhaltens ermdglicht wird.
Aus den Untersuchungen in Kapitel 5 ist die starke Kopplung des querdynamischen
Ubertragungsverhaltens mit der Geschwindigkeit bekannt, weshalb langsdynamische Eingaben
und Zustdnde ebenfalls einflieBen. Mit der Beriicksichtigung von Vertikal- und
Querbeschleunigung (Fahrzeug-KS) in den EingangsgrofRen konnen Stérungen durch
Strallenanregungen, die sich auf Fahrzustdnde und besonders das Lenkmoment negativ
auswirken, fur das NN-Modell teilweise beobachtbar gemacht werden.
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Eingangsgrofie Begriindung

Rollwinkel, ¢ /° Ausgangsgrolie, wichtiger querdyn. Fahrzustand
Rollrate™, ¢ /°/s wichtiger querdyn. Fahrzustand

Gierrate®, 1 /°/s wichtiger querdyn. Fahrzustand

Nickrate®, 8 /°/s wichtiger querdyn. Fahrzustand (in Schréglage)
Nickwinkel, 8 /° Identifikation StraBenneigung

Langsgeschwindigkeit, v, / m/s Fahrzustand mit groem Einfluss auf Querdynamik
Bremsdruck, pg / bar Fahrereingabe Verzdgerungswunsch
Langsbeschleunigung®, a, / m/s? Identifikation Beschleunigung & Verzégern
Vertikalbeschleunigung®, a, / m/s? Identifikation Stralenanregung

Querbeschleunigung”, a, / m/s? Identifikation StraRenanregung (in Schréglage)
Lenkmoment”™, M, / Nm Fahrereingabe fiir Querdynamik £
Lenkwinkel”, § /° querdyn. Fahrzustand % %
Lenkrate®, § /°/s querdyn. Fahrzustand % g)
Oberkdrperneigung, ¢ /° Fahrerverhalten in Querdynamik g‘%
Lateraler Versatz Oberkorper, ygys /cm Fahrerverhalten in Querdynamik % %
Kopfdrehwinkel, Yy /° Fahrerverhalten in Querdynamik = L%

Tabelle 7.3: Auswahl der Eingangsgrof3en fir die Rollwinkelpradiktion mit Begrindung. Signale von
vergleichsweise hoherer Dynamik sind mit einem ,,"“ gekennzeichnet.

7.4 Optimierung des Pradiktionsmodells

Zur Erarbeitung des finalen Pradiktionsmodells, welches am Ende dieses Abschnitts vorgestellt
wird, werden mehrere HP-Optimierungen, Experimente und manuelle Parametervariationen
durchgefiihrt. Abbildung 7.5 stellt eine Ubersicht der Entwicklungsschritte in Form eines
Ablaufdiagramms dar, in dem rechts neben jedem Schritt die entscheidenden Ergebnisse
stichwortartig notiert sind. Sie dient als roter Faden fir die Erlauterungen in diesem Abschnitt,
in denen ausgewahlte Ergebnisse aus den einzelnen Schritten vorgestellt werden.

Ausgangspunkt der Optimierung ist das im vorherigen Abschnitt 7.3 eingefuhrte parametrische
Pradiktionsmodell, welches aus dem Zeitverlauf von 16 Eingangssignalen die Rollwinkel-
pradiktion berechnet. Weil gegenseitige Wechselwirkungen der HP bestehen kdnnen, wird die
gleichzeitige Variation mehrerer Parameter in sogenannten HP-Optimierungen durchgefihrt.
Dafur wird die in Python verfugbare Optimierungs-Software Optuna [94] eingesetzt, mit der
groRe Suchrdume effizient, d.h. schneller als es durch einen vollfaktoriellen Versuch mdglich

waére, auf optimale Parametereinstellungen untersucht werden kdnnen.
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Definition Modell-
architektur (Kap. 7.3)

Definition Eingangs-
groen (Kap. 7.3)

1

1

HP-Optimierung 1

v

HP-Optimierung 2

v

Experiment: Filterung
der Eingangsgrofien

Experiment: Normierung
der EingangsgroRen

Unimodale Rollwinkelpréadiktion basierend
auf LSTM- & MLP-Schichten

n.= 16 Signale, festgelegt basierend auf
Expertenwissen & Forschungsfragen

— — 99
Nygry= 1, np=2

Nyp= 2

Zeitverzug aus Filterung stark negativ,
ungefilterte Signale werden verwendet

Gewinn durch Normierung < 0,4 % in RMSE,
keine Normierung flr Interpretierbarkeit

v

HP-Optimierung 3

v

Variation der
Eingangsdiskretisierung

v

Experiment: duale
Eingangsdiskretisierung

v

Variation der
Eingangslangen

h,srm= 64, keine eindeutig beste
Diskretisierung von T, identifizierbar

Keine signifikanten Unterschiede
zwischen verschiedenen T,

T, n= 0,02 s fur hochdynamische Signale,
T, = 0,2 s flir niedrigdynamische Signale

Ny, = 81, d.h. 1,6 s flir hochdynamische Signale,
Ny, = 11, d.h. 2,0 s fir niedrigdynamische Signale

Abbildung 7.5: Schritte der Modellentwicklung (links) mit den wichtigsten Ergebnissen (rechts).

In einer ersten HP-Optimierung werden die zwei Trainings-HP Batchgrofie ng und Lernrate a;,
sowie die zwei Architektur-HP Anzahl n;qry und Grole hyjgry der LSTM-Schichten
entsprechend der in Tabelle 7.1 und Tabelle 7.2 definierten Wertebereiche variiert. Die
Einstellungen der anderen, konstant gehaltenen HP kann fir alle HP-Optimierungen in
Anhang A.7 eingesehen werden. Im Rahmen dieser Optimierung werden 160 Versuche, d.h.
vollstandige Trainings eines Préadiktionsmodells, durchgefiihrt, von denen 23 Modelle einen
MSE von weniger als 52°? erreichen. Alle diese besten Modelle besitzen nur eine LSTM-
Schicht, weshalb n; ¢y = 1 fur die weitere Entwicklung festgelegt wird. Der Wert von h; sty
betrdgt in neun Fallen 64, in je sechs Fallen 96 und 128, sowie in zwei Féllen 160, womit kein
eindeutiges Optimum erkennbar ist; h;stmy Wird deshalb in der folgenden zweiten HP-
Optimierung nochmals variiert. Die Einstellungen der beiden Trainings-HP ng und «,

unterscheiden sich deutlich unter den besten Modellen; es besteht der Zusammenhang, dass
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eine groRere Anzahl an Samples je Batch eine héhere Lernrate verlangt. Letztlich zeigt das
Ergebnis, dass mit verschiedenen ng ein niedriger MSE erreicht werden kann. Fur alle weiteren
Trainings wird ng auf den Wert 2° festgelegt, den Median aller besten Modelle.

In einer zweiten HP-Optimierung mit ebenfalls 160 Versuchen werden erneut die HP «;, und
h;sm Variiert; entsprechend des erkannten Zusammenhangs von ng und «; kann der
Wertebereich von a; auf 3 - 107> bis 3 - 1073 verkleinert werden. AuRerdem werden jetzt die
zwei Architektur-HP Anzahl der Schichten im MLP ny;p und Lange der Eingangszeitreihe ny,
variiert. Aus allen Versuchen der zweiten HP-Optimierung werden die besten 10 % aller
Préadiktionsmodelle betrachtet. Von diesen besitzen 81 % ein nyp von zwei, weshalb der HP
auf diesen Wert festgelegt wird. Mit einer Haufigkeit von 56 % ist ein h; gy VOn 64 erneut am
haufigsten aufgetreten. Die in den besten Pradiktionsmodellen vertretenen ny, entsprechen
Zeitdauern zwischen 6 und 10 s. Sowohl fir h; sty als auch ny, kann aus dem Ergebnis der HP-
Optimierung keine beste Einstellung abgelesen werden, weshalb beide HP in der dritten

Optimierung erneut variiert werden.

Unter Verwendung der bisher vielversprechendsten HP aus beiden Optimierungen werden zwei
Experimente bzgl. des Effekts von Filterung und Normierung der Eingangsgrofien
durchgefuhrt. Mit der Filterung der Eingangsgrofien wird geprift, ob die Reduktion von
Rauschen und Stérungen in den Messsignalen die Pradiktion verbessert. Es wird auf alle 16
EingangsgroRen derselbe 2 Hz Tiefpassfilter (online-fahig, d.h. nur Vorwartsfilterung)
angewendet, damit der dadurch induzierte Zeitverzug auf alle Signale gleich wirkt und die
korrekte zeitliche Relation zwischen den GroRRen erhalten bleibt.

In Abbildung 7.6 ist die Pradiktionsgute der Modelle mit gefilterten und ungefilterten
EingangsgroRen anhand des Rollwinkel-RMSE gegenibergestellt; auf der linken Achse sind
die absoluten Verlaufe von RMSE;(¢;, ¢;) und auf der rechten Achse die Differenz beider
Modelle dargestellt. Uber den gesamten Pradiktionshorizont besitzt die auf ungefilterten
Eingangsgrofen basierende Préadiktion einen niedrigeren Fehler, was an den durchweg
positiven Differenzen (griine Datenpunkte) erkennbar ist; im Mittel ist der RMSE;(¢;, ;) bei
gefilterten EingangsgroRen um 5 % hoher. Auffallig ist, dass die Differenz beider Modelle bis
zum Pradiktionshorizont von 0,8s stark anwéchst, darlber hinaus aber keine weitere
Verschlechterung durch die Filterung mehr auftritt, sondern die Differenz sogar wieder
abnimmt. Demnach wirkt sich der durch die Filterung induzierte Zeitverzug besonders negativ
auf die kurzfristige Pradiktionsgte aus. Weil sich der vermutete Vorteil glatterer Signale nicht
einstellt, ist davon auszugehen, dass die LSTM-Schicht einen besseren nichtlinearen Filter

wéhrend des Trainings auf ungefilterten Signalen erlernt.
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Abbildung 7.6: Effekt der Filterung von Eingangssignalen anhand des Verhaltens des Rollwinkel-RMSE
Uber dem Préadiktionshorizont.

Fur die Normierung wird die Standardabweichung jedes Eingangssignals in den Trainingsdaten
ermittelt und anschlieRend durch diese dividiert. Eine Normierung des Mittelwerts wird nicht
durchgefuhrt, damit die physikalische Bedeutung von Nullpunkten in den MessgréRRen erhalten

bleibt, z.B. 0° Rollwinkel fur die Geradeausfahrt. Der Vorteil der Normierung in Rollwinkel

und Positionstrajektorie (RMSE(@, ") & RMSE(d,,,)) ist Kleiner 0,4 %. Ein Grund fir den
geringen Unterschied wird mitunter sein, dass bei der Wahl der Einheiten der Eingangsgrofien
(siene Tabelle 7.3) bereits auf ahnliche GréRenordnungen geachtet wurde. Dass Normierung
von Fahrdynamikgréfien in NN-Modellen keine signifikante Verbesserung bewirkt, ist auch in
den Untersuchungen von Immel [60] beschrieben. Im Sinne der Interpretierbarkeit der

Eingangssignale wird entschieden, dass keine Normierung erfolgt.

In der dritten HP-Optimierung werden erneut a;, h; sty Und ny, sowie zum ersten Mal die
Diskretisierung der Eingangssignale Tj, variiert. Von den besten Modellen (14 % der 160
Versuche) haben 82 % die gleiche Zellanzahl von 64 in der LSTM-Schicht, weshalb h; g7y auf
diesen Wert festgelegt wird; entsprechend der in Tabelle 7.1 beschriebenen Zwangs-
bedingungen ist damit auch die GrolRe der zwei linearen Schichten des MLP auf 64 und 32
Neuronen definiert. Der Median von ny, betrdgt 81 und die tberwiegende Zahl der besten
Modelle besitzt eine Diskretisierung Ty, von 0,2 s. Jedoch treten ebenso gute Modelle mit 0,02 s
Diskretisierung auf, was unplausibel erscheint und deshalb genauer untersucht wird.

Mit einer manuellen Variation der vier Einstellungen von Ty, (0,02; 0,05; 0,1; 0,2 s), wéhrend
derer alle anderen HP konstant bleiben, wird der Effekt der Diskretisierung der Eingangssignale
isoliert untersucht. Im RMSE(¢, ¢*) unterscheiden sich die vier Einstellungen um weniger als
1 %, eine Darstellung der quasi deckungsgleichen Verldaufe von RMSE;(¢;, ¢;) Uber dem
Pradiktionshorizont ist deshalb nicht sinnvoll. Eine mogliche Erklarung fir das nahezu
identische Verhalten bei unterschiedlicher Eingangs-Diskretisierung ist, dass sich positive und

negative Effekte verschiedener Ty, gegenseitig aufheben. So ist z.B. eine feine Diskretisierung
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positiv fir verrauschte bzw. hochdynamische Signale, die sonst nicht korrekt abgetastet werden
(Aliasing), sie wirkt sich aber negativ auf die Fahigkeit des RNN aus, ldngere zeitliche
Zusammenhdnge zu interpretieren. Denn wenn ein Signal von niedriger Dynamik
Uberabgetastet wird, dann missen die verborgenen Zustandsvektoren der LSTM-Zellen Uber
unnotig viele rekurrente Rechenschritte Information speichern, um zeitliche Muster zu
erkennen.

Aus den unterschiedlichen Anforderungen hoch- und niedrigdynamischer Eingangssignale
motiviert sich die Idee, zwei unterschiedliche Ty, in einem Pradiktionsmodell zu kombinieren.
Entsprechend werden die hochdynamischen EingangsgréRen, die in Tabelle 7.3 mit ,, "
markiert sind, mit der niedrigsten Diskretisierung (T;,= 0,02 s) und die tbrigen Groen mit der
hdchsten Diskretisierung (T;,= 0,2 s) verarbeitet. Weil bei unterschiedlich diskretisierten
Signalen zu einem rekurrenten Rechenschritt im LSTM keine zeitliche Korrelation mehr
vorliegt, werden anstatt einer zwei halb so groRRe, unabhangige LSTM-Schichten eingesetzt, die
hoch- und niedrigdynamische Eingangsgrofien getrennt verarbeiten. Die Ausgange beider
Schichten werden kombiniert und wie vorher im MLP weiterverarbeitet.

Die Pradiktionsgute eines Modells mit dualer Diskretisierung ist in Abbildung 7.7 mit den
Ergebnissen der manuellen Variation von T, verglichen, indem die Differenz der
RMSE;(¢;, ¢ )-Verlaufe der vier einheitlichen Diskretisierungen zum kombinierten Modell
dargestellt wird. Durchweg positive Differenzen zeigen eine eindeutige Verbesserung durch die
Verwendung zweier T,; die Reduktion des RMSE (¢, ¢*) gegeniiber den vier einheitlichen Ty,
liegt zwischen 4 und 5 %. Dabei ist insbesondere zwischen einer und drei Sekunden auf dem
Prédiktionshorizont ein Anstieg der Differenz und damit eine Verbesserung durch die duale
Diskretisierung zu erkennen. Die sehr &hnlichen Verlaufe der vier Kurven in Abbildung 7.7
verdeutlichen das vorher beschriebene Verhalten, dass die manuelle Variation von Tj,, zu quasi

deckungsgleichen Verldufen von RMSE;(¢;, ¢;) fihrt.
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Abbildung 7.7: Ergebnisse der manuellen Variation der Eingangs-Diskretisierung im Vergleich zum
Verhalten der dualen Diskretisierung.
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Mit dem neuen Konzept der dualen Diskretisierung der EingangsgréRen ist der HP Tj,
festgelegt. Weil sich das Verhalten des Pradiktionsmodells durch die Auftrennung in zwei
unabhéngige LSTM-Schichten am Modelleingang nicht grundlegend verandert, werden die in
den vorherigen Optimierungen ermittelten Parametereinstellungen beibehalten. Damit
verbleiben als letzte zu bestimmende HP die Langen der Eingangszeitreihen ny, , und ny, ,, fur
die zwei Gruppen der hoch- und niedrigdynamischen Signale. Es wird eine vollfaktorielle
Variation beider Parameter durchgefuhrt. Zur Auswahl der besten Parameterpaarung werden

neben dem RMSE(¢, ¢*) auch zwei Metriken auf Positionsebene betrachtet: der Mittelwert des

Evaluationsindex (EI) und die Anzahl an Testsamples mit einem EI kleiner 2 s (n(EI<2 s)).
Fur jede Metrik wird die relative Auspragung bzgl. der schlechtesten (0 %) und besten (100 %)
Einstellung bewertet. Aus den drei einzelnen Bewertungen wird anschlieRend eine gewichtete
Summe gebildet, sodass Rollwinkel und laterale Abweichung jeweils zur Hélfte in die
Gesamtbewertung eingehen.

Die besten vier Einstellungen von ny,, und ny, , sowie deren relative Pradiktionsgtte in den
drei Metriken und die Gesamtbewertung sind in Tabelle 7.4 aufgefuhrt. Die mit Abstand beste
Préadiktionsgute erreicht das Modell mit 2 s langer Eingangszeitreihe fur niedrigdynamische

und 1,6 s fir hochdynamische Eingangssignale.

