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Fahrermodellierung im Kontext

kognitiver Automobile

Driver Modelling within the Context of Cognitive Automobiles

Barbara Deml, Hendrik Neumann, André Miiller und Hans Joachim Wiinsche

In dieser Arbeit werden vier Ansatze zur Fahrermodellierung vorgestellt und an einem Bei-
spiel gezeigt, dass sich damit sowohl individuelle Unterschiede im Lenkverhalten als auch
strategische Fahraufgaben abbilden lassen. AbschlieBend wird diskutiert, wie sich dies fiir die

Entwicklung autonomer Fahrzeuge nutzen lasst.

Within this work four approaches to driver modelling are presented; by relying on one ex-
ample it is shown that this procedure is suited to model individual steering profiles as well as
the execution of a strategic driving task. Finally, it is discussed why this is also useful within

the context of autonomous cars.
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1 Einleitung

\Von einem kognitiven Automobil wird erwartet, dass es
sich selbst und seine Umwelt wahrnehmen kann. Dariber
hinaus sollte es auch in der Lage sein, eigenstandig Wis-
sen zu erwerben und zu strukturieren, so dass es schlie}lich
zu individuellem und kooperativem Verkehrsverhalten féhig
ist [1]. Wahrend dies fir technische Systeme eine grofle
Herausforderung darstellt, handelt es sich fiir Menschen in
der Regel um eine alltigliche Aufgabe. Aus dem Grund
ist es naheliegend, dass eine formale Beschreibung des
menschlichen Verhaltens, in Form von rechnergestutzten
Fahrermodellen, auch wertvolle Impulse fir die Entwick-
lung kognitiver Automobile setzen kann. Im Folgenden
werden zunéchst einige solcher Modellierungsansatze vor-
gestellt (Abschnitt 2). Da vor dem Hintergrund der Arbeit
insbesondere eine Herangehensweise viel versprechend er-
scheint, soll diese im Rahmen zweier empirischer Studien
naher betrachtet werden (Abschnitt 3). Die Ergebnisse der
Untersuchung sowie ihre Bedeutung fiur die Entwicklung
kognitiver Automobile werden abschlieRend diskutiert (Ab-
schnitt 4).

2 Fahrermodellierung

In der Literatur existieren zahlreiche Fahrermodelle. Be-
ricksichtigt man allerdings lediglich Modelle, die in der

Lage sind, das Fahrverhalten in Echtzeit zu prédizieren, so
reduziert sich die Anzahl der Arbeiten erheblich. Vor dem
Hintergrund der Fragestellung werden aber noch eine Reihe
weiterer Anforderungen gestellt: Es sind nur Modellie-
rungsansatze interessant, die sowohl perzeptuelle als auch
kognitive und motorische Prozesse des Fahrers abbilden
konnen. Diese Forderung, den Wahrnehmungs-Kognitions-
Handlungszyklus zu schlieBen, wird auch als Embodied-
Cognition [2] bezeichnet. In dem Zusammenhang ist es
auch wunschenswert, dass das Modell in der Lage ist, mit
Artefakten der Umwelt zu interagieren, also an ein Fahr-
zeug oder einen Simulator gekoppelt werden kann. Weiter-
hin sollte die Fahraufgabe mdglichst ganzheitlich darstell-
bar sein. Orientiert man sich an dem Drei-Ebenen-Modell
der Fahrzeugfiihrung [3], so muss der Ansatz das Potenzial
haben, wesentliche Aspekte der Stabilisierung (operative
Ebene), der Bahnfuhrung (taktische Ebene) sowie der Rou-
tenplanung (strategische Ebene) zu thematisieren.

\Von einem ingenieurwissenschaftlichen Standpunkt aus ist
es haufig ausreichend, ein bestimmtes, empirisch beobacht-
bares Verhalten formal zu beschreiben. Fir kognitionswis-
senschaftliche Forschungsfragen ist es hingegen mindestens
genauso wichtig, die kognitiven Prozesse, die zu einer Ver-
haltensauspragung fuhren, zu verstehen. Aus dem Grund
sollte das Modell mdglichst detailliert erkléaren koénnen,
warum ein bestimmtes Fahrverhalten resultiert. Ein wei-
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teres Kriterium besteht schlieflich darin, dass der Ansatz
praktikabel ist und sich das Fahrermodell mit vertretbarem
Aufwand erweitern oder anpassen Iasst.

Im Folgenden werden exemplarisch vier solcher Fahrer-
modelle vorgestellt, wobei grundsatzlich zwischen aufga-
benspezifischen (Abschnitt 2.1) und generischen Ansatzen
(Abschnitt 2.2) unterschieden wird. Um die Modelle ver-
gleichen zu konnen, erfolgt schlieRlich eine Bewertung hin-
sichtlich der oben genannten Kriterien (Abschnitt 2.3): Ver-
haltenspradiktion, Embodied-Cognition, Umweltartefakte,
Aufgabenebenen, Prozessmodellierung, Detaillierungsgrad
und Praktikabilitat.

2.1 Aufgabenspezifische Ansatze

Aufgabenspezifische Ansdtze wurden einzig vor dem Hin-
tergrund der Fahrermodellierung entwickelt und stellen
keine ,,Unified Theories of Cognition* dar. So erheben
Pelops (Abschnitt 2.1.1) und Cosmodrive (Abschnitt 2.1.2)
nicht den Anspruch, Verhalten in einem anderen Kontext
als Autofahren zu modellieren.

2.1.1 Pelops

Die Abkirzung Pelops steht fiir ,,Programmsystem zur Ent-
wicklung langsdynamischer, mikroskopischer Verkehrspro-
zesse in systemrelevanter Umgebung® [4]. Eine Stérke des
Ansatzes ist sicherlich, dass Wechselwirkungen zwischen
Fahrer, Fahrzeug und Strecke ganzheitlich abgebildet wer-
den. Das Fahrermodell gliedert sich dabei in ein Verhaltens-
und ein Handlungsmodell (Bild 1):

Das Verhaltensmodell besteht aus einem Folge- und einem
Spurwechselmodell. Das Folgemodell beschreibt den \er-
kehr auf einer einspurigen Richtungsfahrbahn, auf der es
keine Mdglichkeit zum Spurwechsel gibt. Es unterscheidet
vier Situationen: unbeeinflusstes Fahren, Anndhern, Folgen
und Bremsen. Die Situationswahl hangt dabei nicht nur von
der Differenzgeschwindigkeit und dem Abstand zu einem
vorausfahrenden Fahrzeug ab, sondern berticksichtigt auch
fahrindividuelle Parameter (z. B. Schatzvermdgen). Fir jede
mdogliche Situation sind entsprechende Verhaltensregeln in
Form von Algorithmen hinterlegt, welche die Reaktion des
Modellfahrers bestimmen. Die Datenbasis dafir bildet ein
validierter Satz von mehreren hundert Standardfahrertypen.

Das Spurwechselmodell deckt alle Verkehrssituationen ab,
die auf mehrspurigen Stralen und im innerstadtischen Ver-
kehr auftreten. Der Grundgedanke ist, dass der Modell-
fahrer die Zufriedenheit auf der eigenen Spur mit der
zu erwartenden Zufriedenheit auf den Nachbarspuren ver-
gleicht. Dabei wird schlielich die Spur mit dem hdchsten

Verhaltensmodell —-|Hand|ungsmode||I Fahrzeug-

o Folgemodell moiiell

. Spurweihselmodell Fahrermodell: [Strecken-
| modell

Bild 1: Das Pelops-Fahrermodell [4].
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Zufriedenheitswert gewahlt und gegebenenfalls ein Spur-
wechsel eingeleitet. Mit dem \erhaltensmodell wird eine
lokale Fahrstrategie definiert, die vom Handlungsmodell in
fahrzeugseitige StellgroRen, wie Lenkbewegungen, umge-
setzt wird.

2.1.2 Cosmodrive

Die Abkirzung Cosmodrive steht fir ,,Cognitive Simula-
tion Model of the Driver® [5]. Wahrend bei Pelops vor
allem feste \erhaltensregeln hinterlegt sind, bietet dieser
Ansatz mehr Moglichkeit, um kognitive Prozesse zu si-
mulieren. Dabei werden zwei Arten der Informationsverar-
beitung unterschieden: Hier ist zum einen das Langzeitge-
déchtnis zu nennen, in dem das Wissen eines Autofahrers
reprasentiert ist (z. B. Rechtsfahrgebot). Zum anderen exis-
tiert ein Arbeitsgedéchtnis, das auch als taktisches Maodul
bezeichnet wird. Hier werden das Wissen aus dem Lang-
zeitgeddchtnis und aktuelle Wahrnehmungsinformationen
zu einem mentalen Modell ,,verrechnet®, das die Grundlage
fur das Fahrverhalten darstellt. Weiterhin sind ein strate-
gisches Modul (z.B. Routenplanung) und ein operatives
Modul (z.B. Lenken, Geschwindigkeitswahl) vorgesehen
(Bild 2).

Die Schnittstelle zwischen diesen Modulen und der Ver-
kehrsumwelt bilden auf der einen Seite das Wahrnehmungs-
modul und auf der anderen Seite das Ausfihrungsmodul.
Darliber hinaus gibt es ein Koordinationsmodul zur Ab-
stimmung kognitiver Prozesse sowie ein Notfallmodul, das
strategische oder taktische Prozesse gegebenenfalls blockie-
ren kann.

Der Cosmodrive-Ansatz ist flexibler als Pelops, da keine
konkreten \erhaltensmuster (z.B. Folgen, Spurwechsel)
implementiert sind. Im Mittelpunkt steht die Mdglichkeit,
beliebige mentale Représentationen mittels so genannter
,,Driving-Frames* in der Programmiersprache SmallTalk zu
modellieren.

v I Strategisch
Koordination h -|[ Wahrnehmung ]ﬂ-—
Verkehrs-
'—- umwelt
Fahrermodell Operativ Ausfiihrung

Bild 2: Das Cosmodrive-Fahrermodell [5].

2.2 Generische Ansatze

Anders als aufgabenspezifische Herangehensweisen er-
heben generische Ansédtze den Anspruch, verschiedene
Aspekte menschlichen Verhaltens zu modellieren. Folg-
lich wird eine kognitive Architektur, wie QN-MHP (Ab-
schnitt 2.2.1) oder ACT-R (Abschnitt 2.2.2) benétigt, die
einerseits eine Programmierumgebung und andererseits
eine Theorie menschlicher Informationsverarbeitungspro-
zesse darstellt.
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2.2.1 QN-MHP

Die Abkirzung QN-MHP steht fir ,,Queueing Network-
Model Human Processor* [6]. In dieser Architektur werden
menschliche Informationsverarbeitungsprozesse mit einer
Metapher aus der Informatik beschrieben und strikt auf
neurobiologische Prozesse ubertragen (Bild 3):

Es wird ein perzeptuelles, kognitives und motorisches Sub-
netzwerk unterschieden, das jeweils aus mehreren Servern
besteht. Zu einem Server werden dabei Gehirnregionen
mit dhnlichen Funktionen zusammengefasst, die eine be-
stimmte Dienstleistung anbieten (z. B. Bearbeitung visueller
Clients). Die neuronalen Pfade entsprechen den Routen,
durch welche die Clients von Server zu Server im Netz-
werk flieRen. Wahrend die Informationsstrome mathema-
tisch modelliert werden, ist die Verarbeitungslogik inner-
halb der Server symbolisch reprasentiert. QN-MHP l&sst
sich in jede Simulationssoftware (z.B. ProModel) imple-
mentieren, mit der sich komplexe Prozessabléufe visualisie-
ren lassen.

