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1 Einführung

1.1 Motivation

Die Erhöhung der Verkehrssicherheit stellt ein wesentliches Ziel der Bundesregierung und des Bundes-

ministerium für Digitales und Verkehr (BMDV) dar. Langfristiges Ziel ist dabei die „Vision Zero“, d.h.

die weitgehende Vermeidung aller Verkehrsunfälle. Die „Richtlinie 2008/96/EG des Europäischen Par-

laments und des Rates vom 19.11.2008 über ein Sicherheitsmanagement für die Straßenverkehrsinfra-

struktur“ (EU-RL 2008/96/EG) [1] wurde am 26.11.2019 überarbeitet als Richtlinie (EU) 2019/1936

veröffentlicht [2] und muss innerhalb von zwei Jahren in nationales Recht umgesetzt werden. Bei dieser

Neuerung soll der bisher reaktive Ansatz durch mehr vorbeugende Maßnahmen erweitert werden. Das

Straßennetz soll, nach Möglichkeit elektronisch, visuell nach Entwurfsmerkmalen untersucht und be-

wertet werden. Alle Straßenabschnitte sollen entsprechend ihres Sicherheitsniveaus in mindestens drei

Kategorien eingeordnet werden. Auf Grundlage dieser Bewertung soll eine Priorisierung der Abschnitte

nach Bedarfs an weiteren Maßnahmen erfolgen. Die Aufgabe für Deutschland besteht also in der Ent-

wicklung eines geeigneten Verkehrssicherheitsmonitorings, wie es der geänderte Artikel 5 der EU-RL von

den Mitgliedsstaaten fordert.

Zur Bewertung der Verkehrssicherheit existieren in Deutschland die Empfehlungen für die Sicherheits-

analyse von Straßennetzen (ESN) [3]. In diesen Verfahren wird das Sicherheitspotential eines Strecken-

abschnitts als Differenz der auf in auftretenden Unfallkosten und dem für diesen Streckenabschnitt zu er-

wartenden Unfallkosten berechnet (Grundunfallkosten). In den USA existiert vergleichbar das Highway

Safety Manual (HSM) [4], welches die Berechnung eines Erwartungswerts für Unfallhäufungen vorsieht,

der mit Unfallhäufigkeitsfaktoren an regionale Gegebenheiten angepasst werden kann. Neben diesen auf

Unfalldaten angewiesenen (reaktiven) Verfahren, wird in Deutschland an einem proaktiven Verfahren ge-

arbeitet, dem Handbuch für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) [5]. Mit dem HVS

wird es möglich, ohne bestehende Unfalldaten anhand von Defiziten, welche Abweichungen vom für

Deutschland spezifischen richtliniengerechten Ausbau darstellen, in der Verkehrsinfrastruktur eine Be-

wertung in Form des sogenannten Gefahrengrades vorzunehmen. Im Ausland existiert mit dem Road

Assessment Programm (usRAP, EuroRAP, AusRAP usw.) [6] ebenfalls ein Verfahren mit dem die Straßen

anhand indikativer Elemente auf Sicherheit untersucht werden können. Diese stellen allerdings keine

Abweichungen von den im jeweiligen Land geltenden Richtlinien dar, sondern beziehen sich lediglich

auf das Vorhandensein allgemein gültiger verkehrstechnischer Zusammenhänge (z.B. Anzahl der Fahr-

streifen, Vorhandensein von passiver Schutzeinrichtung).

Eine automatisierte Erhebung von Entwurfsmerkmalen der Straßeninfrastruktur mit dem Ziel der ver-

kehrssicherheitstechnischen Auswertung existiert bisher nicht. Um Mehraufwände zu vermeiden, ist es

sinnvoll auf bestehenden Verfahren aufzubauen. Ein Verfahren in Deutschland in welcher der Straßen-

raum erfasst wird, ist die Zustandserfassung und -bewertung. Bei der Zustandserfassung und Bewertung
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(ZEB) handelt es sich um ein amtlich festgelegtes Verfahren in welchen in Zyklen, öffentliche Straßen

befahren werden, um mit visuellen und messtechnischen Methoden Zustandsmerkmale zu erfassen [7].

Ziel ist die Ermittlung des Zustandes und der zugehörigen Unterhaltskosten. Bei den Zustandsmerk-

malen handelt es sich um Fahrbahnoberflächenschäden, Längs- und Querunebenheit, Griffigkeit und

Straßenentwässerung. Zur Einordung werden außerdem Frontal-, Seiten- und Rückfahrkamerabilder

angefertigt. Die Zustandsmerkmale werden abschnittsweise zu Zustandsnoten aggregiert und in Karten

sowie Streckenbändern visualisiert, um auf ihrer Basis strategische Entscheidungen über aufgrund des

hohen Materialeinsatzes oftmals kostspielige Erhaltungsmaßnahmen zu treffen.

Parallel hierzu wurden im Forschungszweig des Visual Computing mit der Weiterentwicklung von Con-

volutional Neural Networks entscheidende Fortschritte gemacht, welche es ermöglichen auf Bildern der

Straße Zusammenhänge zu erkennen und zu segmentieren. Forschungsgegenstand ist die Klärung der

Frage, ob auf Basis der Zustandserfassung und Bewertung (Frontkamerabilder, Messgrößen, Zustands-

noten und Stammdaten) mithilfe von KI-Methoden automatisiert sicherheitstechnisch relevante Zusam-

menhänge (Sicherheitsindikatoren) erfasst werden und aus den Indikatoren unter Einbeziehung von

verkehrstechnischen Stammdaten Verkehrssicherheitsdefizite geschlussfolgert werden können. Die In-

dikatoren und Verkehrssicherheitsdefizite müssen dabei den Ansprüchen von Tiefe, Qualität und Voll-

ständigkeit genügen, um sie für die Verkehrssicherheitsarbeit verwenden zu können. Hierfür sollen

insbesondere Landstraßen im Fokus der Betrachtung stehen, da auf Landstraßen in Vergleich zu Bun-

desautobahnen eine große Anzahl an Defiziten festzustellen ist [8] und die Anzahl der Verkehrstoten

an Landstraßen deutlich höher liegt als auf Autobahnen (siehe Abbildung 1-1). Im Vergleich zu Stadt-

straßen existieren für Landstraßen außerdem bereits weit ausgearbeitete Modelle zur Bewertung der

Verkehrssicherheit anhand von Verkehrssicherheitsdefiziten (vgl. [5]), welche als fachliche Orientierung

dienen können.

1.2 Zielsetzung und Vorgehen

Bei KI-Verfahren ist es im Gegensatz zu vielen klassischen Ingenieurdisziplinen nicht möglich die Archi-

tektur eines Systems abschließend festzulegen ohne die funktionalen Aspekte durch einen Prototypen zu

testen, da aufgrund der BlackBox-Problematik die Performanz nicht aus physikalischen Modellen, Erfah-

rungswerten oder Simulationen im Voraus abgeschätzt werden kann. Details in der Umsetzung können

zu großen Unterschieden im empirischen Verhalten des Systems führen. Zur Beantwortung der Frage,

in wie weit auf Basis der bestehenden Daten der Zustandserfassung und -bewertung (ZEB), welche auf

Landstraßen aufgenommen wurden, automatisiert Indikatoren und Defizite für die weitere Verwendung

in der Verkehrssicherheitsarbeit erfasst werden können, muss folglich der Prototyp für ein KI-basiertes

System geschaffen werden. Für diese Arbeit wird das Vorgehensmodell PAISE (Process Model for AI

Systems Engineering) [9] des CC-King Kompetenzzentrum für KI zur Erschaffung KI-basierter Systeme

angewandt. Obwohl im Vorgehensmodell iterative Zyklen mit verschiedenen Checkpoints vorgesehen

sind und diese auch praktisch angewandt wurden, werden die einzelnen Schritte im Rahmen dieser

Niederschrift zur einfacheren Verständlichkeit linear dargestellt (siehe Abbildung 1-2). PAISE sieht

im ersten Schritt den Aufbau eines Ziel- und Problemverständnisses vor. Für das vorliegende Problem

werden daher der Ausgangszustand im Bereich der Verkehrssicherheitsarbeit dargestellt und mögliche

übergeordnete Anwendungsfälle, die durch das KI-System erreicht werden könnten, identifiziert. Des
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Abbildung 1-1: Statistik der Straßenverkehrsunfälle mit Personenschaden in Deutschland nach Ortslage

Weiteren werden relevante Stellen aus den Richtlinien ermittelt, welche beim Entwurf von Landstraßen

anzuwenden sind und bei deren Nichteinhaltung mögliche Defizite auftreten können. Um die Anwen-

dungsmöglichkeiten der Künstliche Intelligenz (KI) zu prüfen, werden außerdem der Stand der Technik

von Convolutional Neural Networks im Bereich Visual Computing festgehalten sowie bestehende An-

wendungen im Straßenraum dargestellt. Der nächste Schritt im Vorgehensmodell ist die Festlegung

von Anforderungen und Lösungsansätzen. Die Anforderungen an das Gesamtsystem werden hierbei

aus den übergeordneten Anwendungsfällen in der Verkehrssicherheitsarbeit abgeleitet und mögliche

Lösungsansätze generiert. Der Lösungsansatz stellt im vorliegenden Fall das Konzept einer prototypi-

schen Anwendung zur Analyse der erhobenen Defizite dar sowie die Festlegung des Informationsflusses

in der Gesamtarchitektur. Des Weiteren wird eine Auswahl von Defiziten getroffen, deren Ableitung aus

den Daten der ZEB mit Methoden der KI realistisch erscheint. Als nächstes erfolgt die funktionale Dekom-

position des Lösungsansatzes. Hierfür werden Prozesse zur Erschließung der gewählten Defizite definiert

und geklärt, welche Eingangsdaten für diese benötigt werden. Aus der Prozessmodellierung ergeben sich

wiederkehrende funktionale Bausteine. Ist der Prozess zur Ermittlung der Defizite und die notwendigen

Bausteine definiert, können Anforderungen an die einzelnen KI-Komponenten definiert werden (Kompo-

nentenspezifikation), welche insbesondere für die Annotation von Daten berücksichtigt werden müssen.

Anschließend erfolgt die eigentliche Entwicklung des Systems. Dies erfordert eine Systemarchitektur

und ein Datenmodell, welches die ermittelten Prozesse verwirklicht. Die einzelnen Komponenten des

Prozesses werden implementiert (Komponentenentwicklung). Dies erfordert für die KI-Komponenten

insbesondere die Auswahl und Implementierung geeigneter Netzarchitekturen. Für das Training dieser

Architekturen werden aus den Anforderungen an die KI präzise Spezifikationsdokumente erstellt, wel-

che die Annotation geeigneter Daten ermöglichen. Nach abgeschlossenen Training der KI-Komponenten
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und Erstellung der Komponenten zur Ableitung der Defizite, erfolgt die Integration des Gesamtsystems

sowie die Entwicklung einer geeigneten Visualisierung, welches die übergeordneten Anwendungsfälle

verwirklicht. Zur Validierung wird das erstellte KI-System auf eine Teststrecke angewendet und ausge-

wählte Unfallstellen analysiert sowie die Korrelation zwischen Fahrunfällen und den gefundenen Defizi-

ten untersucht (Systemprüfung). In einer produktiven Anwendung würde in den nächsten Schritten des

PAISE-Vorgehensmodells die Übergabe sowie der eigentliche Betrieb des Systems erfolgen.

Abbildung 1-2: Schritte des Vorgehensmodells PAISE (links) in der Struktur der Arbeit (rechts)

1.3 Aufbau der Arbeit

Aus Zielsetzung und Vorgehen ergibt sich die Struktur der Arbeit. Es wird zunächst auf die Verkehrs-

sicherheitsarbeit in Deutschland eingegangen. Hierzu werden die Institutionen beschrieben, die Ver-

kehrssicherheitsarbeit betreiben. Anschließend wird auf die Instrumente eingegangen, welchen diesen

Institutionen zur Verfügung stehen. Hierunter fallen Bewertungen der Strecke auf Netzebene, aber auch

digitale Werkzeuge zur kontextuellen Einordnung. Außerdem werden die für Landstraßen relevanten

Richtlinien zusammengefasst, sowie relevante Stellen aus den Richtlinien dargestellt. Anschließend er-

folgt die Zusammenfassung des Stands der Technik im Themengebiet Convolutional Neural Networks

(CNN) als Teilbereich von Visual Computing, mit einem gesonderten Kapitel für den Anwendungsbe-

reich Straßenraum. Im nächsten Kapitel wird das Konzept vorgestellt. Für das Konzept wird auf die

Datengrundlage der ZEB eingegangen sowie die funktionalen Anforderungen anhand der aus der Be-
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trachtung der Verkehrssicherheitsarbeit bestimmten übergeordneten Anwendungsfälle dargestellt. Der

fachliche Schwerpunkt wird durch die Auswahl der Defizite im nächsten Teilkapitel gelegt. Weiterhin

werden die Prozesse zur Ermittlung der Defizite auf Grundlage der relevanten Richtlinien und weite-

rer wissenschaftlicher Veröffentlichungen abgeleitet. Einzelne wichtige funktionale Bausteine wie die

Verortung der erkannten Zusammenhänge und deren fachliche Grundlagen, werden konzeptionell be-

schrieben. Zum Ende des Konzeptkapitels erfolgt die Definition der fachlichen Anforderungen an die zu

trainierenden Convolutional Neural Networks (CNN). Im Kapitel Umsetzung wird zuerst die Gesamtar-

chitektur, das Datenmodell sowie der spezifizierte Datenfluss dargestellt. Dann erfolgt die Beschreibung

der Erstellung der Einzelmodule, insbesondere der KI-Bausteine zur Erkennung linienhafter Objekte, der