HP-Einstellung Kriterium: Relative Auspragung der einzelnen Metriken | Gesamt-
Lange des Eingangs | (0-100 % 2 ,,Schlechteste bis Beste*) bewertung
Mign Ny A: RMSE(@, ¢") B: EI C: n(EI<2s) A+(B+C)/2
11225 812£16s |98 82 81 179,5
1122s | 312065 |78 100 68 162,0
51210s | 812£16s | 100 72 30 151,0
31265 812£16s |85 82 46 149,0

Tabelle 7.4: Top 4 Einstellungen der Parametervariation der Eingangszeitreihen-Langen mit Bewertung

entsprechend Rollwinkelfehler und Evaluationsindex.
Mit der Festlegung der optimalen Léngen der Eingangszeitreihen ist die Optimierung der HP
entsprechend der in Tabelle 7.1 und Tabelle 7.2 definierten Wertebereiche und Zwangs-
bedingungen abgeschlossen. Als Zusammenfassung ist in Abbildung 7.8 die finale Architektur
des NN-Modells mit dualer Diskretisierung zur Vorhersage des Rollwinkels dargestellt.
Eingezeichnet sind alle ermittelten Werte der HP und die Dimensionalitat des Datenflusses
zwischen den NN-Schichten. Das Modell besitzt 17396 trainierbare Gewichte in allen
Schichten. Rund eine halbe Million Multiplikationen und Additionen sind fiir die Berechnung

einer Pradiktion (ng = 1) durchzufiihren. Im Kontext der Trajektorienpréadiktion handelt es sich
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damit um ein vergleichsweise kleines NN-Modell, weil zum einen ausschlieBlich Zeitreihen-
daten und keine 2D- oder 3D-Umgebungsinformationen verarbeitet werden. Zum anderen ist
die unimodale Prédiktion weniger komplex als eine multimodale bei gleichen Eingéngen.
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2| | schicht S
2l (tanh) %
'S | = | 32Zellen NN- S NN-  —»| Ausgabe- [£¥ S
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Abbildung 7.8: Finale Architektur und Dimensionalitét des Datenflusses im Rollwinkelpradiktionsmodell.

Die Prédiktionsgute des final optimierten Pradiktionsmodells wird im Kapitel 8 ausfuhrlich auf
den Testdaten der Datenerhebung untersucht und dem Verhalten des im folgenden
beschriebenen Benchmark-Modells gegenlibergestellt.

7.5 Standardbewegungsmodell als Benchmark

Entsprechend der ersten, in Abschnitt 1.4 formulierten, Forschungsfrage soll die Préadiktions-
gute der motorradspezifischen Trajektorienpradiktion einem Standardbewegungsmodell (SB)
gegenubergestellt werden. In diesem Abschnitt werden deshalb zwei einfache Annahmen der
Trajektorienpradiktion anhand des Testdatensatzes verglichen. Die besser abschneidende
Annahme wird in Abschnitt 8.1 als SB in den Vergleich zur mandverbasierten Trajektorien-
pradiktion gesetzt.

Im SAE J2945/1-Standard tber die Systemanforderungen an C-ITS féhige Fahrzeuge wird eine
rein auf den Fahrdynamikzustdnden basierende physikalische Trajektorienpréadiktion
vorgeschlagen [95]. Hierbei wird aus Gierrate und Geschwindigkeit die zum Zeitpunkt
vorliegende Kriimmung des Pfads errechnet, welche (iber den gesamten Préadiktionshorizont
konstant fortgeschrieben wird. Dies entspricht der Annahme einer konstanten Kurvenfahrt. Das
CMC [22] untersucht das Verhalten dieses Ansatzes in Simulationen fur das Motorrad und
vergleicht dabei verschiedene Mdglichkeiten zur Bestimmung der Krimmung. Neben der
Verwendung der Gierrate im Fahrzeug-KS (wie im PKW), was aufgrund des Rollwinkels in
Kurvenfahrt fehlerbehaftet ist, wird die Krimmung wahlweise aus horizontierter Gierrate,
Rollwinkel oder kinematischem Lenkwinkel errechnet. Insgesamt wird von sehr &hnlichem

Verhalten aller Varianten berichtet. Zudem betrachten die Autoren die Annahme von
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d.h.

Pradiktionshorizont, und berichten von vergleichbar schlechter Prédiktionsgdite.

Krimmung null, dem Beibehalten des aktuellen Gierwinkels Uber dem
Am vorliegenden Testdatensatz werden die Annahmen konstanter Kurvenfahrt und
Geradeausfahrt Gber dem Pradiktionshorizont analysiert, indem fir erstere das Beibehalten des
aktuellen Rollwinkels ¢@(ty) und fir zweitere Rollwinkel Null angenommen wird. Die
resultierenden RMSE;(¢;, ;) sind mit runden Markern tber der linken Achse in Abbildung
7.9a dargestellt. Hierbei ist fir die erste Halfte des Pradiktionshorizonts ein deutlicher Vorteil
fur konstant gehaltenes ¢(t,) zu erkennen, ab 2 s Vorausschau fuhrt hingegen die Annahme
der Geradeausfahrt zu niedrigeren Fehlern.

Entsprechend dem in Abschnitt 7.2 beschriebenen Vorgehen werden die Rollwinkel- in
Positionstrajektorien Uberfihrt, sodass lateraler Positionsfehler und Evaluationsindex
ausgewertet werden koénnen. Im mit dreieckigen Markern in Abbildung 7.9a dargestellten
Verlauf von RMSE;(d,;) zeigt sich eine deutlich schlechtere Pradiktion tiber den gesamten
Préadiktionshorizont bei Annahme der Geradeausfahrt (rot). Die Verteilung des El in Abbildung
7.9b verdeutlicht den Vorteil der Annahme konstanter Kurvenfahrt (grau) auf Positionsebene;
fur Rollwinkel Null liegt der El in 47 % aller Testsamples unterhalb von 2 s, fur konstanten

Rollwinkel hingegen nur in 12 %.
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Abbildung 7.9: Pradiktionsglte der einfachen Annahmen der Geradeausfahrt (rot) und der konstanten
Kurvenfahrt (grau) in verschiedenen Metriken, ausgewertet auf dem Testdatensatz.

In Anbetracht der eindeutig besseren Pradiktionsglte bei Annahme konstanter Kurvenfahrt
uber dem Pradiktionshorizont wird diese als SB fir den Vergleich mit der motorradspezifischen
lateralen Trajektorienpradiktion herangezogen.
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8 Ergebnisse der lateralen Trajektorienpradiktion

Das in Kapitel 7 entwickelte NN-Modell fiir die laterale Trajektorienprédiktion des Motorrads
wird in diesem Kapitel ausfuhrlich getestet. Es bezieht neben den Fahrdynamikdaten auch
ZustandsgroRen der Lenkung, laterale Oberkdrperbewegung, die Lenkmomenteingabe und
Kopfdrehung des Fahrers in die Préadiktion einer Rollwinkeltrajektorie ein. Dieses Modell wird
im Folgenden zur besseren Lesbarkeit kurz als ,,Vollmodell* bezeichnet. In Abschnitt 8.1 wird
dessen Prédiktionsgute auf dem Testdatensatz — der 7 % der Realfahrdaten darstellt —
vorgestellt und mit dem Standardbewegungsmodell (SB) konstanter Kurvenfahrt verglichen.
Abschnitt 8.2 nutzt die Klassifizierung der Querdynamik in Form der Mangversegmentierung,
um das Verhalten des Vollmodells systematisch in verschiedenen Fahrsituationen zu
analysieren. Die ausfiihrliche Kreuzvalidierung des Vollmodells ermdglicht in Abschnitt 8.3
die fahrtindividuelle Bewertung der Pradiktionsgite. Es wird gepruft, inwiefern die — in
Abschnitt 6.3 analysierten — unterschiedlichen Fahrweisen und Fahrstile der Testfahrer die
Prédiktion beeinflussen.

Fur die Beantwortung der Forschungsfrage RQ3 — zur Bedeutung der neuartigen Messgréiien
der ZustandsgroRen der Lenkung und querdynamischer Fahrereingaben flr eine laterale
Trajektorienpradiktion — wird in Abschnitt 8.4 eine ausfihrliche Ablationsstudie auf den
Testdaten durchgefiihrt. Unter anderem wird hierbei auch die Pradiktionsgute eines RNN-
basierten ,,Standardmodells* aufgezeigt, welches ausschlie8lich Eingangsgrofien verwendet,
die auf heutigen Serienmotorradern verflgbar sind.

Das realisierte NN-Préadiktionsmodell behandelt mit der Berechnung einer Rollwinkel-
trajektorie bewusst nur die querdynamische Komponente der Trajektorienpréadiktion. Fir die
Langsdynamik wird die Geschwindigkeit zum Zeitpunkt der Pradiktion als konstant tber den
gesamten Pradiktionshorizont angenommen. In Abschnitt 8.5 ist die Auswirkung dieser
Annahme auf die lateralen Metriken der Trajektorienpradiktion beschrieben und es werden in
Pilotexperimenten mogliche Ansédtze zur mandverbasierten Langsdynamikprédiktion und
kombinierten langs- und querdynamischen Trajektorienprédiktion beleuchtet. Anhand der
dargestellten Ergebnisse werden in Abschnitt 8.6 die Forschungsfragen aus Abschnitt 1.4
beantwortet und der gewahlte Ansatz einer mandverbasierten lateralen Trajektorienpréadiktion

wird bzgl. seiner Potenziale und Limitierungen diskutiert.

107



8.1 Verbesserung gegeniber Standardbewegungsmodell

8.1 Verbesserung gegentiber Standardbewegungsmodell

Mit dem Verlauf des Rollwinkelfehlers tber dem Pradiktionshorizont wird in Abbildung 8.1a
zuerst die direkte Ausgabe des NN-Pradiktionsmodells betrachtet. Die Werte RMSE;(¢;, ;)
des Vollmodells, dargestellt in blauen Punkten, sind im Mittel Uber alle 20 Pradiktionspunkte
um 45 % niedriger als die des SB mit der Annahme konstanter Kurvenfahrt (¢; = ¢(t,)) in
schwarzen Rauten. Wird der Gesamtfehler des Rollwinkels RMSE(g, ¢*) aller Punkte
berechnet, so ist dieser mit 7,7° fir das Vollmodell um 39 % niedriger als die 12,5° des SB.

Ein Differenz-Verlauf ARMSE;(¢;, ;) von SB und Vollmodell ist in Abbildung 8.1a mit
pinken Dreiecken dargestellt. Der hohe positive Gradient innerhalb der ersten Sekunde der
Préadiktion zeigt, dass in diesem Bereich eine deutliche Verbesserung durch das Vollmodell
gegenliber dem SB vorliegt. Mit zunehmender Vorausschauzeit nimmt der Gradient des
Verlaufs von ARMSE;(¢;, ¢;) ab, bleibt jedoch immer positiv, d.h. die Verbesserung gegentber
dem SB wird — wenngleich nur noch geringfligig — bis zur maximalen Pradiktionszeit von vier

Sekunden gesteigert.
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Abbildung 8.1: Vergleich von Vollmodell und Standardbewegungsmodell konstanter Kurvenfahrt in: a)
Rollwinkel-RMSE und b) RMSE des lateralen Positionsfehlers Uber dem Prédiktionshorizont.

Abbildung 8.1b zeigt den Verlauf des lateralen Positionsfehlers tiber dem Pradiktionshorizont,
nachdem die Rollwinkel- in Positionstrajektorien transformiert wurden. Im Durchschnitt sind

die RMSE;(dL,;) des Vollmodells um 52 % reduziert gegeniiber denen des SB. Der

Gesamtfehler der lateralen Abweichung RMSE(JLat) betragt fir das Vollmodell 2,1 m, was
einer Reduktion von 46 % bzgl. dem Fehler des SB von 3,9 m entspricht. Diese relative
Verbesserung von Vollmodell gegenuiber SB ist auf Positionsebene gréier als im Rollwinkel,
weil die Transformation in Positionen integrierenden Charakter hat. Die erléuterte starke
Verbesserung der Rollwinkelpradiktion innerhalb der ersten Sekunde der Préadiktion wirkt sich
deshalb deutlich auf die lateralen Positionsfehler iber den gesamten Pradiktionshorizont aus.

Die Vorausschauzeiten mit akzeptabler lateraler Positionsgenauigkeit (EI-Metrik) wird, wie in
Abschnitt 7.2 erldutert, mit einem Genauigkeits-Grenzwert des lateralen Positionsfehlers von
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Ergebnisse der lateralen Trajektorienprédiktion

2 mausgewertet (dies gilt fur alle in Kapitel 8 beschriebenen Auswertungen des El). Abbildung
8.2a zeigt die resultierenden EI-Werte von Vollmodell und SB fiir alle Testsamples in
Histogrammen. Wie erwartet, erreicht das Vollmodell dank des deutlich reduzierten lateralen
Positionsfehlers signifikant héhere EI, im Mittelwert steigt der EI von 2,99 s fiir das SB auf
3,42 s fiir das Vollmodell (im Median von 3,0 auf 3,6 s). Mit dem Vollmodell wird in 98,6 %
der Testsituationen ein EI von mindestens 2 s und in 71,2 % von mehr als 3 s erreicht. Letzteres

entspricht einer Steigerung um 52 % im Vergleich zum SB.
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Abbildung 8.2: Evaluationsindex (EI) von Vollmodell und Standardbewegungsmodell konstanter
Kurvenfahrt: a) Verteilung Gber Testdaten, b) Verbesserung des Volimodells in Situationen mit EI <2 s.

Die Anzahl an Testsamples mit einem EI Kkleiner zwei Sekunden (n(EI<2 s)) wird durch das
Vollmodell besonders stark, namlich um 89 % gegenuber dem SB, reduziert. Wie stark die
Steigerung des EI in diesen Situationen (EI<2 s fiir das SB) ausfallt, zeigt der Boxplot in

Abbildung 8.2b; im Median kann die VVorausschauzeit um 1 s erhéht werden.

Das allgemeine Verhalten der RNN-basierten lateralen Trajektorienpradiktion ist exemplarisch
anhand der Darstellung einzelner Pradiktionen in einem Beispielmandver in Anhang A.8
aufgezeigt. Darin ist sichtbar, dass die in Abschnitt 7.4 optimierte Modellarchitektur sehr stetige

Verléufe der Rollwinkeltrajektorien bewirkt, die teilweise glatter sind als die real Gefahrenen.
8.2 Manoverspezifisches Verhalten der Pradiktion

Um genauer zu verstehen, wie sich die RNN-basierte laterale Trajektorienpradiktion in Form
des Vollmodells in unterschiedlichen Fahrsituationen verhalt, werden die Testsamples
entsprechend ihres querdynamischen Mandéversegments (MS, siehe Abschnitt 6.2) zum
aktuellen Zeitpunkt der Pradiktion (t,) getrennt ausgewertet. Die Ergebnisse werden in
Relation zum SB mit der Annahme konstanten Rollwinkels gesetzt.

Abbildung 8.3a zeigt die relative Verbesserung des Vollmodells gegeniiber dem SB in Form
der Reduktion des Gesamtfehlers des Rollwinkels RMSE(g,g*) fir die neun
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8.2 Mandverspezifisches Verhalten der Pradiktion

richtungsabhangigen MS. Dabei sind in quasistationarer Kurvenfahrt (C) und Schréglagen-
aufbau (RI) Unterschiede zwischen den Kurvenrichtungen zu erkennen. Die Analyse der
Préadiktionen von Vollmodell und SB offenbart dafir unterschiedliche Ursachen. Fiir C liegt
eine bessere Préadiktionsgute des SB in Rechtskurven vor, weshalb das VVollmodell in Cr eine
geringere Verbesserung des RMSE(g, ¢*) verglichen zu C erzielt; eine bessere Funktion des
SB in eine Kurvenrichtung kann durch die Streckencharakteristik oder Fahrweise der Testfahrer
begriindet sein. Flr RI besteht hingegen unterschiedliches Verhalten des VVollmodells, welches
in RIL (z.B. bei Einfahrt in eine Linkskurve) eine hohere Pradiktionsgute erreicht; hierfur
kdnnen unterschiedliche Fahrweisen in den Kurvenrichtungen ursachlich sein. Beispielsweise
nutzt, wie in Abbildung 6.8b dargestellt ist, die Mehrzahl der Testfahrer in Linkskurven weniger
maximale Schréglage als in Rechtskurven. Folglich gibt es weniger mégliche Endrollwinkel
beim Abschluss des Schréaglagenaufbaus, welcher noch wéhrend der 4 s Pradiktionszeit
eintreten wird (siehe Zeitdauer transienter MS in Abbildung 6.6b).
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Abbildung 8.3: Pradiktionsgte des Rollwinkels aufgeschlisselt nach Mandversegmenten (MS).

Dass mit etwa -20 % Reduktion des RMSE (¢, ¢*) in Situationen der Geradeausfahrt (S) die
geringste Verbesserung durch das Vollmodell erreicht wird, wurde erwartet. Zum einen, weil
in S die geringsten absoluten Fehler des SB vorliegen und deshalb das Verbesserungspotential
Kleiner ist — Tabelle 8.1 zeigt die Absolutwerte verschiedener Metriken fuir Vollmodell und SB,
aufgeschlusselt nach dem MS zum aktuellen Zeitpunkt der Pradiktion (t,). Zum anderen ist die
Vorhersage des Beginns von Schraglagenaufbauten, die haufig auf dem Pradiktionshorizont
liegen, wenn man sich aktuell in S befindet, auch fir das VVollmodell schwierig.

Abbildung 8.3b zeigt die RMSE; (¢, ¢;")-Verléufe von Vollmodell und SB fir alle Testsamples

der Geradeausfahrt. Die Differenz beider Kurven in pinken Dreiecken (SB minus VVollmodell)
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zeigt, dass der Vorteil des Vollmodells hauptsachlich in der ersten Sekunde der Préadiktion
aufgebaut wird.

Im Schréglagenabbau (RO) wird mit Gber -50 % Reduktion die hochste relative Verbesserung
erreicht. Dies ist nachvollziehbar, weil die meisten RO in Geradeausfahrt enden (nur 16 % der
RO minden in einen Schraglagenwechsel) und die Rollwinkelpréadiktion in dieser Situation
vergleichsweise einfach durch das RNN zu erlernen ist. In den RMSE;(¢;, ;)-Verlaufen fur
die RO-Testsamples in Abbildung 8.3c ist bis zu 12° Differenz vorhanden, die in den ersten
zwei Sekunden Pradiktionszeit aufgebaut wird. Weil aus den Untersuchungen zur Mandver-
segmentierung in Abschnitt 6.2.3 bekannt ist, dass 90 % der RO weniger als 2 s dauern, ist es
nicht verwunderlich, dass dartber hinaus keine weitere Verbesserung der Pradiktion durch das
Vollmodell erfolgt.