Mit der Architektur wurden bereits unterschiedliche Auf-
gaben modelliert, so auch die Spurhaltung mit konstanter
Geschwindigkeit im Rahmen einer Fahraufgabe. Das Fah-
rermodell wurde dabei auch in eine Fahrsimulation einge-
bunden:

Die Eingabeparameter fur das Lenkmodell stellen die
Langs- und Querposition des Fahrzeugs sowie die Stra-
Renkrimmung dar. Um das Hauptziel, die Spurhaltung, zu
erreichen, werden parallel drei untergeordnete Ziele ver-
folgt, ndmlich die Kodierung der Fahrzeugposition, die
Wahl der Lenkstrategie sowie die Anweisung der Lenk-
handlung. Bei den Ausgaben des Modells handelt es sich
um Koordinaten, die zum einen die Handposition am Lenk-
rad und zum anderen die Fixationspunkte des Auges ange-
ben.

Das Fahrermodell kann auch Nebenaufgaben bearbeiten
und zum Beispiel Ziele auf einer Landkarte suchen. Die
Lenk- und Nebenaufgabe werden dann als zwei Informa-
tionsstrome im Netzwerk betrachtet, die simultan verfolgt
werden. Bei Serverkonflikten (z.B. unterschiedliche An-
weisungen an die Augen), wird die Nebenaufgabe aller-
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dings nur dann bearbeitet, wenn die Time-to-Line-Crossing
mehr als vier Sekunden betragt.

Festzuhalten ist, dass mit dieser Netzwerkanalogie eine
recht genaue Modellierung kognitiver Prozesse gelingt;
so lasst sich der Grad der Serverauslastung zum Bei-
spiel unmittelbar als mentale Beanspruchung interpretieren.
Ebenso erlaubt der Ansatz die Abbildung individueller Un-
terschiede (z. B. Altersunterschiede zwischen Fahrern tber
die kognitive Verarbeitungsgeschwindigkeit).

2.2.2 ACT-R

Die Abkiirzung ACT-R steht fur ,,Adaptive Control of
Thought-Rational* [7]; es handelt sich um ein modular an-
gelegtes Produktionensystem (Bild 4):

Die Schnittstelle zur realen Welt bildet das visuelle und
auditive sowie das sprachliche und motorische Modul. Da-
riber hinaus sind zwei Ged&chtnismodule realisiert: Das
Faktenwissen (z.B. Rechtsfahrgebot) ist im deklarativen
Gedachtnis gespeichert; das Handlungswissen (z. B. schnel-
ler fahren durch Gaspedalbetatigung) ist im prozeduralen
Gedéachtnis hinterlegt. Das Wissen muss nach einer be-
stimmten Syntax, die auf der Programmiersprache LISP
basiert, definiert werden.

Jedes Modul — mit Ausnahme des prozeduralen Gedacht-
nisses — verfugt tber einen Puffer, der die Schnittstelle zum
System darstellt. Obwohl viele Prozesse parallel ablaufen,
kann jeder Puffer immer nur eine Wissenseinheit aufneh-
men, die den aktuellen Modulzustand représentiert. Dieser
Flaschenhals wird der menschlichen Ressourcenbegrenzung
bei der zentral-sensorischen Verarbeitung gerecht.

Die Interaktion mit den Puffern findet Uber Produktions-
regeln statt, die im prozeduralen Gedéchtnis implemen-
tiert sind und die jeweils aus einem Bedingungs- und
einem Handlungsteil bestehen. Passt eine Produktionsre-
gel zu den Pufferinhalten, so wird die entsprechende Re-
gel gefeuert und damit eine Handlung initiiert. Auch hier
besteht eine theoretisch sinnvolle Begrenzung: Zu jedem
Zeitpunkt kann nur eine Produktionsausfuhrung initiiert
werden. Auch wenn immer nur eine Produktion gefeuert
wird, kénnen trotzdem gleichzeitig mehrere Produktionsre-
geln zu den Pufferinhalten passen. Aus dem Grund verflgt

S perzeptuelles Zikognitives @ motorisches Subnetzwerk

Bild 3: Die kognitive Architektur QN-MHP [6]. Jeder Kreis stellt einen
Server dar; Pfeile stehen fiir neuronale Pfade.
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Bild 4: /inks. Die kognitive Architektur ACT-R [7]; rechts. Das Lenkver-
halten des Fahrermodells [8] basiert auf einem Nahpunkt (Kreis) und
einem Fernpunkt (Kreuz). Ist kein Vorderfahrzeug vorhanden, so liegt
der Fernpunkt im Fluchtpunkt bzw. bei Kurven im Tangentialpunkt der
StraBe.
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ACT-R iber sub-symbolische Mechanismen zur Konfliktl6-
sung. So entscheidet eine Kosten-Nutzen-Funktion, welche
der zutreffenden Regeln ausgefiihrt wird. Ebenso bestim-
men der Kontext sowie die Nutzungshistorie, ob und wie
schnell Wissen aus dem deklarativen Gedéchtnis abrufbar
ist. AufRerdem ist ein wahrscheinlichkeitsbasierter Lernme-
chanismus implementiert.