Verkehrszeichenerkennung, der Einzelbaum und Pfostenerkennung sowie zur Verortung der erkannten

Objekte. Des Weiteren werden die Komponenten zur Ableitung von Indikatoren und Defiziten dargestellt

sowie die auf den Indikatoren und Defiziten aufbauende Visualisierung in drei separaten Kartenanwen-

dungen. Im darauffolgenden Kapitel Validierung werden die Ergebnisse der Methodik in Anwendung auf

einer ausgewählten Teststrecke analysiert. Hierzu werden Teststrecke und die Anzahl der gefundenen

Defizite und Indikatoren dargestellt. In der Folge werden die Ergebnisse qualitativ anhand der Visuali-

sierung der Defizite an ausgewählten Unfallstellen besprochen sowie quantitativ anhand der Korrelation

der Anzahl der Defizite zu den Unfallstellen analysiert. Zusammenfassend wurden bei der Realisierung

der Arbeit die folgenden Forschungsergebnisse erzielt:

• Beschreibung des Ist-Zustandes der Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland,

• Beschreibung für den Forschungsgegenstand relevanter Convolutional Neural Network basierter

Methoden und Datensätze,

• Formulierung automatisiert auswertbarer Regeln zur Ableitung der Defizite des Unfalltyps Fahrun-

fall,

• Identifikation und Anforderung der wichtigsten funktionalen Komponenten der Daten-Pipeline

vom Kamerabild bis zum verorteten Defizit,

• Erschaffung eines erweiterbaren dreigliedrigen Datenmodells zur Persistierung der Ergebnisse der

Methodik,

• Erstellung eines Proof of Concepts der Methodik anhand ausgewählter und mit eigenen Datensät-

zen trainierter Convolutional Neural Networks,

• Nachweis der Nützlichkeit der Methodik durch demonstrative Analyse anhand einer Teststrecke

sowie der Korrelation der gefundenen Defizite mit Unfalldaten.
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2 Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland
Das Kapitel Verkehrssicherheitsarbeit lässt sich in die Phase „Ziele & Problemverständnis“ des PAISE-

Vorgehensmodells einordnen. Es muss definiert werden, welches Problem gelöst werden soll. Hierzu sind

Interessengruppen zu klären sowie der Ausgangszustand und was ein möglicher wünschenswerter End-

zustand wäre. Es werden daher die Personengruppen und Verfahren vorgestellt, welche in Deutschland

Verkehrssicherheit betreiben, deren bestehende Instrumente sowie das Regelwerk, indem diese agie-

ren. Abschließend werden die wesentlichen Problemstellungen, welche durch ein KI-basiertes System

teilweise gelöst werden könnten, zusammengefasst.

2.1 Übersicht der Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland

Die Verkehrssicherheitsarbeit an Straßen findet in Deutschland im Prozess der Netzplanung, des Entwurfs

und Baus sowie im Bestand statt. In der Netzplanung dient sie vor allem als Teilaspekt der Bewertung

der Wirtschaftlichkeit einer baulichen Maßnahme. In den Empfehlungen für Wirtschaftlichkeitsuntersu-

chungen an Straßen (EWS) [10] wird ein Verfahren zur Bewertung von Maßnahmen im Sinne einer

Kosten-Nutzen-Analyse beschrieben, welche auch das Unfallgeschehen miteinbezieht. Das Vorgehen kor-

respondiert mit der Bundesverkehrswegeplanung [11]. Neben der Bewertung der Maßnahme an sich,

kann hierdurch auch eine Priorisierung verschiedener Maßnahmen sowie die Bewertung einer Maß-

nahme in verschiedenen Varianten erreicht werden. Verkehrssicherheitstechnische Aspekte finden als

volkswirtschaftliche Kosten, die durch das Unfallgeschehen entstehen, Eingang in das Bewertungsver-

fahren, welche sich aus den vorgegebenen Kostensätzen der EWS berechnen lassen. Im Rahmen des

Planfeststellungsverfahrens kann durch die EWS die Bauwürdigkeit der Maßnahme begründet werden.

Ist die Maßnahme in der anschließenden Entwurfsphase, so kann der Entwurf in den Phasen der Vor-

planung, des Vorentwurfs, der Ausführungsplanung und der Verkehrsfreigabe durch einen zertifizierten

Gutachter (Sicherheitsauditor) nach Empfehlungen für das Sicherheitsaudit von Straßen (ESAS) [12]

bzw. Richtlinien für das Sicherheitsaudit von Straßen (RSAS) [13] geprüft werden. Der Entwurf wird

hierbei auf rein sicherheitstechnische Aspekte untersucht. Der Vorgang wird durch eine Ortsbegehung

begleitet, um in der Planung nicht berücksichtige Aspekte zu erkennen. In den Auditberichten werden

alle gefundenen Defizite aufgelistet und dem für den Entwurf Verantwortlichen übergeben. Die betref-

fenden Planer nehmen zu den einzelnen Defiziten Stellung und formulieren eine Empfehlung um das

jeweilige Defizit zu behandeln.

Nach der Inbetriebnahme der Verkehrsanlage erfolgt die Überwachung des Unfallgeschehens durch

die örtliche Unfalluntersuchung der Unfallkommissionen. Die Verfahrensabläufe sind durch das Merk-

blatt zur örtlichen Unfalluntersuchung in Unfallkommissionen (M Uko) [14] detailliert beschrieben.

Die Unfallkommission setzt sich aus Polizei, Straßenbau und Straßenverkehrsbehörde zusammen. Die

Polizei erfasst Verkehrsunfalldaten und stellt diese auf Unfallsteckkarten nach Unfalltyp dar. Es lassen

sich Unfallhäufungsstellen und –linien identifizieren. Zusätzliche Informationen zu Unfallhergang und
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Abbildung 2-1: Verfahren des Sicherheitsmanagements für die Straßenverkehrsinfrastruktur, Grafik ent-
nommen aus der RSAS [13] (einige der dargestellten Verfahren sind noch im Entwurf)

Umständen werden in der Unfallblattsammlung festgehalten. Die Unfallkommission interpretiert die so

aufbereiteten Daten und erarbeitet Lösungsmöglichkeiten für die politischen Entscheidungsträger. Als

Ergänzung zur örtlichen Unfalluntersuchung wurden die Empfehlungen für die Sicherheitsanalyse von

Straßennetzen (ESN) [3] entwickelt. Hierbei werden für jeden Straßenabschnitt des zu betrachtenden

Netzes Sicherheitspotenziale als Differenz, von den für den Straßentyp zu erwartenden Unfallkosten

(Grundunfallkosten) und den tatsächlichen Unfallkosten berechnet und in einer Sicherheitspotentialkar-

te dargestellt. Hierdurch soll aufgezeigt werden, wo im Netz sicherheitsverbessernde Maßnahmen die

größte Wirkung zeigen könnten.

Die Straßenverkehrsbehörden unterliegen der Verkehrsregelungspflicht. Um dieser Pflicht nachzukom-

men, werden Verkehrsschauen nach dem Merkblatt für die Durchführung von Verkehrsschauen (M DV)

[15] durchgeführt, in denen Zustand und Sichtbarkeit von Verkehrszeichen und Verkehrseinrichtungen

überprüft werden und mögliche Gefahren im Verkehrsraum beseitigt werden. Sie müssen regelmäßig

(mind. alle zwei Jahre, bei verkehrsbedeutenden Straßen und Unfallschwerpunkten mind. einmal im

Jahr) und anlassbezogen durchgeführt werden. Das Personal setzt sich hierbei aus den verantwortlichen

Straßenverkehrsbehörden, den Straßenbaubehörden und der Polizei zusammen, wobei auch sachkundi-

ge Privatpersonen mitbezogen werden können.

Umgekehrt unterliegt der Baulastträger der Verkehrssicherungspflicht. Um dieser nachzukommen, wird

durch oder im Auftrag des Baulastträgers die Streckenkontrolle durch die zuständigen Straßenmeiste-

reien ausgeführt. Hierbei sollen entstandene Schäden und Gefahren erkannt werden. Die Häufigkeit

hängt von der Verkehrsbedeutung der Straße ab sowie Gefahrenpotenzial, den Witterungsverhältnissen

sowie Veranstaltungen. Überprüft werden unter anderem Schäden im Fahrbahnbereich, Sichtbarkeit von

Verkehrszeichen und Verkehrseinschränkungen sowie Einschränkungen im Lichtraumprofil. Im Folgen-

den sollen diese Verfahren und verschiedene unterstützende Instrumente der Verkehrssicherheitsarbeit

genauer dargestellt werden.
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2.2 Verfahren

2.2.1 Unfallkommission

Aus der Allgemeinen Verwaltungsvorschrift zur Straßenverkehrs-Ordnung (VwV-StVO) (§44) [16] er-

gibt sich die Pflicht von Straßenverkehrsbehörden, Straßenbaubehörden und Polizei eng zusammenzu-

arbeiten, um Unfallhäufungen zu identifizieren, die Ursachen zu ermitteln und herauszufinden, welche

Maßnahmen ergriffen werden müssen, um die unfallbegünstigenden Besonderheiten zu beseitigen. Hier-

zu müssen Unfallkommissionen eingerichtet werden, deren Organisation, Zuständigkeit und Aufgaben

durch Ländererlasse geregelt werden. Im Bundesland Hessen besitzt jeder Landkreis sowie alle kreis-

freien Städte eine Unfallkommission, die unter Federführung der zuständigen Straßenverkehrsbehörde

auf Basis der Unfallbetrachtung der Polizei regelmäßig den Sicherheitszustand des Straßennetzes berät

[17]. Die Arbeit der örtlichen Unfalluntersuchung ist im Merkblatt zur Örtlichen Unfalluntersuchung in

Unfallkommissionen (M Uko) [14] geregelt und unterteilt sich in vier Arbeitsschritte:

1. Zunächst werden Unfallhäufungen durch die Anwendung von Grenzwerten identifiziert.

2. Anschließend werden die Unfälle einer Analyse unterzogen, um die Defizite der Verkehrsanlage

herauszufiltern und unfallbegünstigende Faktoren zu benennen.

3. Basierend auf der Analyse werden Maßnahmen zur Erhöhung der Verkehrssicherheit abgeleitet.

4. Zuletzt erfolgt die Überprüfung der Wirksamkeit durch Vergleich des Unfallgeschehens vor und

nach der Maßnahme.

Der Grundgedanke bei der Analyse lässt sich folgendermaßen zusammenfassen: Verkehrsteilnehmer be-

geben sich mit einem Grundrisiko einen Unfall zu erleiden in den Straßenverkehr. Beeinflussbare Fak-

toren wie Verhalten und sichere Straßengestaltung und nicht beeinflussbare Faktoren wie Witterung

erhöhen oder senken dabei das Grundrisiko. Treten in den beeinflussbaren Faktoren mehrere Mängel

auf, wird das Grundrisiko soweit erhöht, dass es zum Unfall kommt. Das wichtigste Instrument der Un-

fallkommission ist die Unfalltypensteckkarte. Die Unfallorte werden hierbei auf einer Karte des Straßen-

netzes im passenden Maßstab (für Landstraßen z.B. im Maßstab 1:50000) farblich und symbolisch nach

Unfalltyp und Unfallschwere unterschiedlich dargestellt (siehe Abbildung 2-2). Der Unfalltyp beschreibt

die Konfliktsituation durch die es zum Unfall gekommen ist. Zusätzlich können Sondermerkmale, welche

den Unfall charakterisieren, festgehalten werden. Standardmäßig werden 1-Jahreskarten für leichte Un-

fälle und 3-Jahreskarten für schwere Unfälle erstellt, da diese seltener auftreten und erfahrungsgemäß an

anderen Orten liegen. Je nach Erfordernis zur Beantwortung besonderer Fragestellungen können auch

Sonderkarten entworfen werden. Auf Sonderkarten ist nur der Teil der Unfälle abgebildet, welcher be-

stimmten Kriterien entspricht (bspw. Baumunfälle). Aus den Unfallsteckkarten werden Unfallhäufungs-

stellen und Unfallhäufungslinien abgeleitet. Diese sind durch Grenzwerte für die Anzahl an Unfälle, die

in einen bestimmten Bereich stattfinden, festgelegt. Zusätzlich zur Bestimmung dieser Stellen wird ein

Einflussbereich festgelegt, welcher in allen Analyseschritten gleichbleibt. Auf Grund der häufigen Unfall-

schwere auf Landstraßen werden 3-Jahreskarten verwendet, die Grenzwerte für Unfallhäufungsstellen

8 2 Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland



Abbildung 2-2: Ausschnitt einer Unfalltypenkarte für 36 Monate der Unfälle mit Personenschaden (3-
JKU(P)), Quelle [14]

errechnen sich nach Schwere gewichtet. Unfallhäufungslinien werden nach Empfehlung der M Uko nur

für Unfälle mit schweren Personenschaden ermittelt, da darüberhinausgehende Analysen einen unver-

hältnismäßig hohen Mehraufwand bedeuten würden. Die Abstände zweier benachbarter Unfälle einer

Unfallhäufungslinie sollte dabei maximal 600 m betragen, der Grenzwert liegt bei 3 Unfällen mit schwe-

ren Personenschaden (vgl. [14]). Unfallhäufungsstellen innerhalb einer Unfallhäufungslinie werden aus