Bei Betrachtung der Absolutwerte der diversen Metriken in Tabelle 8.1 féallt auf, dass das
Vollmodell (fett hervorgehobene Werte) im Gegensatz zum SB die interessante Eigenschaft

aufweist, im MS der quasistationdren Kurvenfahrt &hnliche Prédiktionsgiite wie in der

Geradeausfahrt zu erreichen (z.B. lateraler Positionsfehler RMSE(JLat)).

MS(t,) RMSE(@,¢°) /° | RMSE(d,,,) /m EI /s n(EI<2s) /%

S 6.8 8,5 18 2,6 3,51 3,25 05 3.2
C.lCk | 70|73 |125|11,8|1,8|19(3,3]3,3|3,51|348|3,14|314(0,7|09| 61]6,5
RI, Rl | 9,1]10,6 |14,9|155|2,6|29 |4,7]|4,6 | 3.15|3,09 | 2,56 |254 | 3,0|4,2 | 26,2|26,8
RO, |RO; | 8582 |18,3]175|25]23 |6,5|6,2|3,30]3,30 | 230|236 25|23 | 40,2357
RVg | RVy, | 10,3]11,3 17,6192 [ 2,9|3,0 | 6,0|6,1 | 3,02|3,04 | 2,26|2,18 | 5,5|5,6 | 42,7|48,7

Tabelle 8.1: Metriken der lateralen Trajektorienpréadiktion von Vollmodell (jeweils links, fett) und SB
konstanter Kurvenfahrt (jeweils rechts) nach Manéversegmenten zum aktuellen Zeitpunkt MS(t,).

Weiterhin wird betrachtet, inwiefern die Gute der lateralen Trajektorienprédiktion eine
Abhangigkeit von der Geschwindigkeit aufweist. Dazu werden die Testsamples entsprechend
ihrer Geschwindigkeit zum aktuellen Zeitpunkt der Prédiktion v, (t,) in vier Gruppen
aufgeteilt. Die Geschwindigkeitsbereiche der Gruppen und der Anteil der Testdaten, der diesen
zugeordnet wird, sind in der Legende der Abbildung 8.4a angegeben. Zur Bewertung der
Préadiktionsgute werden der EI und daraus abgeleitete Metriken betrachtet.

Das Histogramm in Abbildung 8.4a zeigt fur das Vollmodell die Verteilung des EI in den vier
Geschwindigkeitsbereichen. Insbesondere fiir kleine El ist mit zunehmender Geschwindigkeit
eine abnehmende Haufigkeit zu erkennen, d.h. es gibt weniger Testsituationen mit geringer

Vorausschauzeit — die Préadiktionsgute ist hoher.
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Abbildung 8.4: Evaluationsindex (El) ausgewertet in vier Geschwindigkeitsbereichen: a) Histogramme
des EI fur das Vollmodell, b) Vergleich der Metriken von Vollmodell (jeweils links, fett) und
Standardbewegungsmodell konstanter Kurvenfahrt (jeweils rechts) mit relativer Verbesserung (blau).

Die Tabelle in Abbildung 8.4b listet die Metriken des mittleren EI (EI) und des Anteils der
Situationen mit niedriger Vorhersagezeit (n(EI<2 s)) fiir das Vollmodell und das SB konstanter

Kurvenfahrt in den vier Geschwindigkeitsbereichen. Weil auch das SB das gleiche Verhalten
aufweist, dass im Bereich zwischen 30 und 50 km/h der niedrigste EI (und héchste n(EI<2 s))

und bei mehr als 90 km/h der héchste EI (und niedrigste n(EI<2s)) vorliegt, wird darauf
geschlossen, dass je Geschwindigkeit ein unterschiedlicher Anteil transienter (=schwieriger)
Manover in den Daten vorliegt. In Anhang A.9 sind die Anteile der querdynamischen MS in
den vier Bereichen analysiert; die Auswertung zeigt, dass bei mehr als 90 km/h tatsachlich
weniger Schraglagenaufbau- und -wechsel-Mandver und deshalb insgesamt weniger transiente
Manover vorhanden sind. In den mittleren zwei Geschwindigkeitsbereichen zeigen die
Metriken sehr ahnliche Préadiktionsgte an.

In der letzten Spalte der Tabelle in Abbildung 8.4b wird die relative Veranderung von
n(EI<2 s) bei Einsatz des Vollmodells anstelle des SB in Prozent angegeben. Die Reduktion
des Anteils der Testsituationen mit niedriger VVorausschauzeit durch das VVollmodell ist konstant
hoch und zeigt sogar eine zunehmende Tendenz mit steigender Geschwindigkeit. Die RNN-
basierte Rollwinkelpradiktion erreicht demnach fir alle betrachteten Geschwindigkeiten eine

deutlich verbesserte laterale Trajektorienprédiktion.
8.3 Fahrerspezifisches Verhalten der Pradiktion

Wie in Abschnitt 6.3 beschrieben ist, bestehen zwischen den 21 Fahrern, die in den
untersuchten Realfahrdaten vertreten sind, deutliche Unterschiede in der Fahrweise und fir

manche Fahrer auch im Fahrstil. In diesem Abschnitt wird deshalb untersucht, inwiefern sich
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die Gute der mandverbasierten lateralen Trajektorienpradiktion zwischen den Fahrern
unterscheidet.

Der alleinige Vergleich von Absolutwerten der Metriken ist dabei wenig aussagekraftig, weil
die Fahrer auf unterschiedlichen Strecken gefahren sind, deren unterschiedliche
Charakteristiken die Pradiktionsglte beeinflussen. Es wird deshalb erganzend flr jede
Messfahrt das SB konstanter Kurvenfahrt ausgewertet, sodass diesbeziglich eine relative
Verbesserung durch das Vollmodell ermittelt werden kann.

Die fahrtindividuelle Auswertung der Préadiktion stellt aufgrund der verfligbaren Datenmenge
eine besondere Herausforderung dar, denn ein Anteil von 7 % Testdaten auf eine Fahrt von
rund 2 h L&nge entspricht nur 8 Minuten. Bei solch einer geringen Menge an Testsamples streut
die Verteilung der MS zwischen den Fahrten deutlich. Dass dies einen bedeutenden Einfluss
auf die Pradiktionsgute hat, zeigen die GroRenordnungen der MS-individuellen Metriken in
Tabelle 8.1 des vorherigen Abschnitts 8.2. Ein Vergleich der einzelnen Messfahrten allein auf
Basis des bisher betrachteten Testdatensatzes ist deshalb nicht sinnvoll.

Um die Pradiktionsgute auf deutlich mehr Fahrsituationen einer jeden Messfahrt zu testen und
damit eine statistisch belastbare Aussage zu erhalten, wird die Methode der Kreuzvalidierung
eingesetzt (siehe Abschnitt 3.2.3). Es werden insgesamt 20 Laufe durchgeflhrt, in denen
jeweils 7 % der Fahrdaten randomisiert als Testdaten annotiert werden, auf den tbrigen Daten
ein VVollmodell trainiert und abschlielend fahrtindividuell getestet wird. Als Ergebnis wird der
Durchschnitt der Metriken aller 20 L&ufe ausgewertet, womit Schwankungen aufgrund der

zufalligen Zusammensetzung der Testdatensatze herausgemittelt werden.

In den Diagrammen der Abbildung 8.5 wird das Ergebnis der Kreuzvalidierung im Rollwinkel-
fehler RMSE(g, ¢*) gezeigt, wobei jeder Datenpunkt eine Messfahrt reprasentiert. Auf der x-
Achse der Diagramme ist jeweils der gemittelte absolute Fehler und auf der y-Achse die relative
Reduktion des Fehlers durch das VVollmodell gegeniiber dem SB (¢; = ¢(t,)) dargestellt. Die
fahrtindividuellen Ergebnisse sind sowohl fur alle Fahrsituationen (Abbildung 8.5a) als auch
flr einzelne MS (Abbildung 8.5b bis ) aufgefuihrt. Als Besonderheit zeigen sternférmige
Datenpunkte die Pradiktionsgute fur eine Messfahrt, wenn diese mit keinem einzigen Sample
in den Trainingsdaten abgebildet ist. Dies wurde fir eine der mehrfachen Fahrten des Fahrers
mit den dreieckig-grinen Datenpunkten in allen 20 L&ufen der Kreuzvalidierung getestet
(gruner Stern); die Fahrten von zwei weiteren Fahrern waren in 10 Laufen im Training vertreten
(funfeckige Datenpunkte in orange & gelb) und in den tibrigen 10 Laufen nicht (orange & gelbe
Sterne).
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Abbildung 8.5: Fahrer- & fahrtspezifischer Gesamt-RMSE des Rollwinkels, gemittelt aus 20 Laufen der
Kreuzvalidierungen: a) in allen Mandversegmenten (MS), b) bis €) in bestimmten MS.

Abbildung 8.5a zeigt die Pradiktionsgte des Vollmodells, ausgewertet in allen Fahrsituationen.
Sie variiert stark von 5,5 bis 10° in den absoluten Werten des RMSE(¢, ¢*). Aber auch in der
relativen Verbesserung gegentuiber dem SB besteht eine deutliche Streuung von -28 bis -46 %
Reduktion. Es kann keine Korrelation zwischen relativer Reduktion und absolutem Fehler
festgestellt werden.

Der Vergleich von funfeckigen und sternférmigen Markern gleicher Farbe (gelb & orange) in
Abbildung 8.5a ergibt, dass die Reduktion des Rollwinkelfehlers tiber alle Fahrsituationen um

3,4 % (gelb) bzw. 2,4 % (orange) schwécher ausfallt, wenn ein Fahrer — und damit seine
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Fahrweise und sein Fahrstil — nicht in den Trainingsdaten vertreten ist. Bei der Betrachtung des
Effekts in den einzelnen MS fallt auf, dass fur den Schréglagenabbau — im Gegensatz zu den
anderen MS — kein Unterschied vorhanden ist. Dies spricht dafur, dass sich die Fahrer bzgl.
ihrer Rollwinkeltrajektorie in diesem MS &hnlich verhalten.

Die relativen Verbesserungen von RMSE(¢, ¢*) streuen fiir die wiederholten Fahrten des
Fahrers mit den dreieckig-grinen Datenpunkten zwischen -32 und -40 % fir alle MS. Dies
macht deutlich, dass die Streckencharakteristik nicht nur den absoluten Fehler, sondern auch
die relative Verbesserung gegentiber dem SB beeinflusst. Die als reine Testfahrt behandelte
Fahrt des gleichen Fahrers, dargestellt als griiner Stern in Abbildung 8.5a, zeigt kein auffallig
schlechteres Verhalten. Werden wie in Abbildung 8.5¢ nur die Testsituationen mit dem MS
Schraglagenaufbau (R1) zum aktuellen Zeitpunkt der Pradiktion betrachtet, so wird in der reinen
Testfahrt sogar die groBte Reduktion von RMSE(g, ¢*) erreicht. Es liegt nahe, dass dem
gelernten Modell Fahrweise und -stil des Fahrers aus seinen anderen Messfahrten bekannt sind.
Alle fiinf Diagramme in Abbildung 8.5 haben einen gleich groRen y-Achsenbereich (Abstand
minimaler zu maximaler Wert). Die Streuung der relativen Verbesserung von RMSE (@, ¢*) ist
demnach fur alle gezeigten MS ahnlich, was insbesondere fur MS Geradeausfahrt, in welchem
die geringsten relativen Verbesserungen auftreten, unerwartet ist.

Der dreieckig-rote Datenpunkt eines Fahrers féllt in Abbildung 8.5a als deutlicher Ausreil3er
bzgl. einer hohen Reduktion des Rollwinkelfehlers auf; im Vergleich zum SB kann das
Vollmodell seine Fahrerabsicht auRerordentlich gut erkennen. Die MS-spezifische Betrachtung
zeigt, dass in C und RO eine herausragende Reduktion von RMSE(@, ¢*) vorhanden ist,
wahrend der Fahrer in S und RI unter den Besten ist. Der Abgleich mit der Auswertung von
Fahrweise und -stil in Abschnitt 6.3 ergibt, dass dieser Fahrer in seiner Fahrweise defensiv ist.
Er befindet sich im unteren Drittel bzgl. der Flache des g-g-Diagramms und der maximalen
Rolldynamik und fahrt mit sehr wenig Oberkdrperbewegung, d.h. im Fahrstil ,,Legen. In
Timing und Amplitude der Kopfdrehung (siehe Abschnitt 6.4) liegt er im Mittelfeld. Werden
die genannten Charakteristika von Fahrweise und -stil oder Kopfdrehung systematisch der
Préadiktionsgute der Fahrer gegentibergestellt, ergibt sich jedoch keine eindeutige Korrelation
einer Charakteristik mit der Verbesserung des RMSE(¢, ¢*) durch das Vollmodell. Fiir den
dreieckig-rot dargestellten Fahrer verbleibt eine Besonderheit, die ursachlich fur die auffallend
gute Trajektorienpradiktion sein kann: er ist seine Hausstrecke gefahren und weist dabei eine
ausgesprochen ,,saubere* (wenige Korrekturen der Fahrlinie) Fahrweise auf, wenn der Verlauf
seiner Fahrt manuell betrachtet wird.

Das Vollmodell erreicht fir den Fahrer mit dem orangefarbenen Stern / Finfeck im MS

Schréglagenaufbau, dargestellt in Abbildung 8.5c, eine aufféllig geringe relative VVerbesserung
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8.3 Fahrerspezifisches Verhalten der Préadiktion

des RMSE(g, ¢*). Einen Erklarungsansatz hierfiir liefert seine spezielle Fahrweise in der
Rolldynamik, die sich in einem Ausreifler in Abbildung 6.8a widerspiegelt: er zeigt eine
auffallend hohe maximale Rollrate in Relation zu einem vergleichsweise geringen maximalen
Rollwinkel. Ein ungewohnliches Rollverhalten kann durch die RNN-basierte Rollwinkel-
pradiktion schlecht abgebildet werden, weil diese das durchschnittliche Verhalten erlernt. Auch
im transienten MS des Schraglagenabbaus in Abbildung 8.5e kann das Vollmodell fur diesen
Fahrer nur eine vergleichsweise geringe Fehlerreduktion bewirken.

In Abschnitt 6.3 wurden zwei Fahrer mit auRergewohnlichem Fahrstil identifiziert: der Fahrer
mit quadratisch-grinem Datenpunkt fahrt im ,Hédngen und der mit quadratisch-gelbem
Datenpunkt im ,,Hanging-Off*. Ersterer erreicht im MS Schraglagenabbau die geringste
Reduktion des RMSE(¢, ¢*) aller Fahrer, wahrend fiir Letzteren in den MS Geradeausfahrt und
Schraglagenaufbau vergleichsweise geringe Verbesserungen erreicht werden. Um hierbei eine
Korrelation festzustellen, miissten mehr Fahrer mit diesen Fahrstilen untersucht werden. Es
kann jedoch davon ausgegangen werden, dass jegliche Fahrstile, die vom Uberwiegenden
Verhalten der Fahrer abweichen (also nicht ,Legen* oder leichtes ,,Driicken” sind), der
Préadiktionsgte nicht zutréglich sind.

Von den finf Fahrern, die in der Auswertung des Zeitverzugs zwischen Kopfdrehung und
Gierrate in Abbildung 6.12a die hochsten Vorlaufzeiten besitzen, befinden sich vier unter den

>k

Top funf Fahrern mit der hochsten Reduktion von RMSE(@, ¢*) im MS des Schraglagen-
aufbaus. Es wird daher vermutet, dass das Vollmodell besonders in diesem MS von der
EingangsgroRe des Kopfdrehwinkels profitieren kann, sofern die Fahrer weit vorausschauen
und deshalb friih den Kopf bewegen. In Abschnitt 8.4.3 wird der Effekt dieser EingangsgrofRe
genauer untersucht. Schraglagenwechsel sind in einzelnen Fahrten zu wenig vorhanden, sodass

keine sinnvolle alleinige Auswertung dieses MS mdglich ist.

Zusammengefasst schwankt die relative Verbesserung der Rollwinkelpradiktion, die mit dem
Vollmodell gegeniiber dem SB erreicht wird, um etwa 10 % zwischen den verschiedenen
Fahrern und auch zwischen mehreren Fahrten des gleichen Fahrers. Mit Ausreil3ern streut die
relative Verbesserung sogar bis zu 20 %. Neben dem Einfluss der Streckencharakteristik
werden auch spezielle Fahrweisen oder Fahrstile als urséchlich fur die hohe Varianz angesehen.
Ein einfacher Zusammenhang, z.B. je geringer die Flache im g-g-Diagramm desto besser die
Préadiktion des Vollmodells, kann jedoch nicht identifiziert werden. Wird einer der 21
Testfahrer vom Training des Pradiktionsmodells ausgeschlossen, dann féllt die vom VVollmodell
erreichte Verbesserung gegenuber dem SB fir diesen Fahrer um etwa 3 % geringer aus. In

Abschnitt 8.6 wird der Einfluss der GrolRe des Datensatzes auf dieses Verhalten diskutiert.
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8.4 Bedeutung der neuartigen Messgrofien

Sechs der 16 Eingangsgrofien des Prédiktionsmodells werden als neuartige Messgrofien
bezeichnet, weil sie in aktuellen Serienmotorrdadern nicht erfasst werden. Wie in Tabelle 7.3 in
Abschnitt 7.3 gekennzeichnet, handelt es sich um die drei Messgrofien des Lenksystems
Lenkwinkel &, -rate § und -moment M,, sowie die MessgroRen des Fahrerverhaltens in
Oberkérperneigung ¢, lateraler Versatz des Oberkdrpers yg s und Kopfdrehwinkel iy. Die
Bedeutung der genannten Signale fiir die Giite der Pradiktion ist aufgrund der ,,Black Box“
Eigenschaft des NN nicht ersichtlich und wird deshalb mit Hilfe einer Ablationsstudie (siehe
Abschnitt 3.2) gesondert untersucht.