ACT-R wurde bereits fiir sehr unterschiedliche Fragestel-
lungen eingesetzt; ein Fahrermodell wurde von Salvucci [8]
vorgeschlagen. Simuliert wird ein Autofahrer, der sich auf
einer mehrspurigen Autobahn mit mittlerer Verkehrsdichte
befindet. Wie das Pelops-Modell [4] ist ein Folge- und
Spurwechselverhalten implementiert; dartiber hinaus kann
der Modellfahrer, wie das QN-MHP-Modell [6], auch Ne-
benaufgaben bearbeiten:

Bei der Quer- und Léngsfuhrung orientiert sich der Ansatz
am menschlichen Verhalten. Demnach benétigen Menschen
fur eine stabile Querfihrung zwei Punkte, einen Fern- und
einen Nahpunkt (Bild 4 rechts). Der Fernpunkt befindet
sich mittig auf dem Heck eines Vorderfahrzeugs oder, falls
kein Vorderfahrzeug vorhanden ist, fallt der Punkt mit dem
Flucht- oder dem Tangentialpunkt der StraBe zusammen.
Daruiber hinaus erfordern sichere Lenkbewegungen noch
die Information von einem Nahpunkt, der ungefahr finf
Meter vor dem Fahrzeug liegt. Das Fahrermodell richtet
seine Aufmerksamkeit zunéachst auf den Nah- und dann
auf den Fernpunkt, registriert jeweils den visuellen Win-
kel und berechnet die Abweichung gegeniiber dem letzten
Zyklus. Aus der wahrgenommenen Differenz erfolgt dann
Pl-geregelt eine inkrementelle Anpassung des Lenkwin-
kels, so dass beide Punkte stabil sind und das Fahrzeug
mittig in der Spur gefuhrt wird. Zur Langsflihrung re-
gistriert das Salvucci-Modell die Zeitlicke zum \order-
fahrzeug und vergleicht diese ebenfalls mit dem Wert aus
dem vorangegangenen Berechnungszyklus. Der Modellfah-
rer versucht dabei nicht nur moglichst konstant zu folgen,
sondern beschleunigt oder verzdgert auch, um eine be-
stimmte Wunschzeitliicke zu realisieren.

Um Fremdverkehr zu beruicksichtigen, richtet das Modell
seine Aufmerksamkeit auch auf die linke und rechte Spur
des vorderen und riickwértigen Verkehrsraumes. Ist dort ein
Fahrzeug vorhanden, so wird dessen Spur, Richtung und
Abstand im Gedachtnis gespeichert. Auf dieser Basis wer-
den dann taktische Entscheidungen getroffen und so zum
Beispiel Spurwechsel initiiert, indem Nah- und Fernpunkt
auf die Zielspur verlagert werden.

2.3 Zusammenfassende Bewertung

Jeder Ansatz kann auf eine Uber zehnjéhrige Forschungs-
aktivitat zurlickblicken und jedes Modell ist in der Lage,
empirisch valide Verhaltenspréadiktionen zu machen. Da-
riber hinaus folgen alle Ansétze dem Embodied-Cognition-
Paradigma [2], alle kdnnen mit Umweltartefakten, also mit
einem Fahrzeug oder einer Simulation, interagieren und alle
haben prinzipiell das Potenzial, die drei Aufgabenebenen
der Fahrzeugfiihrung abzubilden. Nicht zuletzt deshalb sind
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auch alle Herangehensweisen als elaboriert zu bezeichnen.
Dennoch werden sie den eingangs gestellten Anforderun-
gen unterschiedlich gut gerecht:

Im Gegensatz zu den anderen Ansédtzen wird durch Pe-
lops das Fahrverhalten zwar beschrieben, es wird aber
kaum der Versuch unternommen, Verhaltensprozesse ab-
zubilden. So wird nicht modelliert, wie inter-individuelle
Unterschiede zustande kommen, sondern anstelle dessen
auf empirisch gewonnene Datensatze verschiedener Fahrer-
typen zuriickgegriffen. Wiinschenswert wére demgegentiber
ein anderer Modellierungsansatz: Mdchte man zum Bei-
spiel das Verhalten eines alteren Autofahrers darstellen, so
kdnnte man berucksichtigen, dass sich die kognitive Ver-
arbeitungsgeschwindigkeit im Alter verlangsamt oder die
Akkomodationsbreite des Sehapparates reduziert. Anstelle
auf Messungen zurlickzugreifen, wirde das entsprechende
Verhalten dann aus einer Modellierung der Informations-
verarbeitungsprozesse resultieren. Einschréankend ist aber
zu erwahnen, dass bislang kein Ansatz eine vollstandige
Prozessmodellierung leistet. So liegt der Fokus in der Re-
gel auf zentral gesteuerten, hdheren kognitiven Prozessen,
wahrend stimulusgetriebene Wahrnehmungsprozesse meist
kaum modellierbar sind.

Darliber hinaus bestehen betréchtliche Unterschiede hin-
sichtlich des Detaillierungsgrades. QN-MHP und ACT-R
ermdglichen eine sehr hohe zeitliche Aufldsung, so bildet
ACT-R Verhaltensregeln in 50-Millisekunden-Schritten ab.
Eine solche Genauigkeit wird weder durch Pelops noch
durch Cosmodrive erreicht.