Effizienzgründen integriert. In der Unfallanalyse werden Unfälle aus der 3-Jahreskarte (oder länger)

für Unfälle mit Personenschaden und der zuletzt geschlossenen 1-Jahreskarte aller Unfälle einbezogen

und in eine Unfallliste integriert. Die Auswertung erfolgt mit dem Ziel die strukturelle Gleichartigkeit

der Unfälle aufzudecken, damit zu einem frühen Zeitpunkt der Bearbeitung Mängel in der Verkehrsan-

lage gefunden werden können. Die Gleichartigkeit kann sich als Unfalltyp, in den Unfallschwere und

sonstigen Unfallmerkmalen ausdrücken. Zu den sonstigen Unfallmerkmalen gehören beispielsweise die

Lichtverhältnisse, der Straßenzustand, die besonderen Unfallumstände (bspw. Aufprall auf ein Hindernis

neben der Fahrbahn), aber auch die Art der Verkehrsbeteiligung. Die Unfallliste enthält je eine Spalte

für die Untersuchungszeiträume, aus welcher die Anzahl der Unfälle mit einem bestimmten Merkmal

im Untersuchungszeitraum hervorgeht. Die Verteilung der Unfallmerkmale kann mit Erwartungswerten

für Deutschland verglichen werden. Prozentual stark vom Erwartungswert abweichende Merkmale sind

unfallbegünstigend. Sind beispielsweise mehr als ein Drittel der Unfälle bei Dunkelheit und Dämme-

rung geschehen, so können Mängel der Erkennbarkeit der Straßenführung die Ursache sein und ein

Überprüfen der ortsfesten Beleuchtung innerorts sowie eine Ausstattung mit Leitelementen außerorts ist
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angeraten. Falls sich aus den Unfalltypenkarten und Unfalllisten keine eindeutigen Maßnahmen ableiten

lassen, werden zur genaueren Analyse Unfalldiagramme erstellt. Jeder Unfall wird als Pfeilkombinati-

on der beabsichtigten Fahrtrichtung der Beteiligten ins Diagramm eingetragen. Das Diagramm muss so

gestaltet sein, dass die wichtigsten Informationen zur Örtlichkeit direkt erkennbar sind. Durch die Visua-

lisierung wird bei Unfallhäufungsstellen eine Ordnung der Unfälle nach ihren Konflikten (Fahrbeziehung

und Fahrrichtung) erleichtert. Bei der Visualisierung der Unfallhäufungslinien geht es vor allem darum

die Verteilung der Unfälle über die Strecke zu erkennen (siehe Abbildung 2-3). Um festzustellen, ob

Abbildung 2-3: UHL auf Landstraße in einer Unfalltypenkarte (oben) und in einem Unfalldiagramm (un-
ten), blauer Rahmen entspricht dem Einflussbereich der UHL, Quelle [14]

die Auffälligkeiten in den Unfalllisten und Unfalldiagrammen durch Mängel in der Verkehrsanlage mit-

verursacht werden, wird eine Ortsbesichtigung durchgeführt. Der Zeitpunkt der Ortsbesichtigung und

die Betrachtungsschwerpunkte auf bestimmte Stellen, Verkehrsteilnehmer und Fahrtrichtungskonflikte

sind dem vorab festgestellten Unfallgeschehen anzupassen. Außerdem werden auch die Abschnitte vor

und nach der Unfallhäufung beobachtet. Teilweise werden hierbei auch zusätzliche Erhebung per Maß-

band, Wasserwage, Fotoapparat und Stoppuhr durchgeführt. Es wird explizit darauf hingewiesen, dass

Fotos und Videoaufzeichnung die Ortsbegehung, d.h. die ganzheitliche Erfassung durch das menschliche

Auge nicht ersetzen können und lediglich als Erinnerungshilfe dienen. Werden weitere Informationen

zur Maßnahmenfindung benötigt, so können weitere Erhebungen veranlasst werden (z.B. Geschwin-

digkeitsmessungen). Die Maßnahme selbst muss dann geeignet, angemessen und durchsetzbar sein.

Es sind möglichst viele sicherheitsrelevante Vorgänge durch die Maßnahme abzusichern. Je schwerer

und häufiger die Unfälle desto kostenintensiver kann die jeweilige Maßnahme gestaltet sein. Die Um-

setzung der Maßnahmen ist zu kontrollieren, was durch eine Dokumentation des Bearbeitungsstatus

auch innerhalb der Karte mit zeitlichen Angaben unterstützt wird. Zur Wirksamkeitsprüfung wird ein

10 2 Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland



Vorher/Nachher-Vergleich bei gleichen zeitlichen und räumlichen Rahmenbedingungen angestellt und

die Maßnahmewirkung aus dem Quotient der Unfallanzahl oder der Unfallkosten vorher und nachher

berechnet (MW = (1 − UN
UV ) · 100). Die Unfallkosten werden hierbei pauschal mit einem Kostensatz

berechnet, der sich aus Unfallkategorie (Unfallschwere) und Straßentyp bestimmt.

2.2.2 Sicherheitsauditierung

Das Sicherheitsaudit wurde in Deutschland mit den Empfehlungen für das Sicherheitsaudit von Straßen

(ESAS) [12] eingeführt. Das Sicherheitsaudit ist eine systematische und unabhängige Ermittlung von

Sicherheitsdefiziten bei Straßenbaumaßnahmen. Das erklärte Ziel dabei ist es, Straßen bei Neu-, Um-

oder Ausbaumaßnahmen so sicher wie möglich zu gestalten. Dem Sicherheitsaspekt wird hierdurch in

verschiedenen Planungsphasen besondere Aufmerksamkeit gewidmet. Er muss anschließend mit ande-

ren Belangen der Planung abgewogen werden . Die Sicherheitsdefizite sind in ihrer Ausprägung dabei

auf verschiedene Straßentypen Autobahn, Landstraße sowie Hauptverkehr- und Erschließungsstraßen

unterschiedlich. Das Audit sollte in jeder Planungsphase durchgeführt werden:

• Auditphase 1: Vorplanung

• Auditphase 2: Vorentwurf

• Auditphase 3: Ausführungsentwurf

• Auditphase 4: Verkehrsfreigabe

• Auditphase 5: Nach Verkehrsfreigabe

Im Planungsprozess selbst sind Auftraggeber, Planer und Auditor beteiligt. Die Informationsbereitstel-

lung (erforderliche Entwurfsunterlagen) für das Sicherheitsaudit erfolgt in der Regel durch den Auf-

traggeber. Der Informationsbedarf wächst von Planungsphase zu Planungsphase an und ist in der ESAS

aufgelistet. Unter anderem sind folgenden Dokumente notwendig:

• Lage der Baumaßnahme im Straßennetz:

– Übersichtskarte

– Erläuterungsbericht

– Verkehrsuntersuchung

• Lage einzelner Elemente:

– Übersichtslageplan

– Lage- und Höhenplan

• Straßenquerschnitte

• Standorte der Bepflanzungen und Bäume

• Beschilderung, Markierung, Straßenausstattung und Lichtsignalsteuerung

Neben der Einsicht in die Entwurfsunterlagen ist vor allem bei Umbau und Ausbaumaßnahmen eine

Ortsbesichtigung üblich. Es wird geprüft, ob die sichere Nutzung der Verkehrsanalage für alle Verkehrs-

teilnehmer möglich ist. Des Weiteren wird kontrolliert, ob die Verkehrsanlage in verkehrssicherheitstech-

nischer Hinsicht im Entscheidungsrahmen des Regelwerks optimal gestaltet wurde und neuste gesicherte
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Erkenntnisse über Verkehrssicherheit und Straßengestaltung einbezogen wurden. Letztlich wird das Au-

dit wird auf Basis der persönlichen Erfahrung und der Kenntnisse des Auditors durchgeführt. In der ESAS

sind dennoch typische Sicherheitsdefizite nach Straßentyp ohne Anspruch auf Vollständigkeit genannt.

Für Landstraßen sind dies:

• Unstetige Radienfolgen

• „Tauchen“ und „Springen“ aufgrund von ausgeprägten Kuppen und Wannen in der Linienführung

• Fehlende Abstimmung von Linienführung und Knotenpunkttyp

• Fehlender Linksabbiegeschutz

• Fehlende/fehlerhafte baulich getrennte Fußgänger- und Radverkehrsanlagen

• Zu geringe Querneigung in Kurven

• Ungenügende Entwässerung

• Keine standfeste Ausbildung der Bankette

• Fehlende, zu kurze oder falsche passive Schutzeinrichtungen

• Fehler bei der Mittelmarkierung an Kuppen und in Kurven bei fehlenden Überholsichtweiten

Damit relevante Aspekte hierbei nicht übersehen werden, ist der Einsatz von Checklisten vorgesehen,

welche in der ESAS [12] für jeden Straßentyp und jede Planungsphase gesondert, dargestellt sind. In

der Fortschreibung der ESAS, der Richtlinien für das Sicherheitsaudit von Straßen (RSAS) [13], werden

die Checklisten nicht mehr ausgeführt, nur noch die Arbeit mit ihnen empfohlen. Die Defizitlisten sind

auf der Webseite der Bundesanstalt der Straßenbau zu finden, was vermutlich den Grund hat, dass die-

se so im Nachgang noch aktualisiert werden können [18]. Hierbei wird zwischen Land- , Stadtstraßen

und Autobahnen unterschieden. Die Defizitlisten sind ebenfalls für Bestand und Planung unterschiedlich

ausgeführt. In den Listen sind sehr viele Defizite in verschiedenen Defizitgruppen aufgeführt, welche mit

kleineren Änderungen den Punkten der Gliederung aus der ESAS entsprechen. Das Verständnis dieser

benötigt aber in Teilen eine detaillierte Kenntnis der Richtlinien zur Übertragung auf die Vorortsituation,

da diese an einigen Stellen in nur wenigen Worten ausgeführt sind. Zum Beispiel kann das Defizit „Vor-

fahrtsregelung nicht eindeutig“ unterschiedliche Ursachen haben, die nicht einzeln ausgeführt sind.

Nach durchgeführter Prüfung fasst der Auditor den Auditbericht ab. Der Auditbericht enthält die fest-

gestellten Sicherheitsdefizite sowie Verbesserungsmöglichkeiten und gibt gegebenenfalls Hinweise zur

Beseitigung bzw. Umsetzung. In der ESAS wird für Autobahnen und Landstraßen eine Gliederung nach

einzelnen Merkmalen wie Querschnitt, Linienführung, Knotenpunkt u.a. vorgeschlagen. In der Audit-

phase der Verkehrsfreigabe können auch Fotos enthalten sein. Der Auftraggeber nimmt den Auditbericht

entgegen. Zweckmäßig aber nicht notwendig ist eine gemeinsame Besprechung von Auftraggeber, Audi-

tor und Planer. Nach Entscheidung, darüber ob und inwieweit die festgestellten Defizite aus dem Bericht

zu Änderungen führen, sollen Auditor und Planer in Kenntnis gesetzt werden. Ablehnungen werden

schriftlich begründet und den Planungsunterlagen hinzugefügt. Bei der Auswahl der Auditoren ist auf

deren Unabhängigkeit zu achten. Es wird unterschieden zwischen interne Auditoren, welche von der

Organisationseinheit der Verwaltung beschäftigt, aber nicht am Planungsprozess beteiligt sind, und ex-

ternen Auditoren, welche von der Verwaltung beauftragt werden. Auch gemischte Teams werden vor

allem bei komplexen Fragestellungen eingesetzt. Zu beachten ist auch das die Rahmenbedingung für die

Haftung von Auftraggeber und Planer durch das Audit grundsätzlich nicht verändert wird, es sei denn

sie ist im Einzelfall bei externen Auditoren vertraglich festgelegt oder es liegt Vorsatz bzw. grobe Fahr-
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lässigkeit vor.

Während die Auditphasen in der Planung hauptsächlich zur Entdeckung entwurfstechnischer Fehler

dient, ist die Auditphase 5 „Nach Verkehrsfreigabe“ dazu da zu überprüfen, ob die Verkehrsanalage

von Verkehrsteilnehmern regelkonform genutzt wird, aus der Bepflanzung Sicherheitsdefizite resultie-

ren oder weitere verkehrssichernde Maßnahmen notwendig sind. Dabei wird die Verkehrsanlage aus

Nutzersicht befahren, begangen und durch die Verkehrsteilnehmer beobachtet (gegebenenfalls zu unter-

schiedlichen Zeiten).

In der Fortschreibung der ESAS, den Richtlinien für das Sicherheitsaudit von Straßen (RSAS) [13] wird

neben den bereits dargestellten Auditierungen in der Planung und nach Verkehrsfreigabe die anlassbe-

zogene Auditierung im Bestand eingeführt. Gründe hierfür können beispielsweise ein hohes Sicherheits-

potential gemäß Empfehlungen für die Sicherheitsanalyse von Straßennetzen (ESN) sein oder vergleich-

bare Verfahren. Weitere Gründe sind sicherheitsrelevante Voruntersuchungen oder Sonderbetrachtungen

von Fahrzeuggruppen, Unterstützungsanfragen der Unfallkommissionen oder auch sicherheitsrelevante

Auffälligkeiten aus dem Straßenbetrieb. Präventiv kann auch ein Sicherheitsaudit veranlasst werden,

wenn es strukturelle Veränderungen in der Verkehrsbedeutung, im verkehrlichen und städtebaulichen

Umfeld gibt oder generell Bau- oder Erhaltungsmaßnahmen stattfinden. Statt dem Planer und Bauaus-

führenden wird beim Audit im Bestand der zuständige Straßenbetriebsdienst eingebunden. Generell

orientiert sich der Ablauf des Bestandsaudits an der Auditphase 5, allerdings sind auch Aspekte mit zu

berücksichtigen, die in der Planung bereits in vorherigen Auditphasen geprüft wurden. Dabei können

auch nur bestimmte Merkmale wie Seitenraum oder Knotenpunktgestaltung untersucht werden. Au-

ßerdem sind Kenntnisse zum bisherigen Unfallgeschehen einzubeziehen, aber auch Unterlagen wie der

Lageplan, Funktion der Verkehrsanlagen, Verkehrsbelastung, Querschnittsmaße und Querschnittsauftei-

lung von befestigten Flächen, Seitenräumen und Geometrien von Knotenpunktelementen sowie Lage-

und Höhenplan, Ausstattungselemente, signaltechnische Unterlagen von Lichtsignalanlagen, Unterlagen

der Zustandserfassung und Bewertung der Fahrbahnoberfläche (ZEB), Befahrung durch den ÖPNV so-

wie Fuß- und Radwegkonzepte. Bei Außerortsstraßen sollte eine Befahrung mit dem Kraftfahrzeug oder

Fahrrad durchgeführt werden, um die Erkennbarkeit, Begreifbarkeit, Befahrbarkeit und Gestaltung aus

Sicht der Verkehrsteilnehmer bewerten zu können. Sie sollte zeitlich auch zu der Zeit befahren werden,

welche mit dem Anlass des Audits korrespondiert. Um Hinweise auf Defizite bei Sichtfeldern oder Sicht-

weiten zu gewinnen, sollte die Begehung z.B. in Vegetationsphasen erfolgen. Außerdem bieten sich eine

zusätzliche Befahrung zur Dokumentation der Streckenmerkmale sowie die Begehung zur Feststellung

einzelner verkehrssicherheitstechnischer Details an.

2.2.3 Verkehrsschauen

Die örtliche Überprüfung der Flächen des öffentlichen Verkehrs durch die zuständige Straßenverkehrs-

behörde in regelmäßigen Abständen ist nach VwV-StVO (§ 45 Abs.3) [16] im Rahmen der Verkehrsre-

gelungspflicht vorgeschrieben. Die Aufgaben und Durchführung der Verkehrsschauen ist im Merkblatt

für die Durchführung von Verkehrsschauen (M DV) [15] beschrieben. Neben der federführenden Stra-

ßenverkehrsbehörde sollten je ein technischer Mitarbeiter aus dem Straßenbau- und Betrieb und der

Straßenmeisterei des Straßenbaulastträgers sowie ein für den Bezirk zuständiger Polizist und gegebe-
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nenfalls ein Verkehrssachbearbeiter der Polizei an der Verkehrsschau teilnehmen. Außerdem kann ge-

gebenenfalls eine ortsfremde Sachkundige Person mitwirken. Es muss der Zustand und die Sichtbarkeit

der Verkehrszeichen und Verkehrseinrichtungen sowie mögliche Gefahren im öffentlichen Verkehrsraum

geprüft werden. Dabei muss die Arbeit der Unfallkommission aus der Vergangenheit beachtet werden

(Gründe für die Aufstellung von Verkehrszeichen). Es werden drei Prinzipien der Straßenausstattung

formuliert, die hier vereinfacht wiedergegeben werden:

• Standardisierung: Bei regelmäßig auftretenden Fahraufgaben sollten die gleichen Informationen an

den Fahrzeugführer übermittelt werden. Beispiel: Ähnliche Fahrlinie bei Kurvenfahrten in ähnlich

ausgebauten Straßen.

• Widerspruchsfreiheit: Bau und Betrieb sollten möglichst im Einklang stehen. Beispielsweise kann

eine angeordnete Wartepflicht optisch durch Fahrbahnteiler unterstützt werden, welcher den Stra-

ßenverlauf in durchgehender Breite unterbricht.

• Erfahrung: Aus dem Umgang mit Unfallhäufungsstellen können Grundsätze für die Straßen-

ausstattung abgeleitet werden. Komplexe Situationen sollen durch Informationsreduktion oder

-verstärkung für den Fahrer vereinfacht werden.

Es wird in Verkehrsschauen für regelmäßige und themenbezogenen Aufgaben unterschieden. Regelver-

kehrsschauen sind nach Merkblatt auf Bundesautobahnen, Bundes-, Landes-/Staats- und Kreis sowie

Hauptverkehrsstraßen alle 2 Jahre vorgesehen, auf allen übrigen Verkehrsplätzen alle 4 Jahre. Die Ver-

kehrsschau bei Dunkelheit, die Bahnübergangsschau sowie die Wegweisungsschau sollte ebenfalls alle

4 Jahre durchgeführt werden. Neben diesen gibt es noch Verkehrsschauen aus besonderen Anlass, wel-

che durchgeführt werden, um Neuregelungen oder neue Verkehrswege die Verkehrsabläufe insgesamt

verändern. Hierbei wird empfohlen Schwerpunktthemen aufzunehmen wie z.B. die Gestaltung von Hal-

testellen des ÖPNV oder Standort und Inhalt von Ortstafeln. Alle Straßen sollen in beide Richtungen

befahren werden. Einmündende und kreuzende Straßen sind bis zu den Standorten der Vorwegeweiser

miteinzubeziehen. Bei Fehlen dieser sind außerorts 200 m und innerorts bis etwa 50 m zu betrachten.

Im Vorhinein werden Ablauf und Route bekanntgegeben sowie evtl. Problembereiche benannt.

Bei den zu überprüfenden Merkmalen der Regelverkehrsschauen wird in Knotenpunkte, Streckenab-

schnitte, Fahrbahnränder und Seitenräume, Tunnel sowie sonstige Hinweisschilder und Tafeln unter-

schieden.

Knotenpunkte:

• Vorfahrtsregelnde Beschilderung

• Fahrtrichtungsbeschilderung und –markierung

• Weitere Markierung

• Wegweisungs- und Straßennamenschilder

• Lichtzeichenanlagen

Streckenabschnitte:

• Geschwindigkeitsregelnde Verkehrszeichen
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Abbildung 2-4: Bei Verkehrsschauen einzubeziehende einmündende bzw. kreuzende Straßen, Quelle [15]

• Überholverbote durch Verkehrszeichen und Fahrbahnmarkierungen

• Übrige Fahrbahnmarkierungen

• Gefahrenstellen:

– Erkennbarkeit und Sicht

– Beschilderung und Fahrbahnmarkierung

Fahrbanränder und Seitenräume:

• Gefährliche Hindernisse und Stellen

• Passive Schutz und Leiteinrichtungen: Sinnhaftigkeit, Standort (Beginn/Ende), offensichtliche

Mängel

• Rad- und Fußwege

Im Merkblatt wird ein starker Fokus auf die Prüfung der Notwendigkeit von Verkehrszeichen gelegt.

Eine beidseitige Aufstellung von Verkehrszeichen sollte etwa nur erfolgen, wenn diese sicherheitstech-

nisch geboten ist. Ältere Fahrzeichen sollen auf Bedeutungsverlust kontrolliert werden. Zu häufig und

zu dicht aufgestellte Zeichen sollten vermieden werden (z.B. häufige Wechsel der Geschwindigkeitsge-

bote). Ebenso sollte die Addition ähnlicher Verbote sowie die Doppelreglung von Verkehrszeichen und

gesetzlicher Regelung vermieden werden. Gefahrzeichen sollten nur bei nicht erkennbaren Gefahrenstel-

len angeordnet werden bei denen eine Verringerung der Geschwindigkeit erforderlich ist. In Tempo 30

Zonen oder, wo Verengungen und Verschwenkungen eine niedrige Geschwindigkeit vorgeben, sind typi-

sche Verkehrseinrichtungen (Leitbaken, Pfeilbaken, Leitplatten, Leitmale, Richtungstafeln) des übrigen

Straßennetzes mit höherer Geschwindigkeit entbehrlich.
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Die für die Informationsübermittlung zuständige Stelle der Straßenverkehrsbehörde sollte für die Vorbe-

reitung der Verkehrsschau auch ähnliche Information über Unfallhäufungen wie der Unfallkommission

zukommen lassen, damit diese bei etwaigen Entscheidungen über eine Maßnahme berücksichtigt werden

kann. Generell sollte ein Protokoll mit allen Rahmendaten wie Route und Art der Verkehrsschau sowie

Verortung und Befunde der behandelten Mängel einschließlich einer Begründung der Anordnung und

der verantwortlichen Stelle festgehalten werden. Die Straßenverkehrsbehörde soll die Umsetzung des

Beschlusses durch den Baulastträger prüfen. Zusätzlich wird das Anlegen eines Verkehrszeichenkatasters

empfohlen, um beispielsweise in Gerichtsverfahren Beweis über angeordnete Maßnahmen zu haben und

um das Alter der Schilder nachzuvollziehen.

2.2.4 Streckenwartung und -kontrolle

Die Verkehrssicherungspflicht (Verantwortung der Straßenbaulastträger) ergibt sich durch die §§ 823

und 836 Bürgerliches Gesetzbuch und besagt sinngemäß, dass derjenige, welcher den Straßenverkehr

auf Straßen unter seiner Verfügung erlaubt, dazu verpflichtet ist, diese verkehrssicher zu halten. Diese

Aufgabe wird zumeist an den zuständigen Behörden unterstehenden Straßenmeistereien übertragen und

ist im Maßnahmenkatalog Straßenerhaltung und Betrieb MK6d [19] allgemein dargestellt. Zusätzliche

Regelungen sind in unterschiedlicher Ausführlichkeit von den Ländern spezifiziert. Die Verkehrssiche-

rungspflicht erfordert die regelmäßige Kontrolle des Straßennetzes und im Falle eines Mangels soweit

möglich die unmittelbare Wiederherstellung der Verkehrssicherheit. Mängel, die keiner sofortigen Be-

handlung bedürfen sind zu melden. Auf allen Straßen des überörtlichen Verkehrs sollte eine Strecken-

wartung mindestens einmal in der Woche durchgeführt werden. Zusätzliche Streckenwartungen können

zusätzlich aufgrund von außergewöhnlichen Verhältnissen wie Stürme notwendig werden. Die Strecken-

wartung besteht aus einer Kontrollfahrt, welche mit einer Geschwindigkeit von nicht mehr als 40 km/h,

wenn möglich, auf den Stand -oder Mehrzweckstreifen durchzuführen ist und den Wartungsarbeiten

selbst, welche den Großteil der Gesamtarbeitszeit einnehmen sollten. In Straßen mit hoher Verkehrs-

auslastung muss die Geschwindigkeit an den laufenden Verkehr angepasst werden. Folgende Elemente

werden visuell auf offensichtliche Mängel kontrolliert:

• Ingenieurbauwerke wie Tunnel, Brücken und Stützwände

• Lichtzeichenanlagen

• Straßenzubehör wie Wildsperrzäune, Beschilderung, Leit- und Schutzeinrichtungen

Es wird eine geeignete und umfassende Dokumentation verlangt, aber nicht genauer spezifiziert. Nach

[20] wird mit dem M10 Maßnahmenkatalog für den Straßenbetriebsdienst (Optimierung der Strecken-

wartung) an einem Entwurf für die Fortschreibung des Maßnahmekatalogs gearbeitet, der die Anforde-

rungen weiter spezifiziert und auch weiterführende Tätigkeitslisten enthält.

2.3 Bewertung auf Netzebene

Zur Identifikation von Stellen im Straßennetz, die sicherheitstechnisch bedenklich erscheinen und auch

zur Quantifikation des Sicherheitsbeitrags einzelner Merkmale des Straßennetzes werden Methoden an-
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gewendet, welche die Sicherheit eines Abschnitts des Straßennetzes quantitativ bewerten. Hierbei wer-

den Methoden eingesetzt, die auf den tatsächlich Unfallgeschehenen basieren, aber auch Methoden, die

eine Bewertung rein auf Grundlagen von Merkmalen vornehmen. Die zweite Option kann zum Beispiel

eingesetzt werden, um die Sicherheitswirkung von Baumaßnahmen im Voraus abzuschätzen.

2.3.1 Empfehlungen für die Sicherheitsanalyse von Straßennetzen (ESN)

Die Empfehlungen für die Sicherheitsanalyse von Straßennetzen (ESN) [3] stellen ein Verfahren zur

netzweiten Analyse von Straßen dar. Das Verfahren hat das Ziel Sicherheitsdefizite im größeren Maßstab

zu identifizieren. Ein Teil der schweren Unfälle entstehen außerhalb von Unfallhäufungsstellen [21], eine

Analyse der übergeordneten Infrastruktur kann in Betracht dessen dabei unterstützen, weitere Hinweise

auf Mängel in der Straßenführung, -gestaltung und –zustand zu identifizieren. Die einzelnen Abschnitte

einer Straße eines Netzes werden mit Unfallkenngrößen bewertet. Über einen Vergleich mit einer gemit-

telten Unfallkenngröße eines Abschnitts bei Ausbau nach heutigem Stand der Sicherheitstechnik wird

das vorhandene Sicherheitspotential errechnet. Dadurch können Rangfolgen der Abschnitte mit dem

höchsten Sicherheitspotential gebildet werden. Innerhalb der ESN wird in Straßen mit überwiegender

Verbindungsfunktion und Straßennetze innerhalb bebauter Gebiete, die von Straßen mit überwiegen-

der Verkehrsfunktion begrenzt werden (Erschließungsfunktion), unterschieden. Die Bewertung erfolgt

über die Unfallkostendichte pro Abschnitt. Dafür werden für jeden Abschnitt die Unfälle ermittelt und

je nach Unfallkategorie und Straßenklasse mit festen Unfallkostensätzen zu Unfallkosten multipliziert

und zu mittleren jährlich Unfallkosten umgerechnet. Die Unfallkostendichte ergibt sich dann per Di-

vision durch die Länge des Abschnitts (siehe Gleichung 2.1). Der oben angeführte Vergleich erfolgt

über die Differenzbildung zur Grundunfallkostendichte (siehe Gleichung 2.3), welche sich wiederum

aus Grundunfallkostenrate gUKR und der Verkehrsstärke DTV berechnet (siehe Gleichung 2.2).

UKD=
UKa

1000 · L
(2.1)

gUKD=
gUKR ·DTV · 365

106
(2.2)

SIPO= UKD− gUKD (2.3)

UKa Mittlere jährliche Unfallkosten [€a ]
UKD Unfallkostendichte [1000€

km·a ]
gUKD Grundunfallkostendichte [1000€

km·a ]
SIPO Sicherheitspotential [1000€

km·a ]

Die Grundunfallkostenrate soll der Unfallrate der Straße bei richtliniengerechten Ausbaus entsprechen,

ist aber de facto das 30%-Quantil der Verteilung der beobachteten Unfallkostenraten ausgesuchter

Straßentypen, der durch ein Expertengremium festgelegt wurde [22]. Der Betrachtungszeitraum soll-

te mindestens 3 Jahre betragen, um schwere Unfälle in ausreichender Menge zu berücksichtigen. Die
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Abschnittsbildung spielt in der Analyse eine tragende Rolle (vgl.[23]). In der ESN sind zwei Arten zur

Abschnittsbildung vorgesehen:

• Abschnittsbildung aufgrund der Netzstruktur

• Abschnittsbildung aufgrund des Unfallgeschehens

Dabei sollten die Abschnitte möglichst lang und in sich möglichst homogen sein. Das Unfallgeschehen

unterliegt einer hohen Zufälligkeit, so dass einzelne schwere Unfälle auf zu kurzen Abschnitten zu ei-

nem hohen Sicherheitspotential führen ohne dass sich daraus ein systematischer Mangel ergibt. In der

ESN werden eine Unfallkostendichteerhöhung um 20 % durch einen Unfall mit schweren Personenscha-

den als noch angemessen angegeben, ein weiteres Kriterium für Angemessenheit sind mindenstens drei

Unfälle mit schweren Personenschaden U(SP). Eine Auswertung auf Basis der Netzstruktur bietet sich

insbesondere bei EDV-gestützten Analysen an, mit welchen auf Straßendatenbanken zugegriffen werden

kann. Geht man von der Netzstruktur aus, können Abschnitte mit einheitlichen Kenngrößen ermittelt

werden . Diese sind zum Beispiel:

• Straßenkategorie/Baulast

• Querschnitt (einschl. der Form der Richtungstrennung, Fahrstreifenanzahl, Fahrstreifenbreite, Vor-

handensein eines Standstreifen)

• Geschwindigkeitsbeschränkungen und Betriebsform

• Art der Linienführung

• Angebaut/anbaufrei

• Verkehrsstärke (DTV)

Weitere Grenzen ergeben sich aus Knotenpunkten und Ortsein- und ausfahrten. Die Herausforderung

besteht nun darin die Abschnitte so zu wählen, dass sie homogen sind aber auch hinreichend große

Unfallkollektive beinhalten. Die zweite Möglichkeit, Abschnittsbildung aufgrund des Unfallgeschehens,

erfolgt manuell auf Basis von Unfalltypensteckkarten. Dieses Vorgehen findet sich beispielsweise in[21],

um das Netz der Stadt Dresden zu analysieren. Hier werden Abschnitte mit einer hohen optischen Unfall-

dichte von Unfällen mit schwerem Personenschaden U(SP) abgegrenzt. Es wird ebenfalls das Problem

zu geringer Unfallzahl und zu kurzer Abschnittslängen festgellt, welches eine virtuelle Verlängerung

zu kurzer Abschnitte auf 500 m erforderlich mache. Im Projekt „Sicherheitspotentialkarten nach ESN“

[24] wurde die Machbarkeit der der ESN-Anwendung auf dem Bundesstraßennetz auf Grundlage der

Daten der amtlichen Unfallstatistik und der Abschnittsbildung nach Netzstruktur untersucht. Hierbei

wurde festgestellt, dass Algorithmen zur Abschnittbildung in den Bundesländern noch nicht einheitlich

angewendet werden konnten. Auf unterschiedliche Unfallkostensätze nach Bundesländern sollte ver-

zichtet werden, da sich diese bei einheitlichen Grundunfallkostenraten nur rechtfertigen lassen, wenn

die Sicherheitsgrade in der Infrastruktur unterschiedlich sind. Die Sicherheitsgrade der Bundesstraßen

habe sich aber seit den 90er Jahren stark angeglichen. Generell sind die Unterschiede zwischen urbanen

und ländlichen Raum im Sicherheitsgrad stärker zu bewerten als zwischen den Bundesländern. Die Be-

wertung nach unterschiedlichen Ausbaustandards ist nicht möglich, da diese in den Straßendatenbanken

nicht vorliegen. Dadurch werden zu geringe Grundunfallkostenraten angesetzt, was dazu führt, dass vom

Verfahren oft schlecht ausgebaute Straßen mit geringer Verkehrsbelastung identifiziert werden, anstelle

18 2 Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland



von gut ausgebauten mit hoher Verkehrsbelastung. [22] berechnet die Grundunfallkosten verschiedener

Querschnittstypen und begründet die Notwendigkeit hierfür, damit dass die Sicherheitswirkung ver-

schiedener Bau-, Gestaltungs- und Betriebsformen zum Zeitpunkt der Niederschrift (2010) nur bedingt

möglich ist. Da ein Vergleich der Kosten verschiedener Maßnahmen somit nicht erfolgen kann, sind aus

Sicherheitsaudits gefolgerte kostenintensive Maßnahmen häufig nur schwer zu begründen.

Abbildung 2-5: Sicherheitspotenziale nach ESN im Bundesstraßennetz in Brandenburg und Verteilung der
Sicherheitspotenziale nach Abschnittslängen, Quelle [24]

2.3.2 Handbuch für die Bewertung der Verkehrssicherheit (HVS)

Zum Zeitpunkt der Niederschrift dieser Arbeit (15.11.2022) befindet sich ein weiteres Verfahren in der

Entwicklung, welches präventiv angewendet werden kann und in der Entwurfsversion des Handbuchs

für die Bewertung der Verkehrssicherheit [5] beschrieben ist. Ziel der HVS ist die Ermittlung des Si-

cherheitsgrad eines Netzelements für verschiedene Bewertungsfälle auf Basis der Grundunfallkostenrate

und Zuschlägen zur Unfallkostenrate. Zweck des Verfahrens liegt in der sicherheitstechnischen Überprü-

fung von Neu-, Um-, oder Ausbaumaßnahmen. Insbesondere soll durch das Verfahren der Nachweis der

Verkehrssicherheit im Sinne der Richtlinien zum Planungsprozess und für die einheitliche Gestaltung

von Entwurfsunterlagen im Straßenbau (RE) [25] in der Vorplanung zum Variantenvergleich und in der

Entwurfsplanung zur Prüfung der Vorzugsvariante genutzt werden. Das Verfahren soll auf Autobahnen

und Landstraßen auf freien Strecken und Knotenpunkten angewendet werden können. Für den Zweck
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dieser Arbeit wird vereinfacht die Bewertung für freie Strecken von Landstraßen dargestellt. Im Verfah-

ren werden Grundtypen definiert. Diese ergeben sich aus den Streckentypen (ein- oder zweibahnig) von

Landstraßen, Regelquerschnitten und typspezifischen Steuerungsbedingungen. Das Verfahren ist auch

auf bestehende Anlagen anwendbar. Im Handbuch werden zu diesem Zweck die Bestandsquerschnitte

aus älteren Richtlinien den Regelquerschnitten der Richtlinien für die Anlage von Landstraßen (RAL) zu-

geordnet. Die Strecke zwischen zwei Knotenpunkten wird hierzu in Teilstrecken unterteilt, welche sich

an den Grundtypen orientieren. Eine weitere Unterteilung kann nach Kurvigkeit, Hügeligkeit und der zu-

lässigen Höchstgeschwindigkeit erfolgen, solange die Mindestlänge von 600 m bei einbahnigen Strecken

nicht unterschritten wird. Ansonsten ist das Merkmal mit dem längeren Anteil der Strecke maßgebend.

Die durchschnittlichen täglichen Verkehrsstärken können tabellarisch nach Querschnitt ermittelt werden.

Die angepasste Grundunfallkostenrate wird nun für jede Teilstrecke durch die folgende Formel ermittelt:

gUKRT = BgUKR · fA,KH · fA,M · fA,v zul · fA,DT V (2.4)

BgUKR Basiswert der Grundunfallkostenrate von Landstraßen nach Regelquerschnitt [ €
103·K f z·km]

fA,KH Anpassungsfaktor für Kurvigkeit und Hügeligkeit [−]
fA,M Anpassungsfaktor für das Vorhandensein einer Mittelmarkierung [−]
fA,v zul Anpassungsfaktor für zulässige Höchstgeschwindigkeit [−]
fA,DT V Anpassungsfaktor für durchschnittliche tägliche Verkehrsstärke [−]

Die Grundunfallkosten der Gesamtstrecke ergeben sich dann aus dem aus mehreren Teilstrecken zu-

sammengesetzten Mittelwert der längengewichteten Grundunfallkostenraten. Für jede Teilstrecke wird

zudem der Gefahrengrad abgeleitet. Hierzu werden zunächst die Sicherheitsdefizite und die zugehörigen

Zuschlagsfaktoren bestimmt. Man unterscheidet zwischen Zuschlagsfaktoren für Defizite aus linienhaf-

ten Abweichungen sowie punktuellen Abweichungen. Die Defizite sind bei zweibahnigen und einige

auch einbahnigen Strecken richtungsbezogen anzugeben. Linienhafte Defizite, die länger als 100 m

sind, gehen mit dem Zuschlagsfaktor 1 + Grundwer t ·
LDe f izi t

LTeilst recke
gewichtet in die Rechnung ein. Die

Defizitgrundwerte und Zuschlagfaktoren fZ ,1. . . nz
für punktuelle Defizite lassen sich dann per Tabelle

je nach Regelquerschnitt und Fahrstreifenanzahl ermitteln. Die Tabellen sind ähnlich gruppiert wie die

Checklisten des Sicherheitsaudits. Der Gefahrengrad GG ergibt sich nun für jede Teilstrecke T :

GGT = gUKRT · fZ ,1 · fZ ,2 · ... · fZ ,nz
(2.5)

GGT Gefahrengrad [ €
103·K f z·km]

fZ ,1. . . nz
Defizitzuschlagsfaktoren [−]

Dieser lässt sich für die Gesamtstrecke wiederum zu einem längengewichteten Mittelwert zusammenfas-

sen. Als Bewertungskriterium für die Strecke kann der Quotient aus Grundunfallkostenrate der Strecke
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und Gefahrengrad der Strecke herangezogen werden (Verkehrssicherheitsindex). Aus den Gefahrengrad

lassen sich außerdem für jede Fahrbahn mit durchschnittlicher tägl. Verkehrsstärke DTV und der Stre-

ckenlänge Unfallkosten berechnen und zu gemeinsamen Unfallkosten für den gesamten Abschnitt sum-

mieren.

2.3.3 Statistische Untersuchungen zur Ermittlung der Sicherheitskenngrößen

Die verwendeten Größen und Werte der Sicherheitsbewertungsverfahren, welche zur praktischen An-

wendung entwickelt wurden, wurden mit statistischen Methoden untersucht. Hierzu wurden meist

Daten aus der Straßeninformationsbank der Länder und Unfalldatenbanken entnommen und durch

eigens in Auftrag gegebene Erhebungen ergänzt. In „Quantifizierung der Sicherheitswirkungen ver-

schiedener Bau-, Gestaltungs- und Betriebsformen auf Landstraßen“ [22] werden Grundunfallraten und

Grundunfallkostenraten basierend auf der statistischen Analyse der existierenden Unfallraten abgeleitet.

Grundunfallkosten entsprechen den Unfallkosten einer Straße bei richtliniengerechten Ausbau. Die An-

nahme ist hierbei, dass es für Straßen ein nicht zu vermeidendes Unfallrisiko gibt, welches durch Defizite

im Ausbau erhöht wird. Die Analyse zeigt dabei, dass eine Unterscheidung in freie Streckenabschnitte,

Knotenpunkte und Einflussbereiche von Knotenpunkten, sowie weiter in Querschnittsbreitekategorien

und Knotenpunktarten sinnvoll ist, da fast alle so aufgeteilten Stichprobenkollektive den Signifikanztest

auf Normalverteilung der Stichproben bestehen. Unter Einbeziehung der Fahrleistung wird statt einer

Poisson-Verteilung eine Normalverteilung der Grundunfallraten angenommen. Die Poisson-Verteilung

kann bei hoher Ereignishäufigkeit durch eine Normalverteilung angenähert werden. Die Grundunfall-

rate ergibt sich aus dem Erwartungswert der Unfallrate. Die Grundunfallkostenraten wurden dann als

Produkt aus den Grundunfallraten und den durchschnittlichen Unfallkosten ermittelt.

Im Kontext der Entwicklung des Handbuchs für die Bewertung der Verkehrssicherheit (HVS) wurden

in Dissertationen (vgl. [26] und [27]) und Forschungsberichten (vgl. [28] und [29]) der Bundesan-

stalt für Straßenwesen die Einflüsse bestimmter Merkmale des Straßenraums auf das Unfallgeschehen

untersucht, da die Zuschläge zu den Grundunfallkostenraten in dieser Detailtiefe für ein quantitatives

Bewertungsverfahren noch nicht ausreichten. [29] schreibt, dass teilweise nur Vermutungen zur Sicher-

heitsrelevanz und zur Sicherheitswirkung von Infrastrukturelementen existierten und wenige Erkennt-

nisse zu den Wechselwirkungen der mit den Zuschlägen angesprochenen Merkmale. Um den Einfluss

möglicher Merkmale auf die Unfallrate zu bestimmen wurden bei [29] mehrere Modelle nach Unfall-

schwere folgender Form erstellt:

U= a · qb1 · Lb2 · e
∑n

i=3 bi ·xi (2.6)
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U Anzahl Unfälle

a Konstante

b Koeffizienten der Einflussvariablen

q Kenngröße der Verkehrsstärke

L Länge des Abschnitts

x Einflussvariablen

Im Endbericht des Projektes RiPCORD-ISEREST [30], in dem Unfallmodelle verschiedener Nationen ein-

ander gegenübergestellt wurden, wird festgestellt, dass beinahe alle modernen Unfallvorhersagemodelle

auf einer ähnlichen Formel basieren. Wobei U der Erwartungswert für die Anzahl der Unfälle ist. q ist

eine Funktion der Verkehrsstärke und x i stellt verschiedene Risikofaktoren i für ein Merkmal dar. Das

Verkehrsvolumen und die Risikofaktoren stellen die erklärenden Variablen dar. In der Praxis werden für

diese Variablen meist die vorhandenen Daten eingesetzt. Für die Variablen gilt im besten Fall, dass:

• in vorherigen Studien ein großer Einfluss auf das Unfallgeschehen festgestellt wurde,

• sie auf sichere und zuverlässige Weise gemessen werden können,

• sie keine hohe Korrelation mit anderen erklärenden Variablen haben.

Außerdem wurde festgestellt, dass für eine gute und detaillierte Unfallvorhersage viele Daten hoher

Qualität und in hohen Detailgrad vorhanden sein sollten, was im Normalfall nicht der Fall sei, so dass

nur wenige erklärende Variablen eingesetzt werden. Die oben genannte Funktion ergibt sich bei Anwen-

dung eines verallgemeinerten linearen Modells (GLM), wobei die Zufallskomponente als Poisson verteilt

angenommen wird. Diese Wahl lässt sich plausibel begründen: Bei jeder Durchfahrt tritt entweder ein

Unfall oder kein Unfall auf. Die Unfallhäufigkeit kann somit als binomialverteilt aufgefasst werden. Die-

se kann für den Fall, dass eine Ereigniswahrscheinlichkeit niedrig ist und die Anzahl der Versuche hoch

durch eine Poisson-Verteilung angenähert werden [31]. Häufig tritt Überdispersion auf. Überdispersion

beschreibt den Zusammenhang, dass die gemessene empirische Varianz die vom Modell angenommene

übersteigt. Gründe, die hierfür auftreten sind [32]:

• Unberücksichtigte erklärende Variablen (Individuelles Fahrverhalten),

• Fehlerhafte erklärende Variablen (Messfehler),

• Ungeeignete Modellform.

Die Berechnung der Regressionskoeffzienten erfolgt bei der GLM über Maximum-Likelihood-Schätzung.

Um die Koeffizienten des Modells, und damit den Einfluss einzelner Merkmale, zu bestimmen wurde

im Bericht Bewertungsmodell für die Verkehrssicherheit von Landstraße zum Forschungsprojekt „Be-

wertungsmodell für die Verkehrssicherheit von Straßen“ [29] aus den Straßeninformationsbanken (SIB)

der Länder DTV, Schwerverkehrsanteil, Anzahl der Fahrstreifen, Querschnittsbreiten, Mitteltrennung so-

wie Höhenpunkte/Längsneigungen entnommen. Wobei die Datenqualität stark variierte. Die restlichen

Daten wurden über eigene Befahrungen erhoben. Gradienten und Krümmungsband mit Angaben zu Ra-

dien, Geraden und Klothoidenlänge wurden anhand der Daten des Messfahrzeugs im Post-Processing
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berechnet. Mittels manueller Auswertung von Stereobildern wurden Fahrstreifenbreiten, Randstreifen-

breiten und Mittelstreifenbreiten erfasst. Quer- und Längsneigung konnten der ZEB entnommen werden.

Manuell wurden außerdem die Merkmale aus Abbildung 2-6 erfasst. Hinter Schutzeinrichtungen wurde

Abbildung 2-6: Im Forschungsprojekt Bewertungsmodell für die Verkehrssicherheit von Straßen erhobe-
nen Merkmale, Quelle [29]

keine differenzierte Erhebung von Merkmalen ausgeführt. Gefahrenstellen waren Elemente unmittelbar

in oder in deutlicher Nähe des Banketts, die in Anlehnung an die Richtlinien für passiven Schutz an Stra-

ßen durch Fahrzeug-Rückhaltesysteme (RPS) eine Gefahr darstellen (z.B. Brückenpfeiler, Hauskanten,

Brückenpfeiler, Böschungen). Auch Kreisstrukturdaten wurden erhoben. Für die Untersuchung wurden

die Abschnitte anhand der Fahrstreifenbreite, der Fahrstreifenanzahl und der Fahrstreifenmarkierung in

Querschnittsgruppen eingeteilt, welche sich an den Entwurfsklasse der Richtlinien für die Anlage von

Landstraßen (RAL) orientieren. Die Unterschreitung des Mindestradius je nach Regelquerschnitt wurde

ebenfalls als Singularität mit ins Modell integriert. Die Abschnittsbildung erfolgte unter Berücksichti-

gung der Querschnittsänderung (Veränderung um 0,2 m) sowie Ausschluss von Ortschaften und deren

Annäherungsbereichen. Abschnittsmaßgebend war ebenfalls die zulässige Geschwindigkeit, wobei Ab-

schnitt mit einer zulässigen Geschwindigkeit unter 70 km/h ausgeschlossen wurden, da diese oftmals als

reaktive Maßnahmen in Bereichen hoher Unfallgefahr angeordnet werden. Zudem wurde die Relations-

trassierung jedes Trassierungselements entsprechend der Verhältniswerte der RAL bewertet und je nach

Abweichung in 4 Stufen eingeteilt. Eine ähnliche Formel wie oben wurde dann angewandt um für die

drei Unfallschwereklasse (U(P): Unfall mit Personenschaden, U(SS): Unfall mit schweren Sachschaden,

U(LS): Unfall mit leichten Sachschaden) Teilmodelle für die Unfallrate differenziert nach Querschnitts-

typ zu generieren. Die Unfallkosten wurden per Multiplikation mit entsprechenden Pauschalsätzen und

Addition berechnet. Die Wertigkeit des Zuschlags für das Berechnungsmodell im Handbuch für die Be-

wertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) bzw. des Merkmals im Modell wurde aus der Höhe
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des Koeffizienten der einzelnen Teilmodelle abgeleitet. In Teilen wurden Zuschläge auch vereinfacht, um

die Berechnungen innerhalb des HVS möglichst einfach zu handhaben.

Die exemplarische Anwendung des HVS im Forschungsprojekt „Bewertung der Sicherheitsbelange der

Straßeninfrastruktur“ [28] auf ausgewählte Planungsmaßnahmen zeigte, dass das Verfahren nicht ge-

eignet ist um das Unfallgeschehen für einzelne Netzelemente zu prognostizieren, vielmehr diene es dazu

die Sicherheitswirkung bestimmter Entwurfselemente quantitativ besser abschätzen zu können.

2.4 Weiterführende Instrumente

2.4.1 Digitale Werkzeuge

Elektronische Unfalltypensteckkarte

Die elektronische Unfalltypensteckkarte (PTV EUSKA,[33]) wird von der Polizei seit 2002 zur Speiche-

rung und Auswertung der Unfalldaten eingesetzt [34]. Die in Kapitel 2.2.1 (Unfallkomission) genannten

Unfallattribute können im System abgelegt, exportiert und automatisiert als Steckkarte visualisiert wer-

den. Die exportierten Unfalldaten und Steckkarten werden dann zur Findung und Analyse von Unfall-

häufungen eingesetzt. Auch für die Anfertigung von Sonderkarten ist der Aufwand wesentlich reduziert.

Maßnahmenkatalog gegen Unfallhäufungen

Für die Folgeschritte ist das webbasierte Tool Makau (Maßnahmenkatalog gegen Unfallhäufungen) ange-

dacht, welches sich gerade (17.11.2022) in der Pilotphase [35] befindet und die Schritte zur Unfallanaly-

se, Maßnahmefindung und Wirksamkeitsprüfung nach dem in Kapitel 2.2.1 beschriebenen Merkblatt zur

örtlichen Unfalluntersuchung in Unfallkommissionen (M Uko) [14] umfasst. Es besteht die Möglichkeit

der Priorisierung von Unfallhäufungspunkten (Rangfolgenbildung) durch Sortierung nach möglichem

Verbesserungspotential [36]. Unfalllisten werden nach Import der Unfalldaten automatisch erstellt und

statistische Auffälligkeiten im Unfallgeschehen angezeigt. Zusätzlich können Unfalldiagramme abgespei-

chert werden. Der Bearbeiter kann dem Unfall einer typisierten Konfliktsituation zuordnen. Typisierte

Konfliktsituationen fassen die Kriterien von Unfalltyp, Ortslage und Straßencharakteristik zusammen.

Das Programm schlägt auf Basis der typisierten Konfliktsituation mögliche unfallbegünstigende Defizite

vor, die im Rahmen der Ortsbegehung geprüft werden können. Für die im Rahmen der Ortsbegehung

entdeckten Defizite schlägt das Progamm Maßnahmen aus dem Maßnahmenkatalog vor. Wirksamkeits-

prognosen und wahrscheinliche Kosten der Maßnahme basierend auf bereits mit dem Programm durch-

geführten Analysen werden dabei ebenfalls dargestellt. Nach Umsetzung der Maßnahme können die

Unfalldaten des Nachherzeitraums importiert werden und das Nutzen-Kosten-Verhältnis sowie der Wir-

kungsgrad der Maßnahme bestimmt werden. Der Maßnahmenkatalog wurde dabei auf Basis der „Maß-

nahmen gegen Unfallhäufungen Teil 2: Auswertung von Straßenverkehrsunfällen“ [37] und zusätzlicher

themenbezogener Fachliteratur erstellt [38]. Für jede Maßnahme wurden dabei typische Defizite, deren

Beschreibung, Gültigkeit sowie die durchschnittlichen Kosten und deren Effizienz bei der Senkung der

Unfallkosten festgehalten.
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Verkehrssicherheitsscreening Baden-Württemberg

Im Jahr 2014 wurde das Verkehrssicherheitsscreening Baden-Württemberg eingeführt [39] und im Jahr

2018 [40] nochmal erneuert. Hauptbestandteil des Screenings ist ein webbasiertes Expertenwerkzeug,

welches den 150 Unfallkommissionen in Baden-Württemberg zur Verfügung steht. Es hat den Anspruch

alle relevanten Daten, welche zur Unfallanalyse und zur Beseitigung von unfallverursachenden Mängeln

in der Straßenverkehrsinfrastruktur benötigt werden, auf einer zentralen Datenplattform zur Verfügung

zu stellen. Hierzu gehören

• Das ASB-Straßenetz (Anweisung Straßeninformationsbank), die Straßenbreiten und Aufbaudaten

aus der Straßendatenbank (TT-SIB)

• Zustandswerte inklusive Straßengeometrie und Streckenfotos aus den alle 4 Jahre durchgeführ-

ten Zustandserfassung und-bewertung (ZEB)-Befahrungen für Autobahnen, Bundesstraßen und

Landesstraßen sowie für einen Großteil der Kreisstraßen

• Durchschnittliche Tägliche Verkehrsstärken (DTV) der Straßenverkehrszählungen

• Auswertung der Geschwindigkeiten aus dem kontinuierlichen Verkehrsmonitoring

• Von der Polizei mit der EUSKA-Software (Elektronische Unfalltypensteckkarte) aufgenommenen

Unfälle

• Jede Straßenklasse wird mit einer modifzierten ESN-Methodik, der „Integralen Methode“, auf Si-

cherheitspotentiale (SiPo) bewertet.

Zur Ergebnisdarstellung lassen sich verschiedene Aufbereitungen wie thematische Karten, Verkehrssi-

cherheitssteckbriefe einzelner 100-Meter-Abschnitte mit den Unterkategorien Unfallanalyse, Verkehrs-

daten, Streckenfotos und Straßenzustand generieren. Um Ranglisten der Abschnitte bilden zu können,

gibt es ein Priorisierungswerkzeug mit denen die Abschnitte mit Kennwerten aus den zusammenge-

führten Daten durchsucht werden können (z.B. Sicherheitspotential, Unfallkostendichte, Bußgeld/Krad,

Kurvigkeit). Die Reihenfolge in der Priorisierungsliste ergibt sich aus einer Bewertungsfunktion. Die

Kennwerte werden zur Berechnung der Bewertung normiert und mit vom Nutzer festzulegenden Werten

gewichtet summiert.
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Abbildung 2-7: Grafik zur Systemübersicht, Quelle [41]

Arbeitshilfe Verkehrsschau
Neben üblichen Arbeitshilfen wie einschlägige Regelwerke und Dokumentationshilfen (Schreibgerät und

Kamera) steht für die Durchführung der Verkehrsschau auch die elektronische „Arbeitshilfe Verkehrs-

schau“ zur Verfügung [15]. Diese basiert auf einer digitalen Karte zur Routenplanung und Verortung

von Ausstattungselemente mit deren Mängeln und kann von der Unfallforschung der Versicherer (UDV)

kostenlos bestellt werden.

2.4.2 Entwicklung von Checklisten und Lehrmaterial

Im Forschungsprojekt „Werkzeuge zur Durchführung des Bestandsaudits und einer erweiterten Strecken-

kontrolle“ wurde die Ergänzung der bestehenden Verfahren zur Sicherheitsuntersuchung um eine regel-

mäßige erweiterte Streckenkontrolle und ein anlassbezogenes Bestandsaudit vorgeschlagen [42]. Für

das Verfahren wurden unter anderem die Checklisten der Empfehlungen für das Sicherheitsaudit von

Straßen (ESAS), das Merkblatt für die Durchführung von Verkehrsschauen (MDV) und die Entwurfs-

version der Streckenwartungsliste M10 einbezogen und jeweils Defizitlisten für den anlassbezogenen

Bestandsaudit und die erweiterte Streckenwartung erarbeitet. Dabei wurde festgestellt, dass die Glie-

derung der bestehenden Checklisten nicht einheitlich und konsequent erfolgt und sich Merkmale daher

untereinander vermischen. Die Checklisten sind außerdem im Hinblick auf die elektronische Datenverar-

beitung ungünstig strukturiert. Aus dieser Betrachtung ergaben sich Anforderungen an die Checklisten,

welche eindeutig benannt, leicht verständlich formuliert und eindeutig strukturiert sein sollten. Die im

Projekt erarbeiteten Listen beinhalten daher zu jedem Defizit in den Spalten die Hauptkategorie, die

Benennung, Ursache und Codierung, was eine eindeutige Identifizierung von Defiziten und somit die

Aufbereitung und Analyse in einer Datenbank vereinfachen soll. Die Defizitliste für den anlassbezogenen
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Bestandsaudit enthält außerdem Defizite, die auch in den bestehenden Verfahren Verkehrsschau und

Streckenkontrolle abgefragt werden. Die Listen wurden durch Sicherheitsauditoren und die Straßen-

meistereien validiert. Hierfür wurden Auswahlstrecken untersucht. Auffällig sei die Heterogenität der

Verteilung der gefundenen Defizite je nach Stecke. Es zeigte sich, dass das von der Straßenmeisterei an-

gewandte Verfahren grundsätzlich geeignet war, ergänzende Prüfungen auf sicherheitsrelevante Mängel

durchzuführen. Der Umfang und der Zeitrahmen müssen jedoch mit den personellen, finanziellen und

operativen Strukturen abgestimmt werden oder erfordern zusätzliche Ressourcen. Manche Formulierun-

gen innerhalb der Defizitliste auf Ebene der Ursache ließ nicht immer eine eindeutige Zuordnung zu.

Auch wird eine klare Abgrenzung von punktuell- und abschnittsweise zu erfassenden Defiziten benötigt,

um den Umfang der Defizite klar zu benennen (z.B. Hindernisse im Seitenraum und Fahrbahnschäden).

Es wurde angemerkt, dass die Umsetzung der erweiterten Streckenkontrolle dauerhaft nur mit techni-

schen Systemen zu gewährleisten ist und eine ständige Erfassung planerischer Defizite nicht zielführend

ist. Die Beseitigung der ermittelten Defizite ist aufwendig und kostenintensiv. Die Rechtsfolgen sind aber

umgekehrt bei bekannten dokumentierten aber nicht beseitigten Defiziten nicht bekannt.

Im Projekt „Sicherheitsrelevante Aspekte der Straßenplanung“ [43] wurden die Sicherheitsauditberichte

für 126 Landstraßenplanungen in allen vier Auditphasen aufgetretenen Defizite untersucht und ausge-

wertet. Erwartbar sind hier vor allem planerische Defizite, die unter die Entwurfs- und Betriebsmerkma-

le, Querschnittsgestaltung sowie Linienführung fallen, im Fokus. Auch zeigt sich die insgesamt höhere

Anzahl an gefundenen Defiziten auf Landstraßen im Vergleich zu Autobahnen. Außerdem werden die

wesentlichen Richtlinien für die Auditierung benannt und die zugehörigen Inhalte dargestellt. Für Land-

straßen in der Ortsbesichtigung sind dies für freie Strecken (hier mit den jeweiligen Fortschreibungen

aktualisiert):

• Richtlinien für die Anlage von Landstraßen (RAL)

• Straßenverkehrs-Ordnung (StVO) und Allgemeine Verwaltungsvorschrift zur Straßenverkehrs-

Ordnung (VwV-StVO

• Richtlinien für die Markierung von Straßen (RMS) Teil 1 und 2

• Richtlinien für die wegweisende Beschilderung außerhalb von Autobahnen (RWB)

• Richtlinien für passiven Schutz an Straßen durch Fahrzeug-Rückhaltesysteme (RPS)

• Empfehlungen zum Schutz vor Unfällen mit Aufprall auf Bäume (ESAB)

• Handbuch für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS)

• Richtlinien für die Ausstattung und den Betrieb von Straßentunneln (RABT)

• Richtlinien für die Anlage und den Bau von Straßen für militärische Schwerlastfahrzeuge(RABS)

Es werden die wesentlichen Ziele der Richtlinien formuliert wie angemessene Geschwindigkeit und si-

chere Fahrverläufe und was geschehen muss diese Ziele einzuhalten, zum Beispiel durch eindeutige

Charakteristik die Netzfunktion des Abschnittes wieder zu spiegeln und überraschende Kurven deutlich

anzukündigen. Den Auditoren werden somit nicht nur konkrete Defizite vermittelt, sondern auch die

Leitlinien und Ziele der Richtlinien.
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Im Projekt „Evaluation des Sicherheitsaudits von Straßen in der Planung“ [8] wurden 200 Auditberichte

zu außer- und innerörtlichen Maßnahmen analysiert, um Fortschreibung der ESAS (Richtlinien für das

Sicherheitsaudit von Straßen (RSAS)) vorzubereiten. Als wesentlicher Baustein wurde die Erarbeitung

von Defizitlisten vorgesehen, wobei diese in der RSAS tatsächlich nicht explizit ausgeführt werden, son-

dern lediglich als Option genannt sind. Auffällig war die Heterogenität der Auditberichte. Deren Qualität

hängt maßgeblich vom durchführenden Auditor ab. Die meisten identifizierten Defizite fanden sich im

Lageplan, an Kreuzungen und Knotenpunkten. Häufig führten die angeführten Defizite nicht zu Ände-

rungen in der Planung, da sie entweder nicht akzeptiert oder nicht kommentiert wurden. Da das Audit

neben dem eigentlichen Tagesgeschäft erledigt werden muss, wird häufig über zu hohen Zeitdruck bei

der Durchführung geklagt. Ab und an wird von den Auditoren durch den Vorgesetzten oder Kollegen

auch eine weichere Formulierung der Defizite sowie ein höheres Kostenbewusstsein gefordert. Auch die

kleinteilige Aufführung vieler Defizite sowie das Aufführen nicht sicherheitsrelevanter Defizite führen

zu Akzeptanzproblemen. Daher wurde vorgeschlagen die ESAS als Richtlinie fortzuführen, die Entschei-

dungsträger in Sachen Verkehrssicherheit stärker weiterzubilden und generell stärker auf Auditoren-

teams unter Einbeziehung externer Auditoren zu setzen. Die Organisation der Verfahrensabläufe sollen

in der Fortschreibung der ESAS (RSAS) stärker berücksichtigt werden und die Maßnahmenvorschläge

der Unfallkommission sollten grundsätzlich auditiert werden. Generell wird ein Austausch zwischen Un-

fallkommission und Sicherheitsauditoren durch den Erfahrungs- und Kenntnisaustausch für beide Seiten

als positiv bewertet. Die vorgeschlagenen Defizitlisten sollen zu mehr Standardisierung und Austausch

unter den Auditoren mit den Mitteln der elektronischen Datenverarbeitung führen. Bei Landstraßen wer-

den etwa 45% der Audits im Vorentwurf, 24% im Ausführungsentwurf, 21% bei der Verkehrsfreigabe und

nur 9% in der Vorplanung durchgeführt. Für den Großteil der Maßnahmen wurde nur ein Audit über

alle Planungsphasen hinweg durchgeführt, was aber auch an den kurzen Erhebungszeitraum von 5 Jah-

ren liegen könnte. Stellungnahmen wurden nur zu 66% der Audits verfasst. Aufschlussreich ist auch die

unterschiedliche Verteilung der gefundenen Defizite nach Auditphase, welche wahrscheinlich durch den

Planungsstand zur erklären sind. Außerdem werden die am häufigsten vorkommenden Defizite genannt.

2.5 Richtlinien und Regelwerk

Die Anforderungen an eine verkehrssichere Gestaltung für Landstraßen können den technischen Regel-

werken entnommen werden. Hier werden die für den Konzeptteil relevanten Bestandteile der Richtlinien

zusammengefasst. Bestimmte Anteile der Darstellungen werden im Konzeptteil nicht mehr vertieft, sind

aber für den Gesamtüberblick bei der Schwerpunktsetzung erforderlich.

2.5.1 Richtlinie für die Anlage von Landstraßen (RAL)

Maßgebliches Regelwerk ist die Richtlinie für die Anlage von Landstraßen (RAL) [44], welche die we-

sentlichen Entwurfsvorgaben enthält. Die Streckencharakteristik soll dabei in weiten Strecken möglichst

gleich bzw. standardisiert sein und so gestaltet, dass die Verkehrsteilnehmer rechtzeitig die Geschwindig-

keit an den Streckenverlauf und die Verkehrssituation anpassen können. Knotenpunkte sollen rechtzeitig

erkennbar sein und Insassen abkommender Fahrzeuge und Lebensräume neben der Straße möglichst
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Abbildung 2-8: Defizitverteilung aus 142 Auditberichten an Landstraßen, Quelle [43]

vor schweren Unfällen geschützt werden. Die Dimensionierung der Entwurfselemente basiert in Lage

und Höhe auf Grundlage von fahrdynamischen Berechnungen und Sicherheitsüberlegungen gemäß von

Entwurfsklassen (EKL). Die Entwurfsklasse bestimmt die Ausprägung sämtlicher Entwurfs- und Betriebs-

merkmale. Auf Basis der Entwurfsklasse werden Regelquerschnitt, Knotenpunktausbildung, Betriebsform

und die Entwurfselemente in Lage und Höhenplan gewählt. Auch die Planungsgeschwindigkeit ergibt

sich aus der Entwurfsklasse. Aus der angesetzten Entwurfsklasse ergeben sich die Regelquerschnitte:

EKL 1 hat RQ 15.5, EKL 2 RQ 11.5, EKL 3 RQ 11 und EKL 4 RQ 9 zur Folge (siehe Abbildung 2-9).

Bei EKL 1 sollten für jede Fahrtrichtung an mindestens 40 % und bei EKL 2 an mindestens 20 % der

Strecke aus gesicherten Überholmöglichkeiten (zusätzliche Fahrspur) bestehen. In EKL 1 bis EKL 3 kann

bei Bedarf über Teilstrecken RQ 21 angeordnet werden.
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Abbildung 2-9: Regelquerschnitte , Quelle [45]

Linienführung

Aufgrund fahrdynamischer Überlegungen werden in der RAL empfohlene Radienbereiche anhand der

Planungsgeschwindigkeit und maximal zulässigen Querneigungen angegeben [46].

min R=
v 2

127 · ( n
100 max fr +

q
100)

(2.7)

min R Mindestradius im Kreisbogenstück [m]
v Geschwindigkeit [ km

h ]
q Querneigung (negativ zur Kurvenaußenseite) [%]
n Ausnutzungsgrad [%]

Größere Radien können gewählt werden, wenn die Straße dadurch harmonischer in das Landschafts-

bild eingepasst oder den örtlichen Gegebenheiten besser entsprochen werden kann. Zu beachten ist,

dass eine gestreckte Linienführung in den Entwurfsklassen EKL 3 und EKL 4 Überholmöglichkeiten in
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Bereichen suggerieren kann, in denen sicheres Überholen nicht möglich ist und große Radien die ange-

strebte Gesamtwirkung dieser Straßentypen infrage stellen können. Für die Kreisbögen gelten außerdem

Mindestlängen damit sie als eigenständige Elemente wahrgenommen werden können.

Bei aufeinanderfolgenden Radien ist darauf zu achten, dass diese in einen ausgewogenen Verhältnis

zueinander stehen (Abbildung 2-10).

Abbildung 2-10: Verhältnis aufeinander folgender Radien (links) und Radien im Anschluss an Geraden
(rechts) , Quelle [45]

Für Verhältnisse beider Radien sollte bei EKL 1-3 der gute Bereich angestrebt werden. Bei Radien der

EKL 2-4 können diese in Ausnahmefällen um 15 % unterschritten werden. Wobei die darauffolgenden

Radienverhältnisse dann wieder im guten Bereich sein müssen. Sind die Radienverhältnisse ausnahms-

weise außerhalb des brauchbaren Bereich sollten diese dann bei EKL 1-3 und im Einzelfall auch bei

EKL 4 mit entsprechenden verkehrstechnischen Maßnahmen wie Richtungstafeln und Gefahrenzeichen

hingewiesen werden. Auch eine Beschränkung der zulässigen Höchstgeschwindigkeit kann angemessen

sein. Radien im Anschluss an Geraden sollten im brauchbaren Bereich sein, wobei bei EKL 1-3 auch

wieder der gute Bereich anzustreben ist. Ist die Länge der Gerade zwischen zwei Radien kleiner als 300

m, muss wieder die Radienrelation beachtet werden. Geraden zwischen gleichsinnig gekrümmt Kurven

sind zu vermeiden, falls es nicht anders geht, sollen mindestens 600 m bei EKL 1-3 und 400 m bei EKL

4 zwischen ihnen liegen. Die Übergangselemente werden als Klothoiden ausgebildet (A2 = R · L). Für

deren Klothoidenparameter A gelten R
3 <= A<= R und A sollte generell kleiner 100 m sein. (R: Radius

am Ende des Klothoidenabschnitts). Im Höhenplan verbessern geringe Längsneigungen s die Verkehrs-

sicherheit (s < 4.0). Die Maximallängsneigungen nach Entwurfsklasse sollten daher nur in begründeten

Ausnahmefällen und nicht mehr als 10 % überschritten werden. Um einen tolerablen Abfluss zu gewähr-

leisten ist eine Längsneigung von 1 % (besser 1,5 %) anzustreben, in Ausnahmefällen 0,7 %. Treffen

Längsneigungen unterschiedlicher Orientierung aufeinander entstehen Kuppen und Wannen, die nähe-
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rungsweise als Parabeln gerechnet werden. Diese müssen ausgerundet werden. Entscheidende Größe ist

neben den Längsneigungen der Halbmesser. Dieser entspricht dem Radius des Schmiegekreises im Schei-

telpunkt der Parabel [46]. Für Tangenten und Halbmesser sind Mindestgrößen dargestellt. In hügligen

Gelände sollte der Kuppenhalbmesser größer als der Wannenhalbmesser sein (aber nicht mehr halb so

klein). In flachen Gelände sollte der Wannenhalbmesser deutlich größer als der Kuppenhalbmesser sein.

Im Allgemeinen sollten die Wendepunkte von Lage und Höhenplan an ungefähr den gleichen Stellen

liegen (Standardraumelemente) und in der Anzahl gleich sein, damit eine räumlich befriedigende Lini-

enführung erreicht wird. Hierbei ist darauf zu achten, dass der Kurvenbeginn ausreichend einsehbar ist

und nicht von Kuppe oder Wanne verdeckt wird. Ein verdeckter Kurvenbeginn ist dann gegeben, wenn

aus einer Entfernung von 75 m vor dem Kurvenbeginn im Lageplan die voraus liegende Straßenoberflä-

che nicht mindestens bis zu dem Punkt einsehbar ist, an dem eine Richtungsänderung von 3,5 gon im

Lageplan vorliegt. Bei großen Klothoidenparametern (A≥ 300m) ist es ausreichend, wenn die Klothoide

auf mindestens 100 m Länge einsehbar ist. In der Richtlinie sind Verschiebungen des Kuppenbeginns

vor die Kurve für Klothoidenhalbmesser und Kuppenhalbmesser tabellarisch dargestellt. Sichtschatten-

bereiche sind problematisch, wenn sie sich länger als 75 m erstrecken und das Fahrbahnband innerhalb

von 600 m wieder erkennbar ist. Hindernisse auf der Fahrbahn müssen an jeder Stelle mindestens aus

einer Entfernung erkennbar sein, welche bei nasser Fahrbahn mit Planungsgeschwindigkeit ein Anhalten

ermöglicht. Die erforderliche Haltesichtweite geht aus einem Diagramm der RAL in Abhängigkeit von

EKL und Längsneigung hervor. Generell sollte die tatsächliche Haltesichtweite nochmal 30 % über der

dargestellten liegen. Bei RQ 15,5 und 11,5+ ist auf die Anordnung ausreichender Überholmöglichkeiten

zu achten. Wechselstellen sollen in gut überschaubare Bereiche mit gestreckter Linienführung (mög-

lichst keine engen Rechtskurven) und nicht in abflussschwache bzw. glättegefährdete Bereiche oder am

Ausbauende, wenn sich die Streckencharakteristik wesentlich ändert. Außerdem sollten sie mindestens

600 m lang sein. Die Fahrbahnbreite bei RQ 11 kann bei geringer Schwerverkehrsstärke reduziert wer-

den, wobei die Sicherheitsnachteile bei der Entscheidung als vertretbar erachtet werden muss. Bei RQ

9 sind links und rechts Leitlinien im Abstand von 0,5 m vom Fahrbahnrand vorzusehen. Trotz des posi-

tiven Effekts ausreichender Überholsichtweiten, werden in der RAL bewusst keine Mindeststrecken mit

ausreichender Überholsichtweiten angegeben, da das Überholen in den gesicherten Überholabschnitten

passieren soll. Für EKL 3 und 4 wird diese aufgrund der geringen Fahrtweiten ebenfalls nicht angegeben.

Allerdings wird angemerkt, dass bei zweispurigen Stecken bei einer Sichtweite von 300 bis 600 m für

den Kraftfahrer nicht immer zweifelsfrei erkennbar ist, ob der einsehbare Teil der Straße zum Überholen

genutzt werden kann. In diesem Fall kann das Überholen verboten werden bzw. nur das Überholen von

langsam fahrenden Fahrzeugen gestattet werden.

Querschnitt

Der lichte Raum setzt sich aus Verkehrsraum und Sicherheitsraum zusammen (siehe Abbildung 2-11).

Im lichten Raum dürfen sich keine festen Hindernisse befinden. Verkehrszeichenpfosten dürfen an der

Grenze des lichten Raums stehen. Schutzeinrichtungen sowie leicht verformbare Teile von Verkehrs-

einrichtungen dürfen in den lichten Raum hineinragen und dabei bis zu 0,5 m an den Verkehrsraum

heranreichen. Bankette sind für Austattungselemente wie Verkehrszeichen und Leiteinrichtungen vor-

gesehen. Sie sollten 1,50 breit sein, können bei über 2 m breiten Mulden auf 1 m reduziert werden.
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Neben Geh- und Radwegen sind Bankette 0,5 m breit. Je nach Belastung der Geh- und Radwege sind

Fahrzeugrückhaltesysteme vorzusehen. Die Böschungsneigung sollte bei Dämmen und Einschnitten 1:1,5

betragen, kann aber aus einpassungs- oder konstruktionstechnischen Gründen auch variieren. Der Über-

gang zwischen Böschung und Gelände ist auszurunden.

Abbildung 2-11: Grundmaße für den Verkehrsraum und lichten Raum , Quelle [45]

Straßenflächengestaltung

Die Mindestquerneigung sollte stets 2,5 % betragen. In Kreisbögen neigt diese zur Innenseite. Die Höchst-

querneigung beträgt 7 %, wobei die Werte stets auf 0,5 aufgerundet werden. Auf Brücken ist die Quer-

neigung auf 5 % zu begrenzen. In der RAL wird der Zusammenhang von Querneigung und Kurvenradius

für eine Plangeschwindigkeit von 70 km/h grafisch dargestellt. Die Schrägneigung p=
p

s2 + q2 wird auf

10 % beschränkt um ein Abrutschen bei Winterglätte zu vermeiden. Der Übergang von einer Quernei-

gung in eine andere wird als Verwindung bezeichnet. Dabei darf die maximale Anrampungsneigung ∆s

nach EKL nicht überschritten werden, um einen zu raschen Querneigungswechsel zu vermeiden [46].

Umgekehrt muss auch auf die Einhaltung einer Mindestanrampungsneigung geachtet werden, um die

Entwässerung zu gewährleisten.

∆s =
qe − qa

Lv
· a (2.8)

∆s Anrampungsneigung [%]
qe Querneigung der Fahrbahn am Ende der Verwindungsstrecke [%]
qa Querneigung der Fahrbahn am Anfang der Verwindungsstrecke [%]
Lv Länge der Verwindungsstrecke [m]
a Abstand zwischen Fahrbahnrand und Drehachse [m]
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Der Abstand des Fahrbahnrandes zur Drehachse a entspricht im Regelfall dem fahrtrichtungstrennenden

Fahrstreifen und im Ausnahmefall der Mitte der Fahrbahn. Für Fahrbahnaufweitungen werden je nach

EKL und Größe der Verbreiterung i Verziehungsstreckenlängen empfohlen. Zusätzlich gilt in Kurven

mit R < 200 m, dass i = 100
R Eine Einhaltung der in den Entwurfsrichtlinien empfohlenen Grenzwer-

te für Entwurfselemente kann ein positiver Einfluss auf die Verkehrssicherheit unterstellt werden, da

Verkehrssicherheit eine maßgebende Größe bei der Gestaltung dieser war. Auch Vorgaben zu den Aus-

stattungselementen sind in der RAL dargestellt. Die Detailfragen wie Ausgestaltung und Einsatzkriterien

sind aber in spezielle Richtlinien ausgelagert.

2.5.2 Richtlinien für die Markierung von Straßen Teil 1 und 2 (RMS)

In den Richtlinien für die Markierung von Straßen (RMS Teil 1 [47] und Teil 2 [48]) sind Aussagen

zu Abmessungen, Anordnung und Anwendung von Fahrbahnmarkierungen zu entnehmen. Fahrbahn-

markierungen tragen dazu bei, die Verkehrsteilnehmer optisch zu leiten und Gefahren anzukündigen.

Verhaltensregeln werden nochmals verstärkt. Dies ist vor allem auf schnell befahrenen Straßen erfor-

derlich. Überholverbote (276 StVO) können auf nicht einzusehenden Kurven, Kuppen mit ungenügen-

der Sichtweite oder Bahnübergängen durch durchgezogene Fahrstreifen (295 StVO) unterstützt wer-

den. Bei besonderen örtlichen Verhältnissen reicht auch eine Fahrstreifenbegrenzung ohne das Zeichen

276 StVO. Einseitige Fahrstreifenbegrenzungen durch einen durchgehenden und einen unterbrochenen

Schmalstrich können angebracht sein, wenn die Gefahr nur für eine Richtung besteht. Bei besonders

gefährlichen Abschnitten kann auch die Verdeutlichung durch eine Doppellinie angebracht sein. Dies ist

bei einbahnigen Straßen mit zwei Fahrstreifen die Regel. Bei den Markierungen muss eine hohe Tages-

und Nachtsichtbarkeit, Griffigkeit, Randschärfe und Gleichmäßigkeit sowie Haltbarkeit gegeben sein.

Grundstückszufahrten und Einmündungen von Wirtschaftswegen sollten nur dann von Fahrstreifenbe-

grenzungen unterbrochen werden, wenn für die Anlieger hierdurch unerträgliche Umstände entstehen,

sind aber im Falle der Beeinträchtigung der Verkehrssicherheit zu unterlassen. Leitlinien sind in unbe-

bauten Gebieten auf Fahrbahnen mit befestigten Breiten von 5,50 m oder mehr zu markieren, ansonsten

nicht, da ein gefahrloses Ausweichen auf den unbefestigten Seitenstreifen vielfach nicht möglich ist. Hal-

telinien sind vor „Vorfahrt gewähren“-Zeichen (206 StVO), vor Andreaskreuzen (201 StVO) in Abstand

von mindestens 1 m oder vor Lichtsignalanlagen in Abstand von mindestens 2.50 m anzubringen.

2.5.3 Richtlinien für passiven Schutz an Straßen durch Fahrzeug-Rückhaltesysteme (RPS)

In den Richtlinien für passiven Schutz an Straßen durch Fahrzeug-Rückhaltesysteme (RPS) [49] sind

generelle Anforderungen an das erforderliche Schutzniveau von Fahrzeugrückhaltesystemen, Anfangs-,

Übergangs- und Endkonstruktionen sowie deren Einsatzkriterien formuliert. Da die RPS keine konkreten

Systeme benennt, sondern nur Anforderungen aufgrund der Leistungsklassen definiert werden, stehen

zusätzlich Einsatzempfehlungen für Schutzeinrichtungen gemäß RPS [50], Technische Kriterien für den

Einsatz von Fahrzeug-Rückhaltesystemen [51] ein Katalog sowie eine Zusammenstellung von der Bun-

desanstalt für Straßenwesen positiv geprüfter Schutzeinrichtungen [52] zur Verfügung. Bei der Anwen-

dung der Richtlinie werden die kritischen Abstände geprüft (siehe Abbildung 2-12) und ermittelt ob sich

in ihnen Gefahrenstellen befinden. Der kritische Abstand gliedert sich in den erweiterten Abstand AE bei
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schutzbedürftigen Bereichen und den normalen Abstand A bei Hindernissen. Diese sind abhängig von

Böschungshöhe und zulässiger Geschwindigkeit (siehe Abbildung 2-13).

Abbildