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Zusammenfassung: Wiahrend die Unfallzahlen stetig sinken, bleibt die Zahl verletzter FuBBgdnger
im Straflenverkehr nahezu konstant. Um dem mit aktivem Fuflgingerschutz entgegenzuwirken,
ist eine Pradiktion unerldsslich. In dieser Arbeit wird ein Verfahren zur dynamik- und um-
feldbasierten Praditkion vorgestellt. Hierfiir werden Ziele als latente Variablen eingefiihrt, zu
denen mithilfe eines Bewegungsmodells eine Pfadverteilung geplant wird. Ein Partikelfilter tiber-
nimmt die Verwaltung der Ziele. Ergebnisse zeigen eine deutliche Verbesserung der Pradiktion
gegeniiber reinen Dynamikmodellen wie etwa einem Kalman-Filter.
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1 Einleitung

Neueste Fortschritte in der Fufigingerdetektion lassen den aktiven Fufligdngerschutz in
greifbarerer Néhe erscheinen. Hierfiir ist es allerdings unerlésslich, deren Bewegung pradi-
zieren zu koénnen.

In bisherigen Systemen wurde die Priadiktion auf Basis von Dynamikinformationen
durchgefiihrt, also meist durch eine Extrapolation der bisherigen Bewegungsmuster. Al-
lerdings konnen Fufigdnger sehr dynamisch ihre Bewegungszustédnde wechseln, sodass mit
steigenden Zeithorizonten die Unsicherheit der Préadiktion iiber ein vertretbares Niveau
ansteigt.

Hier zeigt sich, dass allein dynamikbasierte Préadiktion nicht zielfithrend sein kann.
Menschliches Handeln ist meist von einer bestimmten Motivation getrieben. So bewegen
sich Fulgéinger aus der Absicht heraus, ein bestimmtes ortliches Ziel zu erreichen. Pro-
blemstellung dieser Art sind bereits aus der Robotik bekannt: ein Mensch kann als ein
Agent aufgefasst werden, der nach bestimmten Gesichtspunkten seinen Pfad zu einem Ort
plant. Durch diese Annahme kann das Pradiktionsproblem von einer reinen Vorhersage
iiber den Bewegungszustand in ein Planungsproblem umgewandelt werden.

Fiir dieses Planungsproblem muss zunéchst ein Modell {iber die Umgebung angefertigt
werden, in dessen Rahmen dann die Planung ausgefiihrt werden kann. Hier zeigt sich ein
weiterer Vorteil planungsbasierter Fuigiangerpréaditkion gegeniiber der reinen Dynamik:
Informationen iiber die Umgebung wie z.B. Hindernisse, Fulwege, etc., kénnen in der
Pradiktion mit beriicksichtigt werden.

*eike.rehder@kit.edu, Institut fiir Mess- und Regelungstechnik (MRT), Karslruher Institut fiir
Technologie (KIT)

thorst.kloeden@bmw.de, BMW Group Forschung und Technik, Miinchen

fstiller@kit.edu, Institut fiir Mess- und Regelungstechnik (MRT), Karslruher Institut fiir Techno-
logie (KIT)



Ist nun der Aufenthaltsort eines Fufigéngers in seiner Umgebung bekannt, kann durch
Planung zu seinem ortlichen Ziel sein weiter Bewegungspfad vorhergesagt werden. Dem
Ziel kommt dabei eine besondere Bedeutung bei: es spiegelt die Intention eines Fufigingers
wider, also z.B. die Absicht, eine Strafle zu {iberqueren oder auf dem Fulweg zu verbleiben.
Von auflen betrachtet ist diese Intention allerdings unbekannt, dies bedeutet, dass sie zur
Pradiktionszeit als latente Variable mitgefiihrt werden muss.