Festzuhalten ist, dass von den vier Modellen nur die beiden
generischen Ansétze eine Prozessmodellierung mit ausrei-
chend hoher Genauigkeit erlauben. Aus dem Grund sollen
nur diese Herangehensweisen hinsichtlich ihrer Praktika-
bilitdt gegenubergestellt werden: Wahrend QN-MHP mal3-
geblich an der University of Michigan entwickelt wird, ist
ACT-R wesentlich weiter verbreitet. Dies hat zum einen zur
Folge, dass die Architektur bestdndig um weitere Module
(z. B. Multitasking) erweitert wird; zum anderen existieren
bereits eine Vielzahl von Modellen (z.B. visuelle Suche),
die zum Teil frei verfugbar sind und flr eigene Aufga-
benstellungen angepasst werden kénnen. Obwohl die Ein-
arbeitung in ACT-R relativ zeitaufwéndig ist, scheint dieser
Ansatz daher insgesamt mehr Potenzial zu besitzen und soll
hier weiterverfolgt werden.

3 Empirische Evaluation

Unabhéngig davon, welches Fahrermodell betrachtet wird,
liegt die Herausforderung darin, dass die Modellaussagen
mit dem Verhalten ,realer* Fahrer Ubereinstimmen. Da
Autofahren eine relativ komplexe Tatigkeit darstellt, 1asst
sich eine solche Ubereinstimmung nicht auf einen einzigen
Indikator reduzieren. Aus dem Grund sollen im Folgen-
den exemplarisch jeweils ein Aspekt der operativen Ebene
(Abschnitt 3.1) und der strategischen Ebene der Fahrzeug-
fuhrung (Abschnitt 3.2) aufgegriffen werden.
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3.1 Operative Ebene der Fahrzeugfiihrung

Insbesondere fur die Spurhaltegiite werden in der Litera-
tur eine Reihe von Malen unterschieden, die sich entweder
auf die Position des Fahrzeugs innerhalb der Spur oder
auf das Lenkverhalten des Fahrers beziehen. GroRe Un-
terschiede zwischen verschiedenen Fahrern sind dabei vor
allem beim Lenkverhalten zu beobachten [10]. Da die Fah-
rermodellierung insbesondere in der Lage sein sollte, diese
individuellen Unterschiede abzubilden, wird hier das Maf
Nulldurchgang des Lenkwinkels N genauer betrachtet. Da-
bei wird ausgewertet, wie oft das Lenkrad tber die Gera-
deausstellung hinweg bewegt wird und der aufgezeichnete
Lenkwinkel sein Vorzeichen andert. Im Mittelpunkt steht
damit die Haufigkeit korrektiver Lenkbewegungen, die sich
vor allem auf geraden Streckenabschnitten aussagekraftig
interpretieren lassen.

Um zu prifen, ob das Fahrermodell tatséchlich mensch-
liches Autofahren abbildet, wurde eine Evaluationsstudie
durchgefihrt, deren Ablauf (Abschnitt3.1.1), Hypothese
(Abschnitt 3.1.2) und Ergebnisse (Abschnitt 3.1.3) im Fol-
genden n&her beschrieben werden.

3.1.1 Versuchsablauf

Als Versuchsstrecke wurde ein etwa zehn Kilometer lan-
ger, relativ gerader Autobahnabschnitt auf der A8 (Auf-
fahrt 92, Abfahrt 94) gewahlt. In einer Bedingung wurde
der Abschnitt real von menschlichen Fahrern abgefahren;
in der anderen Bedingung wurde die Strecke anhand ih-
rer GPS-Daten in einer Simulationsumgebung (Abschnitt 4)
abgebildet und durch das Fahrermodell [8] befahren.

Da im Rahmen der Arbeit vor allem das Lenkverhalten un-
tersucht werden soll, wurden weitere Parameter, die sich
auf die Langsfuhrung des Fahrzeugs beziehen, konstant ge-
halten: Die Probanden wurden instruiert, Adaptive-Cruise-
Control zu aktivieren und mit einer konstanten Geschwin-
digkeit von 90 km/h auf der rechten Spur zu fahren. Fiur
das Fahrermodell wurden die gleichen Einstellungen vorge-
nommen.

Trotz der hohen Vergleichbarkeit ist zu erwarten, dass ver-
schiedene Fahrer ihr Lenkverhalten unterschiedlich hédufig
korrigieren [10]. Aus dem Grund wurde bei der Auswer-
tung nicht Uber eine grolle Stichprobe aggregiert, sondern
eine Einzelfallanalyse vorgenommen. Ebenso wurden nicht
mehrere Simulationsdurchgange des Fahrermodells zusam-
mengefasst, sondern lediglich zwei Modellvarianten naher
betrachtet. Die Auswertung der Ergebnisse erfolgt deshalb
auch deskriptiv und nicht durch inferenzstatistische Metho-
den. Da beide Varianten theoriegeleitet erstellt wurden, soll
zunéchst das Fahrermodell n&her beschrieben werden.

3.1.2 Hypothese

Dem Lenkmodell liegt folgende Uberlegung zugrunde (aus-
fuhrlichere Beschreibung siehe [9]): Das Fahrermodell fi-
xiert einen bestimmten Zielpunkt und registriert den Win-
kel & zwischen diesem und der eigenen Fahrzeugposition.
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Dabei wahlt es den Lenkwinkel ¢ so, dass & mdglichst
klein wird. Zur formalen Beschreibung des Verhaltens
schlagen [9] einen PI-Regler vor, wobei die Konstanten kp
und k; zur Skalierung des proportionalen beziehungsweise
integralen Anteils dienen:

<p=kp9+k|/9dt bzw. ¢ =kpf + k6 (1)

Wie die rechte, abgeleitete Gleichung (1) zeigt, versucht
der Modellfahrer nicht nur den Zielpunkt zu stabilisieren
(erster Term), sondern ihn gleichzeitig mdglichst nahe Null
zu halten (zweiter Term). Nach [8] nutzen menschliche Au-
tofahrer aber nicht nur die Wahrnehmungsinformation ei-
nes Zielpunktes, sondern sie bendtigen zwei Punkte: einen
Fernpunkt 6, der hier eine Zeitliicke von maximal vier
Sekunden in Fahrtrichtung aufweist, und einen Nahpunkt
Onan, der ungefahr finf Meter mittig vor dem Fahrzeug liegt
(Abschnitt 2.2). Aus dem Grund erscheint folgende Erwei-
terung sinnvoll:

(,b = kfernéfern + knahénah + I(I enah (2)

Die erweiterte Gleichung (2) beriicksichtigt zwei proportio-
nale Komponenten, wobei der erste Term die Abweichung
zum Fernpunkt Otern UNd der zweite Term die Abweichung
zum Nahpunkt Oran darstellt; die Konstanten Kiern Und Kpan
dienen der Skalierung.

Um das Fahrzeug nicht nur in die gewinschte Richtung
zu bewegen, sondern gleichzeitig moglichst mittig auf der
Spur zu halten, ist die visuelle Richtungsinformation zum
Nahpunkt 6.y hilfreich; diese wird durch die integrale
Komponente berticksichtigt. Festzuhalten ist, dass das Mo-
dell drei Ziele verfolgt, ndmlich den Fernpunkt (Gsen ~ 0)
und den Nahpunkt (6nanh 2 0) stabil zu halten sowie das
Fahrzeug mittig (6nan =~ 0) zu fuhren.

Bedenkt man weiterhin, dass kognitive Prozesse diskret —
in 50-Millisekunden-Schritten [7] — vollzogen werden, so
schlagen [9] eine zeitdiskrete Schreibweise des Reglers vor.
Dabei wird angenommen, dass der Modellfahrer seine Auf-
merksamkeit regelmé&Rig auf den Nah- und den Fernpunkt
richtet und die Abweichung zwischen zwei Zeitpunkten re-
gistriert:

do d@fem denah

— = Kfgen—— + Knah—— + K

dt fern dt ~+ Knah dt + I9nah (3)
A6 ABfern Abnah

=7k k k 4
At fern At =+ Knah At + Ienah ( )

Ausgehend von diesem allgemeinen Lenkmodell (5) soll
nun gezeigt werden, dass sich hiermit auch individuelle
Unterschiede abbilden lassen. Ein Fahrer, der sein Lenk-
verhalten sehr hdufig korrigiert, dirfte vor allem das Ziel
verfolgen, sein Fahrzeug besonders mittig zu fuhren. Aus
dem Grund ist folgende Hypothese plausibel: Wird die
Konstante k; erhoht, so erhtht sich auch die Anzahl von
Nulldurchgéangen im Lenkwinkel N :

ki1 > k2= NL1 > N2 (6)
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Im Rahmen der Untersuchung wurden zwei Modellvarian-
ten gegeniibergestellt, wobei die ersten beiden Summanden
(5) jeweils gleich gewichtet wurden (Ktern1 = Kernz = 20;
Knaht = Knanz = 10) und lediglich der Einfluss des letzten
Summanden systematisch variiert wurde (ki1 = 6; ki = 3).
Dabei wird angenommen, dass der erste Modellfahrer ,,un-
ruhiger” fahrt und mehr Nulldurchgénge im Lenkwinkel zu
beobachten sind, wenn der gleiche Streckenabschnitt zu-
rickgelegt wird.

3.1.3 Ergebnisse

Zunachst einmal ist festzuhalten, dass das Fahrermodell
die simulierte Strecke problemlos bewéltigen konnte. Zur
besseren Vergleichbarkeit wird sich die empirische Auswer-
tung allerdings nur auf eine Fahrt von zwei Minuten be-
schrénken, in der Modell und Mensch jeweils den gleichen
Streckenabschnitt zurlickgelegt haben. Da das betrachtete
Segment relativ gerade ist, kénnen \Vorzeichenédnderungen
des Lenkwinkels weniger auf die Streckengeometrie als auf
den Fahrstil zuriickgefiihrt werden. Eine Ubereinstimmung
der Messungen zu einer bestimmten Zeiteinheit ist folglich
nicht zu erwarten; lediglich die Frequenz sowie die absolute
Anzahl von Nulldurchgéngen des Lenkwinkels Ni_ lassen
sich sinnvoll vergleichen (Bild 5):

Wie angenommen, verursacht eine stdrke Gewichtung des
Integralanteils (k1 > k) tatsdchlich mehr Vorzeichenénde-
rungen des Lenkwinkels (N_1 > Ni2).

Aulerdem ist zu beobachten, dass beide Modellfahrer we-
niger korrigieren als menschliche Fahrer in einem ver-
gleichbaren, realen Verkehrsumfeld. Dies lasst sich aber
nicht abschlielend beurteilen, da die Stichprobe sehr klein
ist und deshalb Zufallsschwankungen nicht auszuschlie-
Ren sind. Entscheidend ist aber, dass die Modellanpassun-
gen theoriegeleitet vorgenommen wurden und die Lenk-
profile einen vergleichbar hohen Wertebereich aufwei-
sen. Deckungsgleiche Messergebnisse, die durch ,,Drehen*
an Parametereinstellungen erzielt werden, sind nicht ge-
wollt.

+ Modellfahrer 1: k;; = 6, N, = 29
T T

| | | | 1
0 20 40 60 80 100 120"

+ Modellfahrer 2: k;, = 3, N, = 11
T I 1 T

1 1 1 ]
0 20 40 60 80 100 120"

Fahrer 1: N, = 46
+ T M|| ||| T m”ﬂ]m] T T T
_ I | | ! I

20 40 60 80 100 120"

Fahrer 2: N, = 29
+ T T T T T

| | | | |
0 20 40 60 80 100 120"

Bild 5: Vorzeichenwechsel des Lenkwinkels (Ordinate) tiber zwei Mi-
nuten Fahrt (Abszisse) fir zwei Modellfahrer (oben) und zwei reale
Fahrer (unten).
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3.2 Strategische Ebene der Fahrzeugfiihrung

Das oben beschriebene Lenkverhalten gilt als hoch automa-
tisiert und fertigkeitsbasiert. Folglich wird diese operative
Fahraufgabe auch nicht innerhalb der kognitiven Architek-
tur abgebildet, sondern malgeblich durch ein ,,vorgelager-
tes* Lenkmodell beschrieben. Um nun in einem zweiten
Schritt das Potenzial von ACT-R zu evaluieren, soll eine
kognitive Aufgabe betrachtet werden: Hierfur eignen sich
zum einen taktische Fahraufgaben, die regelbasiert erfolgen
und zum Ziel haben, das Fahrzeug an den Stral3enverlauf
und den umgebenden Verkehr anzupassen (z.B. Uberhol-
mandver [8]). Zum anderen konnen aber auch strategische
Fahraufgaben betrachtet werden. Ein solches wissenshasier-
tes, bewusst gesteuertes Verhalten soll hier anhand einer
Navigationsaufgabe untersucht werden; der Versuchsablauf
(Abschnitt 3.2.1), die zugrunde liegende Hypothese (Ab-
schnitt 3.2.2) sowie die Ergebnisse (Abschnitt 3.2.3) werden
im Folgenden dargestellt.

3.2.1 Versuchsablauf

Die Untersuchung folgt dem Doppelaufgaben-Paradigma,
wobei gleichzeitig eine Fahr- und eine Navigationsauf-
gabe zu bewéltigen waren (ausfihrlichere Beschreibung
siehe [11]): Bei der Fahraufgabe handelte es sich um eine
simulierte Autobahnfahrt, die mit konstanter Geschwindig-
keit und ohne Fremdverkehr zurlickgelegt wurde.

Zusétzlich sollte zu bestimmten Zeitpunkten noch eine Na-
vigationsaufgabe ausgeftiihrt werden, die mit der Ansage
eines fiktiven Ortsnamens angekiindigt wurde. Nach etwa
vier Sekunden wurde dann am rechten Bildschirmrand ein
Autobahnwegweiser dargestellt. Dabei handelte es sich um
Vorwegweiser fir Anschlussstellen, die aus drei Geradeaus-
und vier Abfahrtszielen bestanden (Bild 6). Die Aufgabe
bestand darin, den Zielreiz zu suchen und dann so schnell
und sicher wie mdglich durch einen Tastendruck anzu-
geben, ob sich das Ziel unter den Abfahrts- oder den
Geradeauszielen befand. Die Aufgabe wurde sowohl vom
Fahrermodell als auch von 19 Probanden ausgefiihrt.

3.2.2 Hypothese

In dem Versuch wurde ein Multitasking-Szenario realisiert,
das flr menschliche Autofahrer alltdglich ist. Damit diese
Aufgabe auch vom Fahrermodell zu bewéltigen ist, waren
zwei Ergdnzungen erforderlich: Zum einen musste die vi-
suelle Suchaufgabe modelliert werden. Hierzu wurde ein
bereits bestehendes Modell, das die Menisuche in grafi-
schen Benutzeroberflachen [2] beschreibt, auf die Suche in
Hinweisschildern [11] angepasst. Zum anderen wurde eine
Erweiterung von ACT-R benutzt, Threaded-Cognition [12].
Dabei handelt es sich um eine Theorie, die beschreibt, wie
Menschen zwei oder mehrere Aufgabenziele gleichzeitig
ausfihren.

Unabhéngig davon, ob die Aufgabe nun von menschli-
chen Probanden oder vom Fahrermodell ausgefiihrt wird,
erscheint folgende Annahme sinnvoll: Die Doppelaufgabe
stellt eine kognitive Beanspruchung dar, die dazu fihrt,
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Bild 6: Links. Die Fahrsimulation basiert auf dem Microsoft
XNA Racing Game, einem PC, einem kraftriickmeldenden

der Doppelaufgabe

T T
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Lenkrad und einem 19” Monitor; der vertikale Sichtwinkel fiir
eine Schilderzeile betrug etwa 0,8-1,0°. Rechts. Spurhalte-
giite zu Beginn und Ende der Doppelaufgabe.
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Bild 7: Erkennenszeiten fiir Ziele auf Hinweisschildern.

dass sich die Fahrleistung verschlechtert. Ein sensibler In-
dikator hierfur ist die Time-to-Line-Crossing (TLC). Dabei
handelt es sich um die Zeit, in der das Fahrzeug, ausgehend
vom aktuellen Querabstand und der Quergeschwindigkeit,
eine Fahrspurbegrenzungslinie erreichen wirde:

TL CBeginn > TL Cgnde Doppelaufgabe (7)

Aulerdem sollten das Fahrermodell und die Probanden un-
geféhr gleich gut fahren, die Doppelaufgabe als &hnlich
beanspruchend erleben sowie vergleichbar hohe Erkennens-
zeiten fur die Ziele aufweisen.

3.2.3 Ergebnisse

Zur Auswertung wurde zunidchst eine Varianzanalyse
durchgeflihrt, wobei die Bedingungen Beginn/Ende der
Doppelaufgabe beziehungsweise Modellfahrer/Fahrer die
unabhéngigen Variablen (UV) darstellen und die TLC als
abhéngige Variable betrachtet wird (Bild 6). Fir beide
UV zeigt sich ein signifikanter Haupteffekt; ein Inter-
aktionseffekt konnte nicht nachgewiesen werden: Wie
angenommen (7) verschlechtert sich daher sowohl die
Fahrleistung des Modellfahrers als auch die der mensch-
lichen Fahrer, wenn sie die Doppelaufgabe bearbeiten
(F1,114) = 49,336, p=0,001). Obwohl das Fahrermodell
zwar insgesamt eine bessere Spurhaltung erzielen konnte
als die Probanden (Fq 114y = 598,726, p=0,001), resul-
tierte durch die Doppelaufgabe dennoch eine vergleichbar
hohe kognitive Beanspruchung (F = 0,012, p =0,913).
Folglich ist das kognitive Modell zwar nicht deckungs-
gleich mit empirischen Ergebnissen, aber es kann die
wesentlichen Aufgabencharakteristika durchaus abbilden.

Vergleicht man nun in einem zweiten Schritt den Mo-
dellfahrer und die menschlichen Fahrer hinsichtlich ihrer
Suchzeiten in der Navigationsaufgabe, so sind zwei Punkte
erwéhnenswert (Bild 7): Das Modell weist eine grofiere

Spannweite auf; es braucht fir Geradeausziele wesentlich
langer als ein Mensch, wahrend es Abfahrtsziele zum Teil
schneller findet. AulRerdem fallt auf, dass sowohl das Mo-
dell als auch die Probanden Abfahrtsziele insgesamt schnel-
ler finden als Geradeausziele. Fasst man die einzelnen Ziele
zu zwei Gruppen zusammen, so ist der Unterschied sowohl
fur das Modell (T =9,172; p=0,001) als auch fir die Pro-
banden (T =2,158; p = 0,034) signifikant. Folglich wéhlt
das Fahrermodell eine &hnliche Suchstrategie wie mensch-
licher Fahrer. Zusammenfassend ist damit festzuhalten, dass
das Fahrermodell im Bezug auf die strategische Fahrauf-
gabe durchaus als valide zu bezeichnen ist.

4 Diskussion und Ausblick

Im Rahmen der Arbeit wurden vier verschiedene Ansétze
zur Fahrermodellierung vorgestellt, wobei insbesondere die
Modellierung mit ACT-R [7] vertieft wurde: In dem Zu-
sammenhang wurde gezeigt, dass das von Salvucci [8]
vorgeschlagene Fahrermodell in der Lage ist, individuelle
Unterschiede im Lenkverhalten abzubilden. Dartber hin-
aus wurde auch demonstriert, dass das Modell strategische
Fahraufgaben dhnlich wie ein Mensch bearbeiten kann. In
derzeit laufenden Forschungsarbeiten wird das bestehende
Fahrermodell zum einen weiterentwickelt (z. B. zusatzliche
Bewegungsinformation durch optischen Fluss) und zum an-
deren zur Entwicklung kognitiver Automobile genutzt.

Der gegenwartige Fokus liegt dabei auf dem Fahrzeug
MuCar-3 (Munich Cognitive Autonomous Robot Car
3rd Generation). Zum Testen von Verhaltensalgorithmen
verfigt das Automobil Uber die Simulationsumgebung
SMuCar (Bild 8). Mit dieser lassen sich unterschiedliche
Verkehrsszenarien (z. B. Autobahn mit Ein/Ausfahrten) so-
wie statische und dynamische Aspekte der Verkehrsumwelt
(z.B. Fremdverkehr) generieren. Aullerdem ist es mdglich,
Realweltdaten einzubinden und so tatséchlich existierende
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Spur/Objekt-

ACT-R detektion
Fahrermodell B
[12] Dynamisches

LsP [____,JMuCar-Modell
ICE

Bild 8: Das autonome Fahrzeug MuCar-3 und dessen Simulationsum-
gebung SiMuCar.

Umweltbedingungen zugrunde zu legen (z.B. GPS-Daten
einer abgefahrenen Strecke). Als Wahrnehmungsgrundlage
stehen Fahrbahnmarkierungen oder weitere Objekte der
Verkehrsumwelt zur \erfugung, wie sie auch durch die
Auswertung von Kamera- oder Lidardaten vorliegen wir-
den. Die Simulationsumgebung wurde erweitert, indem
neben dem MuCar-Modell auch das oben beschriebene
Fahrermodell implementiert wurde. Der Datenaustausch
zwischen dem Modell und SiMuCar wurde dabei tber ICE
(Internet Communications Engine) realisiert.

Bedenkt man, dass uber 90% der Verkehrsunfalle auf
menschliche Fehler zurlickzufiihren sind, steht eine mach-
tige Versuchsumgebung zur Verfligung: Durch das Fahrer-
modell ist es mdglich, ,realistischen* Fremdverkehr fir
MuCar zu simulieren. Wie auch menschliche Fahrer, wird
sich das Fahrermodell mitunter fehlerhaft verhalten (z.B.
Aufmerksamkeits-, Gedéchtnis-, und Regelfehler) sowie
Verletzungen der StraBenverkehrsordnung begehen. Dies
stellt eine optimale Mdglichkeit dar, um unter sicheren und
wiederholbaren Bedingungen zu testen, inwieweit das auto-
nome Fahrzeug zu kooperativem Verkehrsverhalten fahig
ist.
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