Es werden Ablationsmodelle trainiert, bei denen die EingangsgroRen von Interesse gezielt
weggelassen oder hinzugefligt werden, um deren Einfluss auf die Préadiktionsgute zu ermitteln.
Hinter jedem folgend vorgestellten Ablationsmodell stehen drei Modelltrainings in gleicher

Konfiguration, deren Ergebnisse gemittelt werden, um eine statistische Sicherheit zu erhalten.
8.4.1 Effekt der Signalgruppen der Lenk- und Fahrerverhaltensgrof3en

Zuerst wird untersucht, welchen Effekt die Entfernung der drei LenkgroRen, der drei
FahrerverhaltensgrofRen und die Kombination aus beidem hat. Letztere Variante wird als
»Standardmodell“ (SM) bezeichnet, weil solch ein Préadiktionsmodell mit den aktuell auf
Serienmotorrédern verfligbaren Messgrofien realisiert werden konnte.

Das Diagramm in Abbildung 8.6a zeigt die Verldufe des Rollwinkelfehlers RMSE; (¢;, ;") Uber
dem Prédiktionshorizont des Vollmodells und der drei Ablationsmodelle — keine LenkgroRen,
keine FahrerverhaltensgréfRen und SM. Im Diagramm rechts daneben in Abbildung 8.6b sind
die Differenzverlaufe ARMSE;(¢;, @) der drei Ablationsmodelle im Bezug zum Vollmodell
dargestellt. An diesen kann die Bedeutung der Eingangsgrof3en fiir die Rollwinkelpradiktion
gut abgelesen werden. Alle drei Verlaufe weisen eindeutig positive Werte auf, d.h. die
Wegnahme von Eingangssignalen verursacht in allen drei Varianten einen erhdhten
Rollwinkelfehler und damit eine niedrige Pradiktionsgute.

Der orangefarbene Verlauf von ARMSE;(¢;, ;) in Abbildung 8.6b zeigt, dass die Rollwinkel-
pradiktion ohne LenkgroRen innerhalb der ersten Sekunde der Pradiktion einen Nachteil
gegenuber dem Vollmodell aufbaut; mit zunehmender Prédiktionszeit nimmt die Differenz
wieder langsam ab und fiir den maximalen Prédiktionshorizont wird der gleiche Rollwinkel-
fehler wie mit dem Vollmodell erreicht.

Die Tabelle in Abbildung 8.6d listet die relativen Veranderungen gegentber dem Vollmodell

in den Gesamtfehlern von Rollwinkel RMSE (¢, ¢*) und lateraler Position RMSE(JLat) sowie
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8.4 Bedeutung der neuartigen Messgroéfien

in der Anzahl der Testsituationen mit besonders niedriger VVorausschauzeit n(EI<2 s) auf. Fir
das Ablationsmodell ohne LenkgroRen besteht in diesen Metriken eine Verschlechterung um
1,1 %, 4,5 % und 16,3 %.

—— Vollmodell ohne 6, 5, M, --=-- ohne @, Yrms, WYn Standardmodell
) 0.8 B
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Abbildung 8.6: Pradiktionsglte ohne Signale der Lenkung, des Fahrerverhaltens und der Kombination
aus beiden Varianten (Standardmodell). a) Verlauf des Rollwinkel-RMSE. Differenzverlaufe von b)
Rollwinkel-RMSE und c) lateralem Positions-RMSE bzgl. des Vollmodells. d) Relative Verschlechterung
der Metriken im Vergleich zum Vollmodell.

Das Ablationsmodell ohne FahrerverhaltensgréfRen zeigt mit 4,0 % eine deutlich starkere
Verschlechterung im Rollwinkelfehler RMSE(¢, ¢*) als das Modell ohne LenkgréRen. Wie der
pinkfarbene Differenzverlauf in Abbildung 8.6b erkennen lasst, wéchst die Verschlechterung

bzgl. des Vollmodells bis zu einer Prédiktionszeit von 2,6 s an, und klingt bis zum maximalen

Préadiktionshorizont von 4 s nur noch leicht ab. Im lateralen Positionsfehler RMSE(JLat)
resultiert mit 5,4 % jedoch nur eine etwas grofiere Verschlechterung als fir das Modell ohne
Lenkgrofien. Dies liegt an der integrierenden Natur der Umrechnung von Rollwinkel- in
Positionstrajektorie: wie Abbildung 8.6b zeigt, tritt die Verschlechterung in ARMSE;(¢;, ;)
bei Wegfall der LenkgroRen friher auf dem Préadiktionshorizont auf und wirkt sich deshalb
vergleichsweise starker auf die Glite der Positionstrajektorien aus. Im Verlauf von RMSE;(d.;)
in Abbildung 8.6c ist zu sehen, dass sich erst fir mehr als 3,2 s Prédiktionszeit groRere laterale
Positionsfehler fir das Ablationsmodell ohne Fahrerverhaltensgrofien ergeben. Aus diesem
Grund fallt die Verschlechterung in der n(EI<2 s)-Metrik auch geringer aus als beim Wegfall
der Lenkgrolien.
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Ergebnisse der lateralen Trajektorienprédiktion

Die Rollwinkelprédiktion mit einem SM ohne Lenk- und ohne FahrerverhaltensgréRen zeigt in
den Differenzverlaufen der Abbildung 8.6b und Abbildung 8.6¢ ein Verhalten, dass in etwa der
Summe aus den beschriebenen getrennten Effekten entspricht (griine Kurven). Die Reduktionen

in RMSE(&, 3*), RMSE(dy,,) und n(EI<2 s) betragen 6,1 %, 11,6 % und 37,6 %. Insbesondere
in letzterer Metrik ist die Verschlechterung jedoch deutlich gréRer als die einzelnen Effekte der
Signalgruppen. Demnach bestehen insbesondere in den schwierigen Testsituationen teilweise
Redundanzen zwischen den Informationen der Lenk- und FahrerverhaltensgroRen, weshalb erst

der Wegfall aller neuen MessgroRen in einer deutlichen Verschlechterung resultiert.
8.4.2 Einzeleffekte der Lenkgrofien

Nachdem im vorherigen Abschnitt der Summeneffekt aller drei LenkgroRen betrachtet wurde,
sind im Folgenden die Einzeleffekte von &, § und M, beschrieben. Dem SM ohne neue
MessgroRen werden sieben Ablationsmodelle mit allen Permutationen von einer, zwei und drei
zusétzlichen LenkgrofRen gegeniibergestellt, um die Relevanz der einzelnen Signale zu
analysieren. In paarweisen Vergleichen wird sowohl die Differenz im Verlauf des
Rollwinkelfehlers (ARMSE;(¢;, ¢;)) als auch die relative Veranderung des Rollwinkelfehlers
(ARMSE(@, ¢*)) in den einzelnen MS betrachtet.

Zunachst werden die Ablationsmodelle mit einer zusatzlichen LenkgréBe (SM+8, SM+§,
SM+M,) in der matrixformigen Darstellung in Abbildung 8.7 untereinander und gegeniiber dem
SM verglichen. Dabei wird jeweils das Ablationsmodell in der Zeile in Bezug zum Modell in
der Spalte gesetzt (pink: Differenz Zeile minus Spalte, blau: Zeile relativ zur Spalte). Die
hauptsachlichen Erkenntnisse aus dem Vergleich sind in Abbildung 8.7 mit Buchstaben
markiert und im Folgenden erldutert.

A) Alle drei Varianten einer zusatzlichen Lenkgrofie erzielen gegeniber dem SM eine
Reduktion des Rollwinkelfehlers Giber den gesamten Prédiktionshorizont. Dabei haben
alle ARMSE;(¢;, ¢;')-Verléufe ihr Minimum bei 1,2 s, d.h. innerhalb der Sekunde der
Préadiktion wird der Vorteil gegeniiber dem SM aufgebaut.

B) Das Lenkmoment (SM+M,) erzielt die grofite Verbesserung der drei verglichenen
Varianten (-1,7 % in ARMSE(@, @*) Uber alle MS), danach folgen die Lenkrate (SM+6,
-1,1 %) und mit der geringsten Verbesserung der Lenkwinkel (SM+6, -0,8 %). Im MS
quasistationdre Kurvenfahrt (C) bewirkt SM+M, die grolite Verbesserung in

ARMSE (@, ¢*) gegeniiber dem SM.
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8.4 Bedeutung der neuartigen Messgrofien

C) Die Variante SM+M, bewirkt insbesondere in quasistationdrer Kurvenfahrt,
Schraglagenabbau (RO) und -wechsel (RV) eine Reduktion des Fehlers gegenuber den
Ablationsmodellen SM+8 und SM+6.

D) Der Schriglagenaufbau (RI) ist das einzige MS, in dem die Variante SM+6 der Variante
SM+M,, (iberlegen ist.
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Abbildung 8.7: Ablationsmatrix zum Effekt einer zusatzlichen LenkgréRe als Eingangssignal.

Lenkwinkel und -rate sind physikalisch stark verwandte Signale, weshalb ein ahnlicher Effekt
auf die Pradiktionsgtite zu erwarten war. Dass die VVerbesserung durch & héher ausféllt als durch
& lasst sich mit dem Nacheilen des Winkels gegeniiber der Rate erklaren. Die Uberpriifung des
Verhaltens ist dennoch aufschlussreich, weil beide Grofl3en in der Praxis mit unterschiedlichen
Messprinzipien erfasst werden (siehe Abschnitt 4.2) und deshalb auch unterschiedliche
Signalcharakteristiken vorliegen. So ist die Messung von & deutlich starker von Stérungen, z.B.
durch StralRenanregungen oder Motorvibrationen beeinflusst.

In einem zweiten Schritt werden alle Ablationsmodelle mit zwei zusétzlichen Eingangsgrofen

der Lenkung betrachtet. Die paarweisen Vergleiche untereinander und mit dem SM sind wie
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zuvor in Form einer Matrix in Abbildung 8.8 dargestellt (Zeile in Bezug zur Spalte). Die

Kombination von Lenkmoment und -winkel (SM+6+M,) erreicht die hochste Reduktion des

Rollwinkelfehlers. AulRerdem sind die folgenden Beobachtungen in Abbildung 8.8 markiert.

E) Alle Kombinationen zweier LenkgroRen erreichen die maximale Reduktion
ARMSE;(¢;, ¢;) gegeniber dem SM bis zur Pradiktionszeit von 1,2 s — analog zum
Verhalten der Ablationsmodelle mit einer zusétzlichen Lenkgrofie.

F)  Alle Kombinationen zweier LenkgroRen zeigen die hdchsten relativen Verbesserungen
gegenuliber dem SM in den MS quasistationdre Kurvenfahrt und Schraglagenabbau.

G) Im Vergleich zum Ablationsmodell SM+5+6 fiihrt die Verwendung des Lenkmoments
(in SM+6+M, und SM+8+M,) besonders im MS quasistationare Kurvenfahrt zur
Reduktion des Rollwinkelfehlers.

H)  Ob der Lenkwinkel oder die Lenkrate mit dem Lenkmoment kombiniert wird (SM+8+M,

oder SM+6+M,), macht nur einen geringen Unterschied im Verlauf und
manoverspezifischen Verhalten des Rollwinkelfehlers.
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Abbildung 8.8: Ablationsmatrix zum Effekt von zwei Eingangsgrofien der Lenkung.
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Der ARMSE; (¢;, ¢;)-Verlauf und die Reduktion ARMSE(¢, @*) Uber alle MS von -1,2 % der

Variante SM+8+6 sind nahezu identisch mit dem Ablationsmodell SM+8 aus Abbildung 8.7.

Demnach sind die Informationen in Lenkwinkel und -rate — wie erwartet — stark redundant und

die Nutzung beider fhrt nicht zu einer signifikanten Verbesserung.

Zuletzt werden die besten Ablationsmodelle mit einer und zwei LenkgréRen, SM+M, und

SM+§+M, aus den Vergleichen in Abbildung 8.7 und Abbildung 8.8, einem Pradiktionsmodell

mit allen drei EingangsgréRen der Lenkung (SM+8+6+M,) gegeniibergestellt. In Abbildung
8.9 ist der matrixférmige Vergleich (Zeile in Bezug zur Spalte) der drei Ablationsmodelle

dargestellt, wobei die folgenden Beobachtungen hervorgehoben sind.
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Abbildung 8.9: Beste Ablationsmodelle mit einer & zwei EingangsgroRen der Lenkung verglichen mit
Standardmodell und allen drei Lenkgréfien im Eingang.

1)
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Die Ablationsmodelle SM+M,, SM+§+M, und SM+8+§+M, weisen nahezu identische

ARMSE;(¢;, ¢;)-Verlaufe im Bezug zum SM auf. Mit geringem Abstand erreicht die
Variante mit allen drei LenkgroRen die hochste Verbesserung von -2,0% in
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ARMSE (¢, ¢*) Uber alle MS. Dies bekréaftigt die zentrale Bedeutung des Lenkmoments
M, fir die Reduktion des Rollwinkelfehlers.

J)  Die alleinige Verwendung des Lenkmoments im Ablationsmodell SM+M, fihrt zur
besten Pradiktionsgite in den MS Schraglagenwechsel und -abbau.

K) Die Hinzunahme des Lenkwinkels zum Lenkmoment in der Variante SM+§+M,, bewirkt
eine geringfligige Verbesserung der Rollwinkelpradiktion im MS quasistationére
Kurvenfahrt.

L) Die Erganzung der Lenkrate zu § und M, in der Variante SM+8+8+M, resultiert in der

Reduktion des Rollwinkelfehlers in den MS Geradeausfahrt (S) und Schraglagenaufbau.

Zusammengefasst bestatigt die detaillierte Betrachtung der Einzeleffekte der LenkgroRen die
herausragende Bedeutung des Lenkmoments, der priméren querdynamischen Eingangsgrofie
des Motorrads, fur die laterale Trajektorienpradiktion. Die Verldufe der Differenzen des
Rollwinkelfehlers in den Ablationsversuchen zeigen, dass M, fir den Grofteil der Steigerung
der Pradiktionsgite verantwortlich ist. Das RNN basierte Prédiktionsmodell, welches
ungefilterte Rohsignale verarbeitet, scheint mit den vielfaltigen Stérungen in M, umgehen zu
kénnen. Die ZustandsgréBen des Lenksystems & und & bewirken hingegen nur geringfiigige
Steigerungen der Pradiktionsgute. Bis zu einer Vorausschauzeit von 1,2 s sind Informationen
der Fahrerabsicht, die zur Verbesserung der Rollwinkelpradiktion beitragen, in den LenkgroRen

enthalten.
8.4.3 Einzeleffekte der Fahrerverhaltensgrofzen

Analog zu den LenkgréBen werden auch die drei FahrerverhaltensgroBen g, ygus und yy auf
ihre individuelle Bedeutung fir die Rollwinkelprédiktion hin untersucht. Zuerst werden dazu
die drei Ablationsmodelle mit einer zusatzlichen Messgrofe des Fahrerverhaltens mit dem SM
verglichen. In Abbildung 8.10 sind die Differenzverlaufe ARMSE;(¢;, ¢;) und die relative
Verbesserung des Rollwinkelfehlers ARMSE(@, ¢*) in den einzelnen MS dargestellt; die
Vergleiche sind hierbei von den Spalten im Bezug zur Zeile zu lesen. Die im Folgenden
beschriebenen Ergebnisse sind in Abbildung 8.10 markiert.
M) Das Ablationsmodell SM+yg s zeigt, dass die alleinige Information tber den lateralen
Versatz des Fahreroberkorpers nahe dem Sitzpunkt keine Verbesserung der Rollwinkel-
pradiktion bewirkt. In den MS quasistationdre Kurvenfahrt, Schraglagenabbau und

Schréglagenwechsel besteht sogar eine geringfugige Erhohung des Fehlers. Eine
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8.4 Bedeutung der neuartigen Messgroéfien

N)

0)

EingangsgroRe ohne nitzliche Information bzgl. der querdynamischen Fahrerabsicht
kann das RNN-basierte Pradiktionsmodell demnach auch verschlechtern.

Die Information der Oberkdrperneigung des Fahrers (SM+qg) fuhrt zu einer leicht
verbesserten Rollwinkelpradiktion, wobei der Vorteil gegeniiber dem SM bis zur
Préadiktionszeit von 1,5 s aufgebaut wird.

Das Messsignal des Kopfdrehwinkels (SM+yy) bewirkt die mit Abstand deutlichste
Verbesserung der Préadiktion. Die Reduktion des Rollwinkelfehlers findet besonders im
Bereich zwischen 0,8 s und 2,2 s auf dem Prédiktionshorizont statt und erreicht ihr

Maximum auf einem breiten Plateau bei etwa 3 s.

P) Am hochsten féllt die relative Verbesserung ARMSE(g, @*) des Ablationsmodells
SM+yy mit fast -4 % im MS Schraglagenaufbau aus, gefolgt von quasistationérer
Kurvenfahrt und Geradeausfahrt mit jeweils mehr als -3 % Reduktion. Dies bestatigt den
in Abschnitt 8.3 formulierten positiven Effekt des Kopfdrehwinkels im Schréglagen-
aufbau.

SM+YE ms SM+@r SM+yy
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Abbildung 8.10: Effekt einer zusatzlichen Eingangsgrofie des Fahrerverhaltens.

Weiterhin werden die drei moglichen Permutationen von zwei MessgroRen des Fahrer-

verhaltens betrachtet. In der matrixformigen Darstellung in Abbildung 8.11 sind die Varianten

SM+yg us+@r, SM+yg vs+y und SM+@p+py mit dem SM und der besten Variante aus der

vorherigen Variation SM+yy verglichen (Spalte im Bezug zur Zeile). Hervorgehoben sind

darin die folgend beschriebenen Ergebnisse.

Q)
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Das Ablationsmodell SM+yg ys+@g baut gegenliber dem SM in den ersten 1,5s der
Pradiktionszeit einen Vorteil auf. Der Verlauf von ARMSE; (¢, ¢;) verhdlt sich damit in
Timing und Hoéhe anndhernd wie die Variante SM+¢y aus Abbildung 8.10, d.h. die

Kombination beider Signale der Oberkdrperposition zeigt keine Synergieeffekte.



Ergebnisse der lateralen Trajektorienprédiktion

R) Die Hinzunahme des lateralen Versatzes yg s zur Messgrolie des Kopfdrehwinkels iy
im Ablationsmodell SM+yg s+ bewirkt gegenuber der Variante SM+yy eine geringe
Verbesserung, die hauptséchlich im MS der Geradeausfahrt auftritt.

S) Die Kombination von Oberkdrperneigungswinkel ¢p und yy (SM+@e+yy) fihrt zur
stérksten bisher beobachteten Reduktion des Rollwinkelfehlers gegenliber dem SM. Die
Verbesserung baut sich bis zur Prédiktionszeit von 2,3 s auf und betrégt in allen MS
mindestens 3 %.

T)  Wie der Vergleich zur Variante SM+yy zeigt, fihrt die Hinzunahme von ¢ im
Ablationsmodell SM+@r+yy bis zur Pradiktionszeit von 1,6s eine deutliche
Verringerung des Rollwinkelfehlers herbei. Dabei tritt die Verbesserung der Pradiktions-
gute durch die Oberkdrperneigung besonders in den MS Schréglagenabbau und -wechsel

auf.
SM+Yr ms + @r SM+YE ms + Wn SM+@r + Yy
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Abbildung 8.11: Ablationsmatrix zum Effekt zweier zusatzlicher MessgrofRen des Fahrerverhaltens.

Es ist hervorzuheben, dass die Verbesserung, welche die Fahrerverhaltensgrofle der
Oberkdrperneigung @ im Ablationsmodell SM+@g+yy gegenlber der Variante SM+yy
erzeugt, groBer ist als der alleinige Effekte von ¢y in der Variante SM+¢g; vergleiche dazu die
Markierungen ,,N in Abbildung 8.10 und ,,T* in Abbildung 8.11. Insbesondere in den MS

Schraglagenabbau und -wechsel besteht demnach ein Synergieeffekt zwischen ¢ und Y.

AbschlieBend wird ein Ablationsmodell mit allen drei MessgroRen des Fahrerverhaltens

(SM+yg ms+@ptPy) mit dem SM und den besten Varianten mit einer und zwei zusatzlichen
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8.4 Bedeutung der neuartigen Messgroéfien

Fahrerverhaltensgrolen, SM+yy und SM+@ge+iy, verglichen. Die in Abbildung 8.12

dargestellten Gegenuberstellungen (Zeile im Bezug zur Spalte) liefern die markierten, folgend

beschriebenen Ergebnisse.

V)

V)

W)

X)

Die Nutzung aller drei FahrerverhaltensgroRen als Eingénge der Rollwinkelpréadiktion im
Ablationsmodell SM+yg \s+@r+1py bewirkt zur Pradiktionszeit von 2,5 s den Aufbau des
groften bisher beobachteten Vorteils im Rollwinkelfehler im Vergleich zum SM.

— oy

Die Variante SM+yg vs+@r+y erreicht eine Fehlerreduktion ARMSE(g, ¢ ™) gegenuber
dem SM von -3,7 % im MS Schraglagenabbau und mehr als -4 % in allen anderen MS.
Gegenlber der alleinigen Nutzung des Kopfdrehwinkels (SM+yy) wird durch die
Hinzunahme der Fahreroberkorperposition (yrms & ¢p) eine Verbesserung der
Préadiktionsgte in allen MS erreicht; sie tritt besonders im MS Schraglagenwechsel und
auch in der Geradeausfahrt auf. Wie bereits in Anmerkung ,,T* zur Abbildung 8.11
festgestellt, baut sich diese Verbesserung bis zur Pradiktionszeit von 1,6 s auf.

Der Vergleich des Ablationsmodells mit allen drei FahrerverhaltensgréRen und der
Variante SM+gge+ypy zeigt, dass die Berlicksichtigung von ygys Uber beinahe den
gesamten Préadiktionshorizont eine Abnahme von ARMSE;(¢;, ;) bewirkt. Die
Verbesserung der Rollwinkelpradiktion tritt insbesondere in den MS Schraglagenwechsel

und Geradeausfahrt auf.

zu Standardmodell (SM) zu SM+yy zu SM+@r + Py
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Abbildung 8.12: Rollwinkelpradiktion mit allen drei FahrerverhaltensgroBen im Vergleich zum
Standardmodell und den besten Ablationsmodellen mit einer & zwei EingangsgroRen des
Fahrerverhaltens.

Die detaillierte Ablationsstudie zu den einzelnen Effekten der MessgroRen des Fahrerverhaltens
zeigt, dass die Information der Kopfdrehung den starksten positiven Effekt auf die Glte der
Fahrerabsichtserkennung besitzt; sie allein bewirkt im Vergleich zum SM eine Reduktion des
RMSE(@, ¢*) von -3.0 %. Die zusatzliche Verwendung der Information zur lateralen Position

des Fahreroberkdrpers resultiert in einer Reduktion von insgesamt -4,7 % in Relation zum SM.
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Ergebnisse der lateralen Trajektorienprédiktion

Dabei enthalten die FahrerverhaltensgroBen bis zu einer Pradiktionszeit von 255
Informationen zur Verbesserung der Rollwinkelpréadiktion, was vor allem durch die MessgroRe
der Kopfdrehung bewirkt wird.

8.5 Einfluss der Langsdynamik

Mit der Vorhersage einer Rollwinkeltrajektorie wurde in Abschnitt 7.1 bewusst ein Pradiktions-
ansatz ausgewahlt, der nur die laterale Komponente der Trajektorienpradiktion beschreibt. In
der realen, primaren Fahrtatigkeit der Bahnfuhrung sind die Langs- und Querdynamik ohne
Zweifel aneinandergekoppelt; der Motorradfahrer muss gleichzeitig Geschwindigkeits- und
Rollwinkeltrajektorie planen, um erfolgreich eine Fahrlinie einzustellen. In diesem Abschnitt
wird Uberprift, inwiefern die bisher betrachteten Metriken der Positionsebene (eingefuhrt in
Abschnitt 7.2) durch die Annahme der Langsdynamik beeinflusst werden. AuflRerdem werden
Experimente zur Prédiktion der Langsdynamik durchgefiihrt, um das Potential einer erweiterten

Trajektorienpradiktion abzuschatzen.

Fur die Umrechnung der Rollwinkelprédiktion in eine relative Positionstrajektorie wurde bisher
—wie in Abschnitt 7.2 beschrieben — die einfache Annahme der konstanten Fortschreibung der
aktuellen Geschwindigkeit v, (t,) gewahlt. In einer erneuten Auswertung des Testdatensatzes
wird der komplette Gegensatz abgeprift, indem die Umrechnung mit den realen zukiinftigen
Geschwindigkeiten vy erfolgt. Diese ideale — und gleichzeitig unrealistische — Annahme zeigt

den Einfluss der Langsdynamik auf die Metriken in der Positionsebene.

In Tabelle 8.2 sind der laterale Positionsfehler RMSE(JLat), Mittelwert des Evaluationsindex EI

und Anteil der Testsamples mit El Kleiner 2 s n(EI<2 s) aufgefiihrt. Neu hinzu kommt die

Angabe des longitudinalen Positionsfehlers RMSE(&LOH). Fur jede Metrik ist auch die relative
Veranderung A bzgl. dem bisherigen Ansatz der lateralen Trajektorienpradiktion dargestellt.
Der Vergleich von erster und zweiter Zeile in Tabelle 8.2, das sind die bisherige und die ideale
Geschwindigkeitsannahme in Kombination mit der Rollwinkelpradiktion des Vollmodells,

zeigt, dass mit einer optimalen Langsdynamikannahme eine Verbesserung von -8,4 % in

RMSE(JLat) und sogar -30,6 % in n(EI<2s) erreicht wird. Urséchlich fur die Beeinflussung
der lateralen Metriken bei Variation der Ladngsdynamik ist die Definition und damit Berechnung
der Positionsfehler — die longitudinale und laterale Richtungskomponente des Fehlers bezieht
sich auf die Orientierung (Gierwinkel) des Motorrads in jedem Pradiktionspunkt entlang der

GT-Positionstrajektorie. Die gegenseitige Beeinflussung der lateralen und longitudinalen
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8.5 Einfluss der Langsdynamik

Metriken wird andersherum auch daran deutlich, dass trotz der idealen Geschwindigkeits-

annahme in der zweiten Zeile der Tabelle 8.2 ein RMSE(JLOH) von 0,54 m verbleibt.

Ansatz RMSE(dy,) RMSE(d,,) El n(EI<2s)
(l&ngs- & querdynamisch) I'm [A/% | Im |[A/% /s Al% | 1% |A/%
1, (t,) konstant + Vollmodell 2,07 Ref. 3,36 Ref. 3,42 Ref. 1,35 Ref.
vy (ideal) + Vollmodell 1,90 -8,4 0,54 -83,8 3,45 +0,7 0,94 -30,6
v,-Préadiktion + Vollmodell 1,95 -6,0 213 | -36,6 | 3,44 | +06 | 095 | -29,7
(v, @)-Pradiktion 2,00 -3,4 230 | -314 | 343 | +03 | 1,00 | -25,7
(x, y)-Pradiktion 2,04 -1,7 2,44 -27,5 3,39 -0,9 1,97 45,9

Tabelle 8.2: Metriken der Experimente zur langsdynamischen Trajektorienpradiktion.

Zur Bewertung des Potenzials einer ganzheitlichen Trajektorienpradiktion, welche einen
mandverbasierten Modellansatz sowohl fiir die Querdynamik als auch fir die Langsdynamik
nutzt, werden drei Pilotexperimente durchgefuhrt. Fir diese wird das Konzept des optimierten
RNN-Pradiktionsmodells Gbernommen, d.h. es wird jeweils mit den in Abschnitt 7.3 und 7.4
beschriebenen Eingangsgrofien, Architektur- und Trainings-HP ein Pradiktionsmodell trainiert.
In einem ersten Experiment wird eine Geschwindigkeitspréadiktion erstellt, die gemeinsam mit
den Rollwinkelpradiktionen des bestehenden Vollmodells getestet wird. Das zweite
Experiment stellt die gleichzeitige Préadiktion einer Rollwinkel- und einer Geschwindigkeits-
trajektorie durch ein gemeinsames RNN-Modell dar. Im dritten Experiment wird die direkte
Préadiktion der relativen Positionstrajektorie (x, y) durchgefiihrt. Weil die Modelle des zweiten
und dritten Experiments jeweils zwei Trajektorien gleichzeitig prédizieren, werden die GroRRen
ihrer NN-Schichten verdoppelt.

In den unteren drei Zeilen der Tabelle 8.2 ist die Préadiktionsgute der drei Pilotexperimente

aufgefiihrt. Alle drei Ansdtze der ganzheitlichen Trajektorienpradiktion zeigen eine

Verringerung in RMSE(c_fLat) gegenuiber der isolierten lateralen Préadiktion mit konstanter
Geschwindigkeitsannahme. Hierbei erzielt die Variante der separaten Geschwindigkeits-
pradiktion mit -6 % Verbesserung das beste Ergebnis. Auch in den Ubrigen drei Metriken
erreicht die getrennte Langs- und Querdynamikpradiktion die besten Werte. In n(EI<2 s) wird
mit -29,7 % Verbesserung sogar anndhernd das Ergebnis der idealen Geschwindigkeits-
annahme erreicht. Die Geschwindigkeitspradiktion mit dem bestehenden Konzept des RNN-
Préadiktionsmodells ermdglicht also insbesondere in den schwierigen Testsituationen eine
deutliche Steigerung der Prédiktionsgute auf Positionsebene.

Von den zwei kombinierten Ansatzen der ganzheitlichen Trajektorienpradiktion zeigt die

gemeinsame Rollwinkel- und Geschwindigkeitspradiktion in einem RNN-Modell in allen
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Metriken bessere Ergebnisse als die direkte Positionspradiktion. Letztere fiihrt im Vergleich

zur rein lateralen Trajektorienpradiktion sogar zu einer deutlichen Verschlechterung in EI und
n(EI<2s), wie in Tabelle 8.2 rot hervorgehoben ist. AuRRerdem weist die direkte Berechnung
von relativen Positionstrajektorien das Problem unstetiger Pradiktionen auf. Dieses wirkt sich
direkt negativ auf die Metriken aus, weil keine integrierend wirkende Umrechnung aus der

Rollwinkel-/ Geschwindigkeitsdomane erfolgt.
8.6 Beantwortung der Forschungsfragen & Diskussion

Die in den Abschnitten 8.1 bis 8.4 beschriebenen Auswertungen haben das Prédiktionsverhalten
des Vollmodells aus diversen Gesichtspunkten untersucht und in Relation zur Giite eines SB
eingeordnet. Ein Blick in den in Abschnitt 2.2 vorgestellten Stand der Forschung zeigt, dass
hiermit die erste Untersuchung vorliegt, welche die Trajektorienpradiktion fir Motorréder auf
einem — hinsichtlich Strecken- und Fahrervielfalt — reprasentativen Fahrdatensatz (siehe
Kapitel 6) aus dem offentlichen StraRenverkehr untersucht. Basierend auf den Ergebnissen
kdnnen die in Abschnitt 1.4 formulierten Forschungsfragen flr den in Kapitel 7 entwickelten

mandoverbasierten Modellansatz beantwortet werden.

RQ1: Wie verhdlt sich ein motorradspezifischer Algorithmus zur lateralen
Trajektorienpradiktion, der neuartige Informationen Uber die Zustandsgréfien
der Lenkung und querdynamische Fahrereingaben verwendet, gegeniiber einem
Standardbewegungsmodell?

Die motorradspezifische laterale Trajektorienpradiktion, die mit der RNN-basierten Pradiktion
einer Rollwinkeltrajektorie und anschlieBender Umrechnung in eine relative Positions-
trajektorie realisiert ist (Vollmodell), weist gegeniliber dem SB der konstanten Kurvenfahrt eine
stark verbesserte Erkennung der querdynamischen Fahrerabsicht auf. Auf dem Testdatensatz,
der 7 % aller Messfahrten enthalt, wird der RMSE der lateralen Positionsabweichung entlang
des 4 s langen Pradiktionshorizonts von 3,9 m auf 2,1 m anndhernd halbiert. Dabei zeigt sich
uber den gesamten betrachteten Geschwindigkeitsbereich (> 30 km/h) eine gleichbleibend hohe
Steigerung der Pradiktionsgute.

Die Ergebnisse der fahrt- und fahrerindividuellen Auswertung der Trajektorienpréadiktion in
Abschnitt 8.3 zeigen, dass fir eine komplett unbekannte Fahrt und damit Strecke eines im
Training — durch andere Messfahrten — vorkommenden Fahrers keine Verschlechterung der
Préadiktionsgiite besteht. Es wird daher erwartet, dass auch flr unbekannte, nicht im
Modelltraining vertretene Motorradfahrer eine Trajektorienpradiktion mit der beschriebenen
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Gute realisiert werden kann, wenn der Trainingsdatensatz ausreichend viele Fahrer enthélt —
denn damit steigt die Diversitat des Fahrerverhaltens in den Daten (Fahrweisen und -stile). Mit
den 21 Testfahrern des selbst erhobenen Fahrdatensatzes wird bereits erreicht, dass die
Verbesserung des Vollmodells gegeniiber dem SB nur um 3 % geringer ausféllt, wenn ein
Fahrer nicht in den Trainingsdaten vertreten ist.

Die fahrt- und fahrerindividuelle Auswertung ergibt auBerdem, dass die Verbesserung des
Vollmodells gegenliber dem SB zwischen den Fahrten und damit auch den Fahrern um 10 %
streut, mit der Berticksichtigung von AusreiRern sogar um bis zu 20 % (bzgl. des RMSE des
Rollwinkels). Fir die hohe Streuung der Pradiktionsgiite kann keine eindeutige Ursache
identifiziert werden. Es bestehen sicher Streckeneinflisse aufgrund der unterschiedlichen
Routen der Messfahrten, doch zeigt auch eine MS-spezifische Analyse der Pradiktionsgiite,
dass in den einzelnen MS Streuung in gleicher GréRenordnung auftritt. Zwischen der
Préadiktionsgite und den unterschiedlichen Fahrweisen und Fahrstilen der Fahrer bestehen
zahlreiche Wechselwirkungen, jedoch ist die Stichprobe in Anbetracht der hohen Anzahl an
Einflussfaktoren flr eine sinnvolle Korrelationsanalyse zu klein. Die Ergebnisse deuten darauf

hin, dass ein runder Fahrstil mit wenigen lateralen Korrekturen besser pradiziert werden kann.

RQ2: Welche Vorausschauzeiten sind mit dem entwickelten Algorithmus in diversen
Fahrsituationen erreichbar?

Zur Beantwortung dieser Frage wurde in jeder Testsituation die maximale Prédiktionszeit
ausgewertet, fur die der laterale Positionsfehler noch unterhalb von 2 m liegt (EI-Metrik). Mit
dem Vollmodell wird erreicht, dass der El in 98,6 % der Testsituationen mindestens 2 s betragt.
Das stellt eine deutliche Steigerung im Vergleich zum SB dar, welches dies nur in 87,5 % der
Situationen gewdhrleisten kann. Wenn sich das Motorrad im aktuellen Fahrzustand der
Geradeausfahrt oder in quasistationarer Kurvenfahrt befindet, dann wird sogar in mehr als 99 %
der Situationen ein El von mindestens 2 s erreicht. Eine Vorausschauzeit von mehr als 3 s
realisiert das Vollmodell in 71,2 % aller Testsituationen (SB: 46,8 %).
Die mandverbasierte Fahrerabsichtserkennung in Gestalt der Rollwinkelprédiktion kann im
Vergleich zum SB die groRten Verbesserungen im transienten MS des Schraglagenabbaus
erzielen; dort wird der RMSE des Rollwinkels um -55 % reduziert. Auch im Schréglagen-
wechsel und der quasistationaren Kurvenfahrt betragen die Verbesserungen mehr als 40 %. Die
Vorhersagen des Kurvenbeginns aus der Geradeausfahrt kommend und der Zielschraglage
wéhrend des Schraglagenaufbaus stellen fir das Vollmodell die grofiten Herausforderungen
dar, doch auch hier werden -22 % und -37 % Verringerung des Rollwinkelfehlers gegentber

dem SB erzielt.
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In Relation zur Bewertung des Stands der Technik der Trajektorienpréadiktion von Motorradern
durch das CMC [22], welches fir jegliche querdynamische Fahrmandver eine minimale
Vorausschauzeit zwischen 1 und 2 s und fir Geradeausfahrt zwischen 2 und 3 s beschreibt,
kann der entwickelte mandverbasierte Algorithmus eine signifikante Verbesserung der
Trajektorienpradiktion in allen Fahrsituationen erreichen. In Situationen, in denen ein SB
weniger als 2 s Vorausschauzeit besitzt, kann diese im Mittel um 1s erhoht werden. In
Anbetracht dessen lohnt sich eine erneute Bewertung, ob die verbesserte Trajektorienpréadiktion

eine erfolgreiche Kollisionswarnung im Rahmen von C-ITS Sicherheitsfunktionen ermdglicht.

RQ3:  Welche Bedeutung haben die neuartigen MessgroRen des Fahrzustands in der
Lenkung und querdynamischer Fahrereingaben fiir die Trajektorienpréadiktion?
Bzgl. der querdynamischen Fahrereingaben in die Lenkung des Motorrads wurde die Relevanz
der drei MessgroRen Lenkwinkel, -rate und -moment fur die Pradiktionsgute untersucht. Alle
Drei fuhren auf den ersten 1,2s des Pradiktionshorizonts eine Verbesserung der
Rollwinkelprédiktion herbei, die sich deutlich in der Reduktion der Anzahl von Testsamples
mit einem EI von weniger als 2 s niederschlagt — d.h. es wird besonders in schwierigen,
transienten Fahrsituationen mit geringer VVorausschauzeit eine Verbesserung bewirkt. VVon den
drei LenkgréRen hat das Lenkmoment mit Abstand die groRte Bedeutung, obwohl es sich um
ein Messsignal mit zahlreichen Storeinfliissen handelt; allein kann es den Rollwinkelfehler um
-1,7 % reduzieren, wéhrend die Kombination aller drei LenkgroRen eine -2,0 %ige
Verbesserung im Vergleich zu einem SM ohne neuartige MessgrofRen erzielt.
Die als FahrerverhaltensgroRen bezeichneten MessgrélRen der Oberkdrperposition in
Neigungswinkel und lateralem Versatz nahe des Sitzpunkts und des Kopfdrehwinkels bewirken
gemeinsam eine -4,7 %ige Reduktion des Rollwinkelfehlers. Diese Verbesserung wird bis zur
Préadiktionszeit von 2,5s aufgebaut, womit der Informationsgehalt deutlich weiter in die
Zukunft reicht als bei den LenkgrofRen. Dies wird besonders vom Signal des Kopfdrehwinkels
verursacht, der die Vorhersage bis zu 3 s lang und mit -3,0 % von allen drei MessgréRen am
starksten verbessert. Fur die Information der Oberkorperposition kann bis zur Prédiktionszeit
von 1,5 s ein positiver Einfluss auf die Rollwinkelpréadiktion ausgemacht werden. Trotz ihres
groReren positiven Effekts im Rollwinkel- und lateralen Positionsfehler, haben die
Fahrerverhaltensgroen auf die Anzahl der Situationen mit einem EI von weniger als 2 s
Situationen einen geringeren positiven Einfluss als die LenkgréRen.
Die gemeinsame Verwendung von Lenk- und Fahrerverhaltensgroflen im Vollmodell zeigt,
dass sich die einzelnen positiven Effekte aufsummieren. Bzgl. der Vorausschauzeit in

besonders schwierigen Testsituationen zeigt sich sogar ein deutlicher Synergieeffekt. Die neuen
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MessgroRen, insbesondere das Lenkmoment und der Kopfdrehwinkel, beinhalten demnach
unterschiedliche und jeweils wichtige Informationen zur querdynamischen Fahrerabsicht. Ein
RNN-basiertes Standardmodell ohne die neuen MessgroBen erreicht in 98,1 % der

Testsituationen ein El von mindestens 2 s und in 66,5 % mehr als 3 s.

Im Anschluss an die Zusammenfassung des Prédiktionsverhaltens im Rahmen der
Beantwortung der Forschungsfragen werden folgend die Potenziale und Limitierungen des
gewdhlten Ansatzes der lateralen Fahrerabsichtserkennung diskutiert.

Der Ansatz der Rollwinkelprédiktion ist nicht nur im Sinne der Fokussierung auf die
Querdynamik zur zielgerichteten Beantwortung der Forschungsfragen valide, sondern erzielt
im Vergleich zu anderen Ansatzen eine hohe Pradiktionsgute. Dies wird in den
Pilotexperimenten zur Pradiktion der Langsdynamik in Abschnitt 8.5 deutlich. In diesem
werden kombinierte Modelle trainiert, welche die langs- und querdynamische Pradiktion in
einem gemeinsamen Algorithmus — also einem gleichzeitig gelernten NN — vereinen, indem die
optimierte Modellarchitektur der Rollwinkelpradiktion weitestgehend tbernommen wird.
Sowohl die kombinierte Rollwinkel- und Geschwindigkeitspradiktion als auch die direkte
Positionspradiktion erzielen eine schlechtere Préadiktionsgite im Vergleich zu getrennt
optimierten Algorithmen der Rollwinkel- und Geschwindigkeitspréadiktion.

Die Auswertung zum Geschwindigkeitseinfluss in Abschnitt 8.5 zeigt auf’erdem, dass eine
ldangsdynamische Fahrerabsichtserkennung auch in Bezug auf die laterale Pradiktionsgute eine
Verbesserung bewirken kann. Der RMSE des lateralen Positionsfehlers und die Anzahl der
Testsamples mit einem EI kleiner 2 s kénnen theoretisch um bis zu -8,4 % und -30,6 %
reduziert werden, wenn der zukinftige Geschwindigkeitsverlauf bekannt wére. Mit der
Ubernahme der optimierten Modellarchitektur aus Kapitel 7 wird eine prototypische
Geschwindigkeitspradiktion realisiert. Obwohl z.B. die EingangsgroRen der Pradiktion fiir eine
longitudinale Fahrerabsichtserkennung nicht ideal sind, werden in den genannten Metriken der

lateralen Préadiktionsgiite bereits grol3e Verbesserungen von -6,0 % bzw. -29,7 % erreicht.

Aus dem in Abschnitt 2.2 beschriebenen Stand der Forschung der mandver- oder interaktions-
basierten Fahrerabsichtserkennung ist bekannt, dass multimodale Ansdtze haufig bessere
Prédiktionen erreichen als die in dieser Arbeit verfolgte unimodale Pradiktion. Einfach
ausgedriickt muss ein NN-Pradiktionsmodell weniger Kompromisse im Training eingehen,
weil unterschiedliche Verhaltensweisen zu gegebenen Situationen erlernt werden kénnen. So
ist z.B. eine Multimodalitat bzgl. unterschiedlicher Fahrweisen oder Fahrstile denkbar, wobei

fur beides deutlich mehr Daten, insbesondere von den aktuell unterreprésentierten Fahrertypen,
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notwendig wéren. Auch die Multimodalitdt bzgl. der einzelnen MS oder auch daraus
zusammengesetzter Manover (z.B. einem Spurwechsel) ist denkbar, kann aber nur erfolgreich
realisiert werden, wenn ein pradiktives Element zur Auswahl der Mode verflgbar ist — z.B. ein
maschinell gelernter Pradiktor des zukinftigen Mandvers. Dessen Realisierung ist besonders
im Hinblick auf die ungleiche Verteilung bestimmter querdynamischer Fahrmandver bzw. MS
in den Realfahrdaten schwierig.

Aufgrund des messtechnischen Aufbaus des Versuchsmotorrads konnte die Erhebung der
Realfahrdaten in dieser Arbeit nur mit einem Fahrzeug durchgefuhrt werden. Fir Motorrader
mit &hnlichen Fahreigenschaften, also Fahrzeuge mit dhnlicher Antriebsleistung, Gewicht und
Geometrie, wird eine Ubertragbarkeit des Algorithmus ohne signifikante EinbuRen in der
Pradiktionsgute angenommen. Beispielsweise wird auch ein Wechsel des Reifentyps, der mit
einem anderen quasistationaren Lenkmomentverhalten einhergeht, als unproblematisch fir die
Préadiktionsgte eingeschatzt; denn besonders aufgrund der zahlreichen Einflussfaktoren und
Storungen, die auf das Lenkmomentverhalten einwirken, hat das RNN-basierte Pradiktions-
modell bereits eine Robustheit gegentiber gestorten und sich verdndernden Systemverhalten
gelernt. Fir deutlich agilere bzw. trdgere oder im maximalen Rollwinkel limitierte Motorrader
— also alle Verénderungen, die eine signifikant andere Fahrweise des Fahrers in Kurvenfahrt
bewirken — muss jedoch mit einer geringeren Pradiktionsgute gerechnet werden.

Sofern eine deutliche Steigerung der Vorausschauzeiten der Trajektorienpradiktion tber das
aufgezeigte Potenzial hinaus notwendig ist, um bestimmte aktive Sicherheitssysteme zu
realisieren, missen einem Prédiktionsmodell weitere Informationsquellen zur Verfligung
gestellt werden, die in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt sind. Hierfir kommen im Allgemeinen
Karteninformation und Umfeldsensorik (Radar, Lidar, Kamera) in Frage.

Wie am Ende des Abschnitts 7.4 beschrieben ist, liegt mit 17396 Modellparametern ein
vergleichsweise kleines RNN-basiertes Pradiktionsmodell vor. Bzgl. der Implementierung auf
einem Steuergerat ist daher nicht mit Speicherproblemen zu rechnen. Jedoch muss aufgrund
der rekurrenten Funktionsweise der LSTM-Schichten in jedem Zeitschritt eine gesamte
Eingangszeitsequenz verarbeitet werden, womit zahlreiche sequenzielle Rechenoperationen
einhergehen (vgl. Abschnitt 7.4). Im Hinblick auf eine echtzeitfahige Pradiktion koénnte dies flr
aktuelle Steuergerdte eine zu hohe Anforderung darstellen. Stattdessen ist es wahrend der
Inferenz auf dem Motorrad sinnvoll, dass Rechenergebnisse aus vorherigen Zeitschritten
wiederverwendet werden. Dies konnte mit der Anderung hin zu ,,stateful LSTM-Schichten
realisiert werden [96]. Damit kann die Anzahl an Rechenoperationen je Zeitschritt theoretisch

auf die GrolRenordnung der Anzahl der Modellparameter reduziert werden.
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9 Zusammenfassung & Ausblick

Zukunftige aktive Sicherheitssysteme fur Motorrader bendtigen Trajektorienpradiktion, damit
warnende und eingreifende Systeme kritische Fahrsituationen antizipieren und rechtzeitig
reagieren konnen. Weil klassisch physikalische Bewegungsmodelle in Kurvenfahrt
Préadiktionshorizonte von nur 1 bis maximal 2 s mit ausreichender Genauigkeit erreichen, wird
die Entwicklung von motorradspezifischen Algorithmen der Trajektorienpréadiktion angestrebt.
Insbesondere in Kurvenfahrt unterscheidet sich die Fahrdynamik von PKW und Motorrad,
weshalb diese Arbeit die laterale Trajektorienpradiktion fokussiert. In aktuellen Serien-
motorrédern und ihren Assistenzsystemen werden keine Informationen zu den querdynamisch
wirksamen Fahrereingaben verarbeitet. Dabei wird in den Signalen der Fahrereingabe in die
Lenkung — dem Lenkmoment und den daraus folgenden ZustandsgréfRen Lenkrate und -winkel
—sowie der lateralen Schwerpunktverschiebung des Fahrers Potential fiir die Verbesserung der

Trajektorienpradiktion gesehen.

Zur Untersuchung der neuartigen MessgroéRRen in der Lenkung und Oberkorperposition wurde
ein Versuchsmotorrad mit prototypischer Messtechnik ausgestattet. Auf diesem werden das
Lenkmoment — mit Dehnmessstreifen an der Lenkstange — und die Oberkorperposition des
Fahrers in Neigungswinkel und lateralem Versatz am Sitzpunkt — mit am Fahrer angebrachten
optischen Markern und einer Kamera — gemessen. Das kamerabasierte Messsystem, welches
den Fahrer von hinten aufnimmt, ermdglicht auBerdem die Messung der Kopfdrehung, indem

zusétzliche Marker am Helm appliziert sind.

Mit dem Versuchsmotorrad wurden zundchst die definierten Fahrmanéver quasistationére
Kreisfahrt, Slalom und Spurwechsel auf abgeschlossener Teststrecke durchgefiihrt, um das
Verhalten der neuen MessgroRen der Lenkung und des Fahrerverhaltens im Kontext des
querdynamischen Ubertragungsverhaltens zu bewerten. In stationarer Querdynamik wurde die
Beeinflussung des Lenkmomentbedarfs und damit des Handlings sowohl durch verschiedene
Fahrstile in der Oberkdrperposition als auch durch weitere Umwelt- und Storeinflisse wie die
Strallenneigung, Seitenwind, Abnutzung der Reifen, Reifentemperatur, etc. beobachtet. In
transienter Querdynamik bestétigten sich die Beobachtungen diverser Untersuchungen aus dem
Stand der Forschung, dass das Lenkmoment als dominante und deshalb einzige Fahrereingangs-

groRe in transienter Querdynamik angesehen werden kann.
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Ihre Oberkdrperbewegung setzten die Testfahrer in allen absolvierten transienten Manévern
reaktiv bzgl. der Fahrzeugbewegung ein, weshalb nicht von einer aktiven Eingabe fiur ein
querdynamisches Fahrmanover gesprochen werden kann. Die Fahrerposition wird deshalb als
MessgroRe des Fahrerverhaltens bezeichnet. In den transienten Fahrmandvern eilt die
Lenkmomenteingabe den ersten Reaktionen in den Zustandsgrofen um 0,1 bis 0,5 s voraus.
Daraus ergibt sich nur ein geringer Zeitvorteil zur Erweiterung des Préadiktionshorizonts fiir
eine physikalische Trajektorienpréadiktion, wenn diese die Lenkmoment-Fahrereingabe
berucksichtigt.

Basierend auf den Ergebnissen zum Ubertragungsverhalten der neuen MessgréRen und ihrer
Nutzung durch den Fahrer wurde sich gegen die Realisierung einer motorradspezifischen
physikalischen Trajektorienpréadiktion entschieden, weil die erwarteten Vorteile in Relation zur
Komplexitat der Querdynamikmodelle des Zweirads als zu gering eingeschétzt wurden.
Stattdessen wurde ein manodverbasierter Algorithmus der Trajektorienpradiktion entwickelt,
welcher Informationen zur Fahrerabsicht aus den neuen Messgrofien der Lenkung, des Fahrer-
verhaltens und den Gbrigen/ublichen fahrdynamischen Zustandsgrofien extrahiert.

Fur die mandverbasierte Trajektorienpradiktion wird ein maschinell gelerntes Pradiktions-
modell der Klasse der rekurrenten Neuronalen Netze (RNN) eingesetzt, die flr die
Interpretation von Zeitreihendaten besonders geeignet sind. Der zum Training eines NN-
Modells mit hoher Pradiktionsgute und Generalisierbarkeit benotigte ausfihrliche
Fahrdatensatz wurde mit dem Versuchsmotorrad eigens erhoben, weil keine vergleichbaren
Datensatze verfugbar sind. Fur eine moglichst hohe Diversitat wurden die 74 h Fahrzeit im
oOffentlichen StraRenverkehr von 21 Testfahrern auf unterschiedlichen Fahrstrecken absolviert.
Im Sinne des Fokus auf die laterale Trajektorienpradiktion wurde eine unimodale Regression
der zukinftigen Rollwinkeltrajektorie des Motorrads in einem NN-Modell mit LSTM (Long
Short-Term Memory) Schicht realisiert. Letztere stellt die Eingangsschicht des Pradiktions-
modells dar und verarbeitet zeitdiskrete Sequenzen der Signalhistorie von 16 ungefilterten
Eingangsgrofen. Das NN-Modell interpretiert aus diesen Informationen die Fahrerabsicht und
schatzt Uber einen 4 s langen Pradiktionshorizont die zukiinftigen Rollwinkel an 20 Stutzstellen.
Innerhalb  eines definierten  Parameterraums wurden die Hyperparameter des
Préadiktionsmodells systematisch optimiert. Besonders hervorzuheben sind die Methoden der
Differenzprédiktion und dualen Diskretisierung, die glatte Préadiktionen und eine bessere
Interpretation der Eingangsgrofen erméglichen.

Die rein laterale Rollwinkelpradiktion wird durch eine anschliefende Transformation, bei der

konstante Fahrzeuggeschwindigkeit angenommen wird, in eine relative Positionstrajektorie
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uberfuhrt. Gegentber dem Standardbewegungsmodell der konstant fortgeschriebenen
Kurvenfahrt zeigt die maschinell gelernte laterale Trajektorienpradiktion grolie
Verbesserungen. Der Gesamtfehler der lateralen Positionsabweichung wird Gber den 4 s langen
Prédiktionshorizont um 46 % auf 2,1 m reduziert. Insbesondere wird aber die Anzahl an
Testsituationen, in denen vormals weniger als 2 s Vorausschauzeit (limitiert durch einen
maximal erlaubten lateralen Positionsfehler von 2 m) erreicht wurden, um 89 % auf einen
Anteil von nur noch 1,4 % verringert. Dabei steigt der erreichbare Pradiktionshorizont in diesen

Situationen im Mittel um 1 s.

Die Entwicklung eines Zustandsautomaten zur Klassifizierung der Querdynamik der
Motorradfahrt in funf richtungsunabhéngige Man6versegmente erlaubt die systematische
Auswertung der Pradiktionsglte in verschiedenen Fahrsituationen. Die mandverbasierte
Trajektorienpradiktion zeigt die grolte Verbesserung im Vergleich zum Standard-
bewegungsmodell, wenn zum Zeitpunkt der Préadiktion ein Schraglagenabbau vorliegt. Dies
liegt daran, dass in dieser Fahrsituation bzgl. der zukinftigen Fahrtrajektorie meist die
vergleichsweise triviale Fahrerabsicht der Geradeausfahrt besteht.

Die Relevanz der neuen MessgroRen der Lenkung und des Fahrerverhaltens fiir die Gite der
lateralen Trajektorienpréadiktion wurde in detaillierten Ablationsstudien untersucht. Ein Modell
ohne diese neuen MessgroRen, dass mit den auf heutigen Serienmotorradern verfiigharen
Signalen realisiert werden konnte, besitzt einen um 11,6 % vergroRerten RMSE des lateralen
Positionsfehlers, der Anteil der Testsituationen mit weniger als 2 s VVorausschauzeit steigt auf
1,9 %. Knapp die Hélfte der Verschlechterung in der lateralen Position geht auf den Verlust der
Information der Lenkgrdl3en zurick, die innerhalb der ersten Sekunde der Rollwinkelpradiktion
eine Verbesserung bewirken; dabei ist das Lenkmoment fiir den Uberwiegenden Anteil des
positiven Effekts verantwortlich, Lenkwinkel und -rate tragen nur wenig zur verbesserten
Préadiktion bei. Die andere Halfte der Verschlechterung im RMSE der lateralen Position wird
vom Verlust der Information der Oberkdrperposition und des Kopfdrehwinkels bewirkt. Der
Neigungswinkel und laterale Versatz des Fahreroberkorpers besitzen bis zur Prédiktionszeit
von 1,5s einen positiven Einfluss auf die Rollwinkeltrajektorien. Die Information der
Kopfdrehung kann die Préadiktionsgiite sogar bis zur Prédiktionszeit von 3 s steigern und stellt
damit nicht nur die Eingangsgrofie mit der weitesten Vorausschau, sondern auch mit dem
groften Einzeleffekt aller neuen MessgroRRen dar.

Fahrer- und fahrtspezifische Auswertungen der lateralen Trajektorienpradiktion mithilfe von
Kreuzvalidierungen zeigen eine um 3 % verschlechterte Rollwinkelpradiktion, wenn die

Trajektorien eines unbekannten, d.h. im Modelltraining nicht vertretenen, Fahrers vorhergesagt
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werden. Eine weitere Steigerung der Generalisierbarkeit wird erwartet, wenn die Anzahl an
Testfahrern im Training weiter erhéht wird. Die Diversitdat der Routen wahrend der
Datenerhebung schrankt den Vergleich von Fahrern stark ein, erzeugt jedoch eine sehr gute
Generalisierung auf unbekannte Strecken.

In Pilotexperimenten wurde der Einsatz des entwickelten motorradspezifischen Modells zur
lateralen Trajektorienpradiktion fir die Pradiktion der Langsdynamik getestet. Eine
Geschwindigkeitspradiktion in Ergénzung zur Rollwinkelprédiktion bewirkt auch in den
lateralen Metriken der Pradiktion deutliche Verbesserungen und erd6ffnet damit den Ausblick

auf weitere Untersuchungen zur motorradspezifischen Trajektorienpradiktion.

Im Sinne der neuen MessgroRen querdynamisch wirksamer Fahrereingaben in der Lenkung und
Fahrerbewegung lag der Fokus dieser Arbeit auf der lateralen Trajektorienpradiktion. In
fortgehenden Untersuchungen zur Trajektorienpradiktion von Motorradern sollte die manéver-
basierte Pradiktion der Langsdynamik betrachtet werden. Bei Ubernahme des RNN-basierten
Pradiktionsansatzes fir eine Geschwindigkeitspradiktion konnen z.B. eine zielgerichtete
Neuauswahl der EingangsgroRen und eine erneute Modelloptimierung vorgenommen werden.
Nachdem die motorradspezifische laterale Trajektorienpradiktion Gber den gesamten
untersuchten Geschwindigkeitsbereich (> 30 km/h) konstant hohe Pradiktionsglite erreicht hat,
stellt sich flr weitere Untersuchungen die Frage, inwiefern ein einziges Prédiktionsmodell auch
im instabilen Bereich der Kippdynamik unterhalb von 30 km/h verwendet werden kann.
Obwohl das entwickelte Pradiktionsmodell mit 17396 trainierbaren Gewichten im Forschungs-
umfeld des maschinellen Lernens ein kleines RNN-Modell darstellt, bestehen diverse
Methoden und das Potential, seine GroRe und besonders auch den Rechenaufwand in der
Inferenz zu miniaturisieren. Dies ist z.B. fur eine echtzeitfdhige Anwendung der Trajektorien-
pradiktion auf einem Endgerat mit limitierter Speicherkapazitat und Rechenleistung sinnvoll.
Zuerst konnte das bestehende Pradiktionsmodell mit ,,stateful“ LSTM-Schichten, die eine
signifikante Reduktion des Rechenaufwands wahrend der Inferenz ermdglichen, optimiert,
trainiert und getestet werden.

Aus der Forschung zum automatisierten Fahren ist der erfolgreiche Einsatz multimodaler NN-
Modelle fiir die Trajektorienpréadiktion anderer Verkehrsteilnehmer (meist PKW) bekannt. Die
Erweiterung der in dieser Arbeit verwendeten unimodalen Rollwinkelpradiktion in eine
multimodale ist denkbar, wenn zusétzliche Information zur Auswahl der Mode — z.B. in Form
des vorausliegenden Streckenverlaufs zur Verfligung steht.

Anstelle der Prédiktion einer vorausliegenden Trajektorie sollte auch die Option der

probabilistischen Regression fir die zukiinftige Arbeit an der Trajektorienpréadiktion in
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Betracht gezogen werden. Diese bietet mit der Ausgabe einer Varianz die Mdglichkeit, die
Préadiktionsgute zur Laufzeit einzuschatzen, was fir die Verwendung der Trajektorien-
pradiktion in Assistenzfunktionen von Bedeutung sein kann.

Zuletzt ist die Fragestellung nach der Ubertragbarkeit des Pradiktionsmodells, welches auf
Fahrdaten eines einzigen Versuchsmotorrads trainiert wurde, auf andere Motorrader von
Interesse. Dazu kann die kamerabasierte Messung von Fahreroberkorperposition und
Kopfdrehung einfach tbernommen werden. Die Ausrustung der Lenkmoment-Sensorik
verursacht hingegen den grofiten Aufwand. In einem ersten Schritt kdnnte daher das

Standardmodell ohne neue Messgrofien auf Fahrdaten anderer Motorréder getestet werden.
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Anhang

Anhang

Al Unfallgeschehen des Motorrads in Europa

In den folgenden Absétzen wird ein kurzer Einblick in das Unfallgeschehen im Zusammenhang
mit dem Motorrad in Europa gegeben. Dies soll die Motivation flr die Entwicklung aktiver
Motorradsicherheitssysteme  bestdrken und  motorradspezifische  Herausforderungen
hervorheben.
Drei Viertel der schwer verletzten oder gettteten Motorradfahrer in Europa sind auf Kollisionen
mit anderen Verkehrsteilnehmern — hauptséachlich PKW — zuriickzufuhren, wobei die folgend
aufgezahlten Ursachen mit absteigender Haufigkeit vorliegen [6]:

- verpasste oder zu spate Wahrnehmung (hauptséchlich auf Seiten des Unfallgegners),

- nicht angepasste Geschwindigkeit,

- Sichtverdeckung und

- mangelnde Fahrerfahrung.
Zu einem hohen Anteil ist dabei der Unfallgegner schuld an der Kollision [5]. Dafur
pradestinierte Unfallszenarien sind kreuzender Verkehr, Spurwechsel, Linksabbiege- und
Wendemandver [22]. Zudem identifiziert die motorradspezifische Unfallforschung Risiko-
faktoren, welche eine schwere Verletzung bei Kollisionen beginstigen. Ein wesentlicher
Risikofaktor ist der Sturz des Fahrers vor der Kollision, der meist durch eine falsche
Fahrerreaktion verursacht wird. So fiihrt z.B. das schreckhafte Uberbremsen des Vorderrads
auf einem Motorrad ohne ABS zu einem blockierenden Rad und damit zu einem sicheren Sturz.
Mittels der retrospektiven Unfallanalyse wurde abgeschatzt, dass die Einfihrung einer ABS-
Pflicht — je nach Region in der Welt — ein Unfallreduktionspotential zwischen 20 und 34 %
birgt [23].
Das verbleibende Viertel der schwer verletzten oder getoteten Motorradfahrer in Europa ist auf
Alleinunfalle zurickzufihren, von denen 64 % in Kurvenfahrt passieren [6]. Als Hauptursache
flr diesen Unfalltyp werden Fahrfehler festgestellt, die sich zumeist in einem Sturz aufgrund
unangepasster Kurvengeschwindigkeit oder dem Abkommen von der Fahrbahn dufRern [20, 97].
Nur in seltenen Fallen ist ein Alleinunfall unvermeidbar, weil die physikalische Haftungsgrenze

der Reifen tiberschritten wird (z.B. Sturz auf einem Olfleck). Stattdessen treten Alleinunfalle



Analytische Berechnungen zur DMS-Auslegung

haufig diesseits des physikalischen Grenzbereichs auf, indem Stiirze oder das Abkommen von
der Fahrbahn durch falsche Fahrerhandlungen verursacht werden. Ein bekanntes Phdnomen
mangelnder Fahrfertigkeit in Kurvenfahrt ist die Schréglagenangst: der Motorradfahrer verl&sst
hierbei die Fahrspur nach kurvenaul3en, weil er die Schréglage nicht mehr erhéht, obwohl dies

physikalisch noch méglich gewesen waére [98].

A2 Analytische Berechnungen zur DMS-Auslegung

Folgend sind die Rechenschritte erldautert, die zur Auswahl der Empfindlichkeit der
Messverstarker bei der Auslegung des DMS-Messsystems notwendig sind. Zu den
parametrischen Gleichungen werden die Ergebnisse einzelner Rechenschritte fir das realisierte
Messsystem zur Lenk- und Abstiitzmoment-Messung am Versuchsmotorrad angegeben (siehe
Abschnitt 4.2). Sie basieren auf den in Tabelle A.1 gesammelten Parameterwerten. Trotzdem
in den Gleichungen nur das Lenkmoment M, genannt wird, gelten diese ebenso fiir das

Abstlitzmoment M, .

Parameter Wert

d, 28,5 mm

d; 21,1 mm

E 70000 N/mm?

Ipms 282,5mm

Iy 347,5mm

M, ax 120 Nm

k 2 (metallische DMS)
B 4 (Vollbricke)

Ug 4,096 V (gegeben durch Messverstarker)
G 1.5 mVIvV

U range 5V (0...5 V)

Tabelle A.1: Parameter und Werte des DMS-Messsystems am Lenker des Versuchsmotorrads.

Im ersten Schritt wird die Dehnung der Komponente an der Stelle der DMS als Reaktion auf
den Lastfall von Interesse errechnet. Fir die Lenkmomentmessung an der runden Lenkstange
ist dies der in Formel (A.1) gegebene Quotient aus Dehnung e und Biegemoment M,,. Die

Formel ergibt sich aus dem Widerstandsmoment gegen Biegung eines Rohrs mit Auen- und



Anhang

Innendurchmesser d, und d; sowie unter Annahme von Spannungen im elastischen Bereich des
Werkstoffs mit dem Elastizitdtsmodul E.
e 32 d, um/m

=% _g99g L~ (A1)
M, @ E(d}-db Nm

Aus dem maximal zu messenden Lenkmoment je Lenkerhélfte M, ..., /2 werden das maximale
Biegemoment My, 1.« Und die maximale Dehnung €, aus den Formeln (A.2) bestimmt. Hierin

sind Ipys und I die Hebelldngen an der Lenkstange entsprechend Abbildung 4.1.

M, e |
My mas = =5+ 7= = 48,78 Nm

L (A.2)
€
€max = Mb,max ﬁb = 438,28 pm/m

Fur die Differenzspannung Up einer DMS-Brickenschaltung unter Dehnung e gilt
Gleichung (A.3). Hierin ist k ein DMS spezifischer Verstarkungsfaktor, B der Brickenfaktor
in Abhéngigkeit von Art und Anzahl verschalteter DMS in der Messbriicke und Uy die

Versorgungsspannung der Messbriicke.

1

Up max = 3,59 mV

Entsprechend Formel (A.4) wird die Differenzspannung Up mit der Empfindlichkeit G des
Messverstérkers in die Ausgangsspannung U, Uberfiihrt. G ist in Schritten am Messverstarker
einstellbar und sollte mdglichst niedrig gewahlt werden, damit eine hohe Sensitivitat und damit
Messgenauigkeit erreicht wird. Durch die Anforderung des Messbereichs und die Limitierung
des verfligharen Bereichs der Ausgangsspannung U r.ne. des Messverstarkers hat die Wahl von
G aber auch eine untere Grenze. Weil das maximale Lenkmoment M, .. auf dem
Versuchsmotorrad in beide Vorzeichenrichtungen gemessen werden soll, muss die dabei
maximal auftretende Ausgangsspannung U, .. auf die Halfte des verfigbaren Bereichs
(Ua range/2) begrenzt werden. An den Messverstarkern der DMS an der Lenkstange wird eine
Empfindlichkeit G von 1,5 mV/V ausgewdhlt, sodass der halbe Messbereich mit 2,394 V von

maximal 2,5 V fast vollstdndig ausgenutzt wird.

u, = 2o
AT G (A.4)
UA,max =2,394V < UA,range/2



Algorithmus zur Bestimmung der Fahrerposition aus Markerpositionen

Basierend auf dem gewdhlten G und einem maximal zu erwartenden Fehler von 0,03 % in der
Ausgangsspannung, angegeben in den Kalibrierscheinen der Messverstarker, kann mittels

Formel (A.5) der zu erwartende Fehler im gemessenen Lenkmoment M, ¢ berechnet werden.

0,03% - Upyange G

2E= T " h = 0,031 Nm (A.5)
M3 Ug
A3 Algorithmus zur Bestimmung der Fahrerposition aus Markerpositionen

Aus einer Videoaufnahme zur Fahrerpositionserfassung werden in einem ersten Algorithmus
die dreidimensionalen Positionen und Orientierungen der erkannten Marker in jedem Frame
ermittelt. Das verwendete Kamera-KS hat dabei die X:-Achse orthogonal aus der Bildebene
herausstehen, die Y.-Achse zeigt in Fahrrichtung gesehen nach links und ist damit parallel zur
Yy-Achse, und die Z:-Achse zeigt nach oben und liegt in der Xy-Zy-Ebene des Fahrzeug-KS.
Anhand des folgend beschriebenen zweiten Algorithmus wird aus den Markerpositionen die
Fahrerposition, angegeben in Neigungswinkel @g und lateralem Versatz yg s des Fahrer-

oberkdrpers relativ zum Motorrad, errechnet.

Einmalig je Videoaufnahme werden die folgenden Auswertungen durchgefiihrt:
- Die Detektionen der Referenzmarker auf dem Tank des Motorrads werden aus allen
Frames gesammelt. Auf allen Y- und Z.-Koordinaten wird eine zweidimensionale

Regression durchgefuhrt, deren Ergebnis die Motorradmittellinie darstellt.

Fur einzelne Frames werden die folgenden Auswertungen wiederholt durchgefuhrt, bis das
gesamte Video verarbeitet ist:

- Aus den Y- und Z.-Koordinaten der erkannten Marker entlang Mittellinie der
Protektorweste wird per zweidimensionaler Regression die Riickenlinie errechnet. Ist
die Mindestanzahl von zwei Markern nicht vorhanden, wird die letzte bekannte
Rickenlinie fur maximal 20 aufeinanderfolgende Frames (entspricht 200 ms)
wiederholt, ansonsten kann keine Riickenlinie ausgegeben werden.

- Der Vergleich der Gradienten der Regressionsgerade der Rickenlinie mit dem der
Motorradmittellinie ergibt den Neigungswinkel ¢y. Dazu wird die Differenz vom

Arkustangens beider Gradienten gebildet.
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Zuletzt wird der laterale Versatz yg ;s von Marker 5 relativ zur Motorradmittellinie
errechnet. Dies entspricht der Problemstellung vom kiirzesten Abstand zwischen Punkt
und Gerade. Es wird die Differenz der Y.-Koordinate von Marker 5 mit der Y.-Position
der Motorradmittellinie auf Z.-Hohe von Marker 5 gebildet. Diese wird anschlielend
mit dem Kosinus des Winkels der Motorradmittellinie gegenlber der Z.-Achse
multipliziert. Liegt keine Detektion von Marker 5 vor, wird vom néchstgelegenen
erkannten Marker entlang der Rickenlinie auf die erwartete Position von Marker 5
heruntergerechnet. Hierflr sind Referenzwerte der vertikalen Abstande der Marker
hinterlegt.

Extraschritt: zur Bestimmung des Kopfdrehwinkels vy werden die Yc- und Zc-
Koordinaten von mindestens einem der drei Marker am Helm des Motorradfahrers
benétigt. Es wird der Abstand der Marker orthogonal zur Riickenlinie berechnet. Dies
geschieht analog zum Vorgehen zur Berechnung des lateralen Versatzes ygs. FUr
jeden Helmmarker ist eine Kennlinie aus einer Referenzmessung hinterlegt, welche den
Abstand in einen Drehwinkel Gibersetzt. Bei mehreren erkannten Helmmarkern in einem

Frame werden die Ergebnisse gemittelt.



Vorfragebogen der Datenerhebung zum Realfahrverhalten

A4 Vorfragebogen der Datenerhebung zum Realfahrverhalten

Vorfragebogen

Wie alt sind Sie? Jahre

Sie sind o méannlich o weiblich

Wie grol3 sind Sie? m

Was ist ihr aktuelles Koérpergewicht inkl. Motorradschutzbekleidung (geschatzt)?
_ kg

Wie lange haben Sie schon den Motorradfuhrerschein?___ Jahre

Wie viele Kilometer sind Sie schatzungsweise schon mit dem Motorrad gefahren

Vergangene Saison (2021) ca. km

Insgesamt seit Flhrerscheinerwerb ca. km

Welches Motorrad fahren sie derzeit am haufigsten:

Motorrad 1: Hersteller: Typ:

Motorrad 2: Hersteller: Typ:

Das Motorrad nutzen Sie als...

Transportmittel (bspw. Arbeitsweg) 0100% o080% o60% o040% o020% o00%
Sportgerat (bspw. Rennstrecke ) 0100% 080% 0O60% 040% 020% 00%

Ausflugsmittel (bspw. Touren in Alpen) o0 100% ©080% 060% 040% 020% o00%
Wie oft fahren Sie mit Sozius/Sozia?
Anteil der Fahrten o100% o080% o060% o040% o20% o0%
Sind sie schon einmal auf der Rennstrecke Motorrad gefahren?
O nein Oja ca.____ mal
Wie haufig begeben Sie sich mit ihrem Motorrad auch in den fahrdynamischen
Grenzbereich?
O nie o selten o manchmal o héufig o immer
Wie sicher fihlen Sie sich in der Regel, wenn Sie das Motorrad im Grenzbereich
bewegen?
Uberhaupt nicht sicher O O O o O vollig sicher
Ich betrachte meinen Fahrstil als

0 Grundsétzlich komfortorientiert

o Uberwiegend komfortorientiert

o Je nach Stimmungslage komfortorientiert bis sportlich

o Uberwiegend sportlich

0 Grundsitzlich sportlich

Vi
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Ich schéatze mich als Motorradfahrer ein als

sicherheitsorientiert o m m m m risikofreudig

Wie haufig nutzen Sie ein Navigationssystem auf dem Motorrad?

O nie o selten o manchmal o héufig o immer

Ich nutze die Routenvorausschau meines Navigationssystems wahrend der Fahrt, um
meine Geschwindigkeit an den vorausliegenden Streckenverlauf anzupassen?

O nie o selten o manchmal o haufig o immer

Wie grol ist der Anteil der folgenden Streckentypen an der Gesamtfahrleistung im Jahr:
in Prozent, alles zusammen muss 100% ergeben

- Ganzlich unbekannte Strecken:
(Streckenverlauf ist unbekannt):

- Selten befahrene Strecken (1-2mal im Jahr)
(Streckenverlauf ist nicht mehr genau in Erinnerung):

- Regelmaliig befahrene Strecken (bis 10mal im Jahr):
(Streckenverlauf ist noch in Erinnerung):

- Haufig befahrene Strecken (Hausstrecke, >10mal im Jahr, Strecke zur Arbeit)
(Streckenverlauf kennt man im Schlaf):
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Vorfragebogen der Datenerhebung zum Realfahrverhalten

Testprotokoll Fahrt

Datum:
Start, Uhrzeit:
Ende, Uhrzeit:
Wetter

Bemerkungen

Nachfragebogen

Gab es besondere Fahrsituationen? (Uberholmandéver, Gefahrenbremsungen, Fahrfehler,
etc.)

Sonstige Bemerkungen, Hinweise, Feedback?

viii
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A5 Zustandsautomat zur Klassifikation querdynamischer

Mandversegmente

Abbildung A.1 zeigt den Aufbau des geschachtelten Zustandsautomaten, der fiir die Mandver-
segmentierung der zeitkontinuierlichen Messdaten eingesetzt wird. Rechteckige Blocke stellen
darin die Zustdnde dar, die entsprechend der farblichen Kennzeichnung auf drei Ebenen
definiert sind. Auf der innersten Ebene (schwarz) befinden sich die in Abschnitt 6.2.1
definierten querdynamischen MS. In Form von Pfeilen sind die gerichteten Ubergénge
zwischen den Zustanden eingezeichnet, die entsprechend der Ubergangsbedingung nummeriert
sind. Findet auf einer Ubergeordneten Zustandsebene (hier griin oder blau) ein Zustandswechsel
statt, dann wird der auf der darunterliegenden Ebene zutreffende Zustand von einem

Initialpunkt aus bestimmt. In Abbildung A.1 sind die Initialpunkte als Rauten dargestellt.

CLangsame Fahrt )
oot 002

1%( ) SEEm—
101 RIL

206

2087
1
RO,

———

101

A4

102

RO,
208 '_t

Rl

Quasistationare 207

@uerdynamik j _ :
Qlormalfahrt Qranswnte Querdynamik /J

Abbildung A.1: Aufbau des Zustandsautomaten zur querdynamischen Mandversegmentierung.

Die nachfolgende Tabelle A.2 gibt Aufschluss (iber die Ubergangsbedingungen, die sich hinter
den Nummern in Abbildung A.1 verbergen. Darin stellen die Variablen G und H die Grenzwert-
und Hysterese-Parameter dar, die zur Einstellung des Verhaltens der Manéversegmentierung
angepasst werden. ¢, und ¢,, sind gleitende Mittelwerte der Rollrate und Rollbeschleunigung,
deren Einstellung ebenfalls Parameter der Optimierung des Zustandsautomaten darstellen.



Zustandsautomat zur Klassifikation querdynamischer Mantversegmente

Nummer der Ubergangsbedingung Bedingung

001 f (v, Gy, Hy)

002 f (e, Gy)

101 F(9, G G G Hep)
102 f(9, 6,64 G Hp)
201 f9.Gy)

202 f(p, Gy Hy)

204 sgn(¢) = -1

205 sgn(¢p) =1

206 sgn(g) = -1

207 sgn(p) =1

208 f(9,9,¢,Gp, G, Hy)
209 f(@. 9,6y, Gy, Hy)
210 f(9:Go Hop)

211 f(@, 9,9, Gorys Gorvs Gop)

Tabelle  A.2:  Ubergangsbedingungen

Mandgversegmentierung.

des

Zustandsautomaten zur

querdynamischen
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A.6

Korrektur fehlerhaft klassifizierter Mandversegmente

Die Ausgabe des Zustandsautomaten zur Mandversegmentierung wird einer Korrekturroutine

unterzogen, um die Gute der Klassifizierung zu erhdhen. Dazu werden die in Tabelle A.3

aufgefiihrten Typen unplausibler MS-Ubergédnge, Kriterien zu deren Erkennung und

Korrekturen definiert. Die Abklrzungen fir die MS wurden in Abschnitt 6.2.1 eingefihrt.

Wenn keine Indizes fur die Richtung von MS angegeben sind, so wird das entsprechende

Kriterium fur alle méglichen Kombinationen von Richtungen abgepriift.

Typ des Fehlers in der
Mandversegmentierung

Kriterium: unplausible zeitliche
Abfolge von Mandversegmenten

Korrektur: korrigierte
zeitliche Abfolge von

Mandversegmenten
Einrollbewegung zwischen MS S=RI=S(t > G,) S
der Geradeausfahrt
Unplausibel kurze Erkennung C=>RI(t<G)=>C(t=Gy) C
eines transienten MS wahrend
quasistationarer Kurvenfahrt C=RO(t < Gp)= C(t = Gy) C
Unplausibel kurze Erkennung Rl = S(t < G;) = RI(t = G,) RI
eines quasistationaren MS
zwischen transienten MS RI = C(t < G,) = RI(t = Gy) RI
RO = S(t < G;) = RO(t = G;) RO
RO = C(t < G;) > RO(t = G,) RO

Unplausible Erkennung eines
Schréaglagenwechsels

Uberschwingen der Rolldynamik
am Kurvenausgang

Uberschwingen der Rolldynamik
aus transientem Mandver in
quasistationarer Kurvenfahrt

RO = RV =S

ROL=RVir= CL

RORr = RVrL = Cr

ROL = RVir = RIL

RORr = RVrL = RIr

RO = RI = S(t > G,)

Rl = RO(t < G,) = C(t > G,)

ROL = RIL(t < G;) = CL(t = G,)

ROr = RIr(t < G;) = Cr(t = G,)

RO = §, Zeitdauer von RV
wird RO zugeschlagen

ROL = Ci, Zeitdauer von
RVir wird ROL zugeschlagen

RORg = Cg, Zeitdauer von
RVri wird ROr zugeschlagen

ROL = RIy, Zeitdauer von
RVir wird ROL zugeschlagen

RORr = RIg, Zeitdauer von
RVre wird ROr zugeschlagen

RO = §, Zeitdauer von RI
wird S zugeschlagen

Rl = C, Zeitdauer von RO
wird C zugeschlagen

ROL = Ci, Zeitdauer von RI.
wird CL zugeschlagen

RORr = Ckg, Zeitdauer von Rl
wird Cr zugeschlagen

Tabelle A.3: Korrekturen logischer Fehler in der Mandversegmentierung: Typen, Kriterien und

Korrekturen.
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Korrektur fehlerhaft klassifizierter Mandversegmente

Teilweise beinhalten die Kriterien zur Korrektur der Mandversegmentierung eine zeitliche
Bedingung in Abh&ngigkeit des Grenzwerts G, weil unterhalb einer bestimmten zeitlichen
Dauer eines MS nicht mehr von einer bewussten Handlung des Fahrers (Fahrerabsicht)
ausgegangen werden kann. Damit soll verhindert werden, dass Stérungen der Fahrdynamik
(z.B. durch Stralenanregung) oder unterbewusste Stabilisierungseingaben des Fahrers zur
Anderung eines MS fiihren.
In der folgenden Aufzéhlung ist angegeben, wie h&ufig die verschiedenen Typen logischer
Fehler in der Mandversegmentierung korrigiert werden, wenn die Kriterien aus Tabelle A.3 auf
die gesamten Messdaten der Datenerhebung im Realverkehr aus Abschnitt 6.1 angewendet
werden. Die relativen Haufigkeiten beziehen sich auf die Anzahl der Gbriggebliebenen und
damit korrekten MS-Typen, die jeweils in Klammern angegeben sind.
- Unplausible Erkennung eines Schraglagenwechsels: 24,6 % (RV)
- Einrollbewegung zwischen MS der Geradeausfahrt: 13,8 % (RI)
- Uberschwingen der Rolldynamik am Kurvenausgang: 4,2 % (RI)
- Unplausibel kurze Erkennung eines transienten MS wéhrend quasistationarer
Kurvenfahrt: 2,7 % (R1 und RO)
- Unplausibel kurze Erkennung eines quasistationaren MS zwischen transienten MS:
1,9 % (Rl und RO)
- Uberschwingen der Rolldynamik aus transientem Mandver in quasistationarer
Kurvenfahrt: 0,6 % (R1 und RO)
Unplausible Schraglagenwechsel und fehlerhaft detektierte Einrollbewegungen sind mit
Abstand die hdufigsten Fehlklassifikationen, die durch den Zustandsautomaten gemacht
werden. Dabei zeigt das Histogramm in Abbildung A.2, dass deutliche Unterschiede zwischen
der Haufigkeit in den einzelnen Messfahrten vorliegen. Die einheitliche Parametrisierung des
Zustandsautomaten funktioniert demnach nicht gleich gut fir alle Fahrer. Insbesondere im
Verhalten des Schréaglagenaufbaus aus Geradeausfahrt und im Schraglagenwechsel liegen

folgenreiche Unterschiede im Fahrerverhalten vor.
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Abbildung A.2: Verteilung der Anteile falsch erkannter Schraglagenwechsel und Einrollbewegungen aus
Geradeausfahrt tGiber die einzelnen Messfahrten der Datenerhebung.
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Konstante Parameter der Hyperparameteroptimierungen

A7 Konstante Parameter der Hyperparameteroptimierungen

Wahrend der drei, in Abschnitt 7.4 beschriebenen, HP-Optimierungen mit Hilfe der Optuna-
Software werden jeweils vier HP variiert. Die tbrigen HP sind entsprechend der im folgenden
notierten Werte konstant eingestellt.
- HP-Optimierung 1:
e n,=51
e T1,=01s
* nyp=2
- HP-Optimierung 2:
e T,=01s
e nstv=1
o ng=2°
- HP-Optimierung 3:
e nsmm=1
* nyp=2

* ng= 29
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A8

Rollwinkel- und Positionspradiktion in einem Beispielmandver

Abbildung A.3 dient der Veranschaulichung von Rollwinkel- und Positionspradiktionen am

konkreten Beispiel einer Kurvenkombination,

bestehend aus 30°

Rechtskurve und

anschlieBender 180° Linkskurve. Es sind mehrere Zeitpunkte des Mandvers dargestellt.
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Rollwinkel- und Positionspradiktion in einem Beispielmandver
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Abbildung A.3: Rollwinkelpradiktion von Vollmodell und Standardbewegungsmodell konstanter
Kurvenfahrt sowie die daraus errechnete Positionspradiktion fur mehrere Zeitpunkte einer beispielhaften
Fahrsituation: 30° Rechtskurve und daran anschlieBende enge 180° Linkskurve mit minimaler
Kurvengeschwindigkeit von 43 km/h.

Die in den linken Diagrammen der Abbildung A.3 blau dargestellten Rollwinkeltrajektorien

des Vollmodells sind teilweise glatter als die tatséchlichen Rollwinkelverlaufe tber dem

Pradiktionshorizont in grin. Damit der Verlauf des Mandvers besser ersichtlich ist, stellen die

rechten Diagramme die Positionstrajektorie in globalen Koordinaten (xg, y¢) dar.
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A9 Manoversegmente im Testdatensatz nach Geschwindigkeitsbereichen

Der Testdatensatz, welcher, wie in Abschnitt 7.3 beschrieben, 7 % der Realfahrdaten aus der
Datenerhebung enthélt, wird auf die enthaltene Querdynamik untersucht. Dazu wird das
Ergebnis der querdynamischen Mandversegmentierung in vier Geschwindigkeitsbereichen
betrachtet, wobei fur jedes Sample das MS und die Geschwindigkeit zum Zeitpunkt der
Pradiktion t, ausgewertet werden. Abbildung A.4 zeigt in Kreisdiagrammen die Anteile der

MS in den Testsamples der vier Geschwindigkeitsbereiche.
RO, RI, RO, RI;

RI
R ] RIy *0.0 %
ROy 5.8 %
6.1 % RO

RVir N\ RV, 6.1 %

RViL Mo RV seieetlo——

S S
a) Vi (to) < 50 km/h b) 50 < v, (tg) < 70 km/h
(19 % der Testdaten) (26 % der Testdaten)
RI.
6% RO,
54 % RIR
32%
sl R
RVLR % v Or [0
RVRL m EVIIQE m:
S
70 < v,(tg) <90 km/h d) Vi (to) = 90 km/h
(25 % der Testdaten) (30 % der Testdaten)

Abbildung A.4: Zeitliche Anteile querdynamischer MS in den Testdaten ausgewertet fur unterschiedliche
Geschwindigkeitsbereiche (Geschwindigkeit zum Zeitpunkt der Pradiktion).

Mit héherer Geschwindigkeit ist zunehmender Anteil stationarer Kurvenfahrt (Cr & Cy) zu
erkennen. Der Anteil von Schraglagenaufbau-MS (RIr & RIL) ist fiir Geschwindigkeiten
kleiner 50 km/h am grofiten und bei mehr als 90 km/h am geringsten, dazwischen ist er
konstant. Schréglagenabbau-MS (ROr & ROL) treten hingegen in allen vier betrachteten
Geschwindigkeitsbereichen annéhernd gleich h&ufig auf; fir den Bereich groRer 90 km/h ist
dies nicht verwunderlich, weil am Kurvenausgang wéhrend der Aufrichtbewegung meist
gleichzeitig beschleunigt wird. Schréglagenwechsel-MS (RVrL & RV(Rr) treten hdufiger im
Bereich kleiner 50 km/h und zwischen 70 und 90 km/h auf, hingegen mit Abstand am seltensten

bei mehr als 90 km/h; die vergleichsweise geringere Haufigkeit zwischen 50 und 70 km/h
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Manoversegmente im Testdatensatz nach Geschwindigkeitsbereichen

kdnnte z.B. darin begriindet sein, dass hier mehr Kurvenfahrten mit niedriger Rolldynamik

enthalten sind — im Fall von Kurvenkombinationen wird dann weniger hdufig der Schraglagen-

wechsel klassifiziert.
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