In dieser Arbeit soll eine Verteilung iiber die zukiinftigen Aufenthaltsorte eines Fuf3-
giangers durch Planung gewonnen werden. Ein Fufigdnger sei dabei repréasentiert durch
seinen Zustand X; in Position (x;,;) und Orientierung v, zur Zeit ¢, X; = (¢, v, v4) '
Durch Tracking sei auch die Vergangenheit der Zustinde X* = (X;, X;_1, ..., Xo) bekannt.
Zuséatzlich sei eine Karte der Umgebung ©,, gegeben durch ein Belegungsgitter, verfiigbar.

Als latente Variable werden kurzfristig zu erreichende Ziele X7 eingefiihrt. Die Ver-
wendung dieser Zielzustédnde erlaubt es, eine zielgerichtete Planung auszufiihren, sodass
die Verteilung p(X7| X!, X7, ©;) als Priidiktion geschiitzt werden kann.

Durch Marginalisierung iiber mogliche Zielzusténde wird die Verteilung

p(XTIX",01) (1)

der zukiinftigen Fulgéngerzusténde bis zum Zeitpunkt 7" geschétzt. In nachfolgenden Zeit-
schritten kann die initiale Pradiktion mit der tatséchlichen Bewegung abgeglichen werden.
Dies erlaubt eine rekursive Verbesserung der Zielannahmen, sodass als Nebenprodukt die
Intention des Fulgdngers in Form seines Bewegungsziels inferiert werden kann.

2 Stand der Forschung

Die Pradiktion von Fugéngern gewinnt mit zunehmender Giite von Detektionsverfahren
immer mehr an Bedeutung. Generell kann zwischen kurzzeitiger Préadiktion im Bereich
von Zehntelsekunden und Langzeitpradiktion mit Zeithorizonten von mehreren Sekunden
unterschieden werden.

Im Bereich der Kurzzeitpradiktion wird meist Gebrauch von rekursiven Schéatzverfah-
ren gemacht, die die bisherige Bewegung des Fuigings modellbasiert extrapolieren. Zu den
verbreitetsten Verfahren gehoren Kalman-Filter (KF und EKF) [11] sowie Partikelfilter
(PF) [1]. Als Erweiterung der sonst starren Modellannahme werden interagierende Mo-
dell verwendet, bei denen mehrere Bewegungsmodelle gleichzeitig verwendet werden [8].
Auch werden Gauf’sche dynamische Modelle verwendet [5, 10]. Ein Sonderfall der Kurz-
zeitpradiktion beschiftigt sich mit der Frage nach der Anderung des Bewegungszustands,
also z.B. Stehen gegeniiber Gehen [12] oder das Betreten der Strafie [9].

Im Bereich der Langzeitpradiktion wird meist die Bewegung eines Fuigdngers anhand
von zuvor beobachteten Trajektorien in eine Klasse von Bewegungsmustern eingeordnet
und damit pradiziert [2, 3, 6]. Auch planungsbasierte Pradiktion anhand von Umgebungs-
einfliissen wird verwendet [13, 4, 7.

3 Zielgerichtete Fufigingerpradiktion

Fiir die Reprisentation der Verteilung p(X 7| X, ©;) wird ein Belegungsgitter verwendet.
Der Zustandsraum wird in die drei Dimensionen Ort (x;, ;) und Orientierung v, diskre-
tisiert.



Die Diskretisierung des Raumes erlaubt es, die Verteilung iiber den Aufenthaltsort
des Fuflgéngers parameterfrei anzunédhern. Gegeniiber parametrischen Modellen bringt
dies den Vorteil mit sich, dass eine Vielzahl von multimodalen Verteilungen dargestellt
werden kann, wie sie sich zum Beispiel durch Hindernisse im Weg des Fuflgidngers ergeben.

Dariiber hinaus wird die Markov-Annahme getroffen, sodass p(Xy1|X") = p(Xi1|Xy)
gilt. Ein Gitter fiir die Verteilung p(X;|X;_1) sei bezeichnet mit ®,. Der aktuelle Zeitpunkt
wird als t = 0 definiert, p(Xj) sei aus dem Tracking bekannt.

3.1 Priadiktionsmodell

Fiir die Pradiktion ist zunéichst der Ubergang einer Verteilung zum Zeitpunkt ¢ nach ¢ + 1
von Interesse. Dies entspricht der Ubergangsverteilung zwischen zwei aufeinanderfolgen-
den Gittern. Wie bereits erwahnt, wird die Markov-Annahme getroffen, die hier durch ein
Bewegungsmodell abgebildet wird. Dieses Bewegungsmodell sei reprasentiert durch

X = X1+ u(vg, 1), (2)

wobei u(v, ;) einen Bewegungsvektor bezeichnet, der sich aus der Geschwindigkeit v; des
Fulgéngers und seiner Ausrichtung v, berechnet, hier

u(vy, 1) = (A cos vy, Agvpsin vy, vy) ' (3)

Diese Annahme entspricht einer linearen Bewegung mit konstanter Geschwindigkeit ent-
lang einer konstanten Bewegungsrichtung.
Sind sowohl X, ; als auch u(vy, ;) ZufallsgroBen, so gilt fiir die Verteilung von X;

p(Xe| Xi1) = p(Xi—1) @ p(ulve, 1)), (4)

d.h. eine Faltung der Verteilung zum vorigen Zeitpunkt mit der des Bewegungsvektors.

Fiir die Modellierung der Verteilung von u(v, ;) werden die Geschwindigkeit v, und
Orientierung v; als unabhéngig betrachtet. Die Geschwindigkeit sei normalverteilt mit
bekanntem Mittelwert und Varianz, die Orientierung v, wird als von-Mises-verteilt mit
bekanntem Mittelwert und Konzentrationsparameter xa, angenommen. Zudem sei ei-
ne Bewegung nicht entlang der Orientierung von-Mises-verteilt mit Mittelwert Null und
Konzetrationsparameter k,.

p(AI,Ay,Au) X exp(—w)

20,2

-exp(— (AyfAQZLSQin(V)V )

-exp(kay cos(Arv))
-exp(ky cos(Z(Ay, Azx) — v)) (5)

Auf das Belegungsgitter diskretisiert, ergibt sich aus der Verteilung (5) die diskrete
Faltungsmaske A. Die Verteilung ®; wird aus ihrem Vorgénger ®; ; durch eine diskrete
Faltung berechnet aus

(I)t XX A ® (I)t—l- (6)



‘Il

Abbildung 1: Faltung einer Initialverteilung mit Pradiktionsmaske und Endergebnis

Die Gitter ®; sind nun als die Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber den Zustand X, zu
verstehen, den ein Fufligdnger in ¢ Zeitschritten bei gegebener Bewegung erreicht haben
kann. Durch den grofien Anteil unbesetzter Zellen in sowohl der Vorgénger- als auch der
Bewegungsverteilung lasst sich die Faltung effizient durch spérliche Matrizen berechnen.

Abbildung 1 zeigt beispielhaft einen einzelnen Faltungsschritt. Dabei ist die Aufent-
haltsverteilung des Fufligéngers in x— und y—Richtung normalverteilt mit dem Mittelwert
in der Mitte der Karte initialisiert, die Ausrichtung ist von-Mises-verteilt mit Mittelwert
Null. Daraus ergibt sich eine Ausrichtung nach rechts, was sich auch in der resultieren-
den Faltungsmaske niederschlédgt. Das Ergebnis der Faltung ist dann eine nierenférmige
Verteilung nach rechts verschoben, wie auch eine Fuligéngerbewegung zu erwarten wére.

3.2 Zielgerichtete Pradiktion

Bisher wurde lediglich eine allgemeine probabilistische Pradiktion vorgenommen. Da al-
lerdings die Bewegung eines Fufligéngers zielgerichtet ist, sollte dies in der Prédiktion
ebenfalls beriicksichtigt werden. Hierfiir wird die bereits vorgestellte Préadiktion erweitert,
um genau diesen Umstand abzubilden.

Es wird zunéchst angenommen, die Verteilung p(Xr) tiber den Zielzustand des Fuf-
gangers zum Zeitpunkt 7' sei bekannt. Diese Annahme ist in der Einfithrung von X als
latente Variable begriindet.

Zunichst wird wieder ein diskretisiertes Gitter @1 angelegt. Dieses wird als initiale An-
nahme fiir eine riickwérts gerichtete Priadiktion verwendet. Hierfiir wird die Verteilung (5)
invertiert, sodass ein Faltungsmaske A~! gewonnen werden kann. Die riickwirtsgerichtete
Pradiktion berechnet sich dann zu

(bt—l 0.8 A_l ® (I)t- (7)

Gleichung (7) beschreibt also eine Verteilung iiber den Fufigingerzustand X; zum Zeit-
punkt ¢, der bei gegebener Bewegung zum Zeitpunkt 7" den Zustand X, erreichen wird.

Unter der Annahme, Ausgangszustand X, und Zielzustand X7 seien statistisch un-
abhéngig, ist der Pfad, den ein Fufiginger von Xy zu X7 wahlt, die Kombination der
vorwirts und riickwirts gerichteten Pridiktion. Sei ®; also die aus (6) gewonnene Priadik-
tion fiir den Zeitpunkt ¢ und ®, &quivalent die aus der inversen Prédiktion gewonnene,
so ergibt sich

p(Xil Xo, Xr) ox OF 0] (®)

Dies bedeutet, dass durch iterative Faltung in Vorwérts- und Riickwartsrichtung und
Multiplikation der Ergebnisse die Verteilung p(X:|Xo, X7) berechnet werden kann.



3.3 Umgebungseinfluss

Fiir die langfristige Bewegung von Fuflgingern spielt neben der Dynamik auch die Um-
gebung eine bedeutende Rolle. Dies spiegelt sich z.B. bei Objekten wie parkenden Fahr-
zeugen wider, die ein Fugidnger nicht durchqueren kann. Dariiber hinaus verhélt sich ein
FuBginger beim Uberqueren einer Strafie anders als beim Gehen auf einem Gehweg.

Aus diesen Uberlegungen heraus soll also auch die Umgebung in die Planung einbezo-
gen werden. Dafiir wird eine a-priori-Verteilung p(X;|©,) berechnet, mit der die Pradik-
tion modifiziert wird zu

S o p(Xi|©) (A®(I);r—1> und (9)
O, o p(Xi|Oy) (A wd;). (10)

Der Term p(X;|©;) in (9) und (10) représentiert anschaulich die Wahrscheinlichkeit, dass
ein Fullgénger eine Gitterzelle mit bestimmten Eigenschaften betreten wird. So ergibt sich
z.B., dass ein Fufigidnger eine Zelle, die bereits von einem anderen Objekt belegt ist, nur
mit geringer Wahrscheinlichkeit betritt.

(a) Umgebungskarte mit vier (b) Wahrscheinlichkeitsvertei- (c) Wahrscheinlichekit, dass ei-
uniiberwindbaren Hindernissen lung des Aufenthaltsortes nach ne Zelle Teil des Pfades des
(schwarz). halber Prédiktionszeit. FuBgéngers ist.

Abbildung 2: Verwendung einer Umgebungskarte: Karte, Zwischenverteilung und resultie-
rende Pfadverteilung. Blau entspricht niedriger, rot hoher Aufenthaltswahrscheinlichkeit.

Die a-priori-Verteilung p(X;|©;) wird in Form eines Belegungsgitters mit Diskreti-
sierung analog zu ®; geschétzt. Die Schétzung erfolgt dabei zellenweise aus Merkmalen
eines Gitters ©,. Das Gitter ©, enthélt dabei verschiedene Merkmale, die in die Ver-
teilungsschiatzung einflieBen. Sei 6; der Vektor aller Merkmale der Zelle ¢, so wird die
a-priori-Wahrscheinlichkeit p(X;|6;) abgeschétzt mit der Sigmoidfunktion

1
X;|0;) = 11
p( Z’ Z) 1+eXp (—CLTQi)’ ( )

wobei der Vektor a? Gewichtungsparameter der einzelnen Merkmale darstellt.

Die Gewichte a’ werden anhand von bekannten Fugingertrajektorien gelernt. Hierfiir
sei ein Satz von N Trajektorien ((i,...,(n) mit M Einzelmessungen ¢; = {X,..., Xu}
zusammen mit den dazugehorigen Belegungsgittern ©; bekannt. Es wird nun fiir jede



Trajektorie die Planung geméaf (8) mit (9) und (10) ausgefithrt und in einen Pfad um-
gewandelt, um zunéchst unabhéngig von der zeitlichen Komponente sein zu kénnen. Fiir
die Pfadverteilung werden die Gegenwahrscheinlichkeiten des Aufenthaltsortes zu allen
Zeitpunkten herangezogen, sodass das Ergebnis

M
p(X'[Xo, X7,0;) = 1 = [ [(1 = p(X;| X0, X7, ©4)) (12)

t=0

die Wahrscheinlichkeit bezeichnet, dass ein Fufiginger auf dem Pfad von X, zu Xy sich
jemals in einer Zelle X befindet (s. z.B. Abb. 2c).

Dieser Pfad wird dann auf der Grundwahrheit der bekannten Trajektorie ausgewer-
tet. Dies entspricht der pradizierten Wahrscheinlichkeit des tatsidchlichen Pfades. Fiir die
Optimierung der Parameter soll diese maximiert werden, d.h. die Préadiktion soll den
tatséchlichen Pfad mit moglichst grofler Wahrscheinlichkeit vorhersagen. Diese Problem
ist dquivalent zur Minimierung des negativen Logarithmus der Pfadwahrscheinlichkeit

J(a) ==Y log(p(X = X;|Xo, Xr,0,). (13)

Ge Xj€Eg

3.4 Zielmodell

Fiir die bisherige Pradiktion wurde das Ziel X1 des Fufigingers als bekannt angenommen.
In der Realitét ist dies allgemein nicht der Fall, daher wird das Ziel als eine latente Varia-
ble behandelt. Die Schiatzung der Verteilung der Ziele erfolgt mittels eines Partikelfilters.
Dabei reprisentiert Jeweils ein Partikel ein Ziel mitsamt der dazugehorigen Préadiktions-
planung. Uber die Gewichte der Partikel kann dann die pridizierte Verteilung berechnet
werden.

Durch die Verwendung mehrerer Ziele kénnen zudem multiple Hypothesen fiir das
Fuligéngerverhalten zu jedem Zeitpunkt verarbeitet werden, so kann z.B. ein Partikel den
Fall abbilden, dass der Fuiginger eine Strafle quert, wiahrend ein weiteres représentiert,
dass er sich weiterhin auf dem Gehweg befindet.

Fiir die Filterung werden zunéchst Ziele gleichverteilt initialisiert und die Planung
gemif (8) ausgefithrt. Hiermit liegen nun Pradiktionen im Gitter vor, die im nachfolgen-
den Schritt mit der tatsédchlichen Bewegung abgeglichen werden kénnen.

Hierfiir sei p(X,") die geschitzte Aufenthaltsverteilung des FuBgiingers zum Zeitpunkt
t, wihrend p(X;|Xo, X7, 0;) der pradizierten Verteilung fiir diesen Zeitpunkt entspricht.
Unter Anwendung des Satzes von Bayes ergibt sich zunéchst

p<Xt‘X07XT76t> Ocp(X()aXT?@t‘Xt)' (14)

Wird nun iiber die aktuelle Messung X, marginalisiert, gilt unter Zuhilfenahme der Un-
abhéngigkeitsannahme, dquivalent zu (8),

p0Xr) o [ p(0Xo, X, O XX )XY (15)
Die Verteilung (15) wird nun fiir die jeweiligen Zielpartikel ausgewertet, um diese neu

zu gewichten. Unwahrscheinliche Ziele konnen nun verworfen und in der Umgebung der
bestehenden Ziele neu gezogen werden.



(a) Kamerabild [6]

(¢) Gehweggitter (d) A-priori-Verteilung

Abbildung 3: Merkmalsgitter und resultierende a-priori-Verteilung. Blau entspricht nied-
riger, gelb hoher Wahrscheinlichkeit.

4 FErgebnisse

Die vorgestellte Pradiktion wurde anhand des in [6] vorgestellten Datensatzes evaluiert.
Hierfiir wurden aus Stereokamerabildern Belegungsgitter fiir Objekte aufgezeichnet. Zu-
sitzlich wurden Belegungsgitter fiir Strale, Gehweg und Bordsteine synthetisch aus der
Annahme eines linearen Straflenverlaufs erzeugt. Sowohl die Trainings- als auch die Test-
daten wurden in Untersequenzen von vier Sekunden Lénge aufgeteilt.

Fiir das Training wurden sowohl die Parameter des Bewegungsmodells (5) als auch die
Parameter der a-priori-Verteilung geméaf (13) auf den Trainingstrajektorien optimiert. Als
Merkmale fiir den Umgebungseinfluss dienten neben einem Bias-Term und den originalen
Belegungskarten auch weichgezeichnete Varianten der einzelnen Belegungsmerkmale, um
z.B. bevorzugte Absténde von Objekten abbilden zu koénnen.

Ein Kamerabild einer Szene zusammen mit den resultierenden Belegungsgittern und
der geschétzten Verteilung sind in Abbildung 3 dargestellt.

Fir die Bewertung wird die prédizierte Wahrscheinlichkeit der tatséchlichen Tra-
jektorie ausgewertet. Dieses Mafl entspricht der Sicherheit der Priadiktion, mit der die
Fufigéingerbewegung vorhergesagt werden kann. Fiir die jeweiligen Ergebnisse wurden die
Pradiktionsgiiten der Einzelsequenzen gemittelt.

4.1 Pradiktion

Zunéchst wird die reine Pradiktion mit verschiedenen Umgebungsmerkmalen bewertet.
Dafiir werden mithilfe der wie oben beschrieben aufbereiteten Trainingsdaten die Para-
meter trainiert und dann auf den Testdaten bewertet. Dabei wird der Pfad des Fuflgéngers
aus der Grundwahrheit entnommen und Start- und Zielverteilung entsprechend initiali-
siert. Gegeben dieser Verteilungen wird dann (13) gradientenbasiert minimiert.

In Abb. 4 sind die Ergebnisse der Priadiktion ausgewertet auf der Grundwahrheitstra-
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Abbildung 4: Bewertung der Pradiktion bei bekanntem Ziel.

jektorie des Fufigingers dargestellt. Dabei zeigt Abb. 4a jeweils die Minima der pradizier-
ten Verteilungen nach Verwendung der angegebenen Merkmale fiir die Umgebungsvertei-
lung. Es zeigen sich nur minimale Unterschiede, was besonders dem Umstand geschuldet
ist, dass das Ziel in diesem Vergleich ja bereits eindeutig bekannt war. Um die Verbesse-
rung der Pradiktion durch verschiedene Merkmale besser erkennbar zu machen, wird in
Abb. 4b die Verbesserung bezogen auf die schwichsten Merkmale der Strafie betrachtet.
Hier zeigt sich, dass die Giite der Pradiktion durch geeignetere Merkmale um lediglich
1,5% gesteigert werden konnte. Aulerdem kann die Verwendung von ungenauen Merk-
malen, wie z.B. der StraBlenmerkmale, sogar zu einer Verschlechterung gegeniiber einer
uniformen a-priori-Verteilung fiihren.

4.2 Zielinferenz

Nachdem die Parameter der Pradiktion im vorigen Schritt bestimmt worden sind, werden
diese nun fiir die Pradiktion mit unbekannten Zielen verwendet. Wieder werden die zu-
geschnittenen Testdaten verwendet. Allerdings wird von den vier Sekunden Sequenzlénge
fiir eine Sekunde die rekursive Schéitzung ausgefithrt und dann fiir die verbleibende Zeit
ausgewertet. Da zunéchst nur Pradiktionshorizonte von drei Sekunden betrachtet wurden
und eine davon bereits auf die rekursive Schétzung entfillt, verbleiben zwei Sekunden
Pradiktion. Fiir den Vergleich sind zusétzlich die Ergebnisse eines Kalman-Filters mit
dem Modell konstanter Geschwindigkeit dargestellt.

Abbildung 5 zeigt die Ergebnisse der Pradiktion nach rekursiver Schiatzung. Betrachtet
man zunéchst die priadizierte Wahrscheinlichkeit als Funktion des Préadiktionshorizontes
(Abb. 5a), so zeigt sich wieder, dass die Einfliisse der Merkmale gering, allerdings deutli-
cher sind als im Fall der bekannten Ziele (12% gegeniiber 1,5%). Dies deutet darauf hin,
dass die Bewegungspréadiktion zwar unscharf bleibt, allerdings Bewegung im Kontext von
Umweltmerkmalen besser auf die tatséichliche Intention des Fulgédngers schlieflen ldsst.
Weiterhin zeigt sich, dass eine zielgerichtete Pridiktion besonders auf lange Pradikti-
onssicht dem reinen Dynamikmodell des Kalman-Filters deutlich iiberlegen ist (Abb. 5b).
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Abbildung 5: Bewertung der rekursiven Praditkion mit latenten Zielen.

Zwar sind zu Beginn der Préadiktion Diskretisierungsartefakte aus dem Gitter zu erkennen,
die sich z.B. in der schneller abfallenden Pradiktionssicherheit abzeichnen. Trotzdem ist
selbst mit den schwéchsten Merkmalen bei Pradiktionszeitraumen von iiber einer Sekunde
die zielgerichtete Pradiktion dem KF iiberlegen.

5 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde ein Verfahren zur intentionsgetriebenen probabilistischen Pradikti-
on von Fuflgingern vorgestellt. Durch die Schétzung von ortlichen Zielen eines Fufigéngers
als latente Variable wurde das Pradiktionsproblem in ein Planungsproblem umgewandelt.
Zusétzlich konnte der Einfluss der Umgebung auf die Fulgingerbewegung beriicksichtigt
werden. Im Gegensatz zu anderen Methoden benétigt die planungsbasierte Pradiktion
keinerlei interpretative Anteile, wie z.B. die Unterscheidung zwischen verschiedenen Dy-
namikzustdnden oder Verhaltensweisen, sondern 16st diese implizit.

Durch den modularen Aufbau der Pradiktion lassen sich ohne weiteres weitere Infor-
mationen einbinden. So sind die Filtermasken der Pridiktion beliebig austauschbar, um
weitere Bewegungsmodelle darzustellen. Auch kénnten gar die Umgebungseinfliisse dy-
namisch verdndert werden, um so auf zeitlich verdnderliche Umsténde wie z.B. andere
dynamische Verkehrsteilnehmer eingehen zu kénnen. Ebenso liele sich das Umgewichten
und Neuziehen der Ziele durch Umgebungs- oder Dynamikinformationen verfeinern.

Insgesamt zeigt die Pradiktion aber bereits eine hohe Giite deutlich iiber einfachen
Dynamikmodellen, sodass ihre besondere Stérke gerade bei hohen Préadiktionszeitraumen
liegt.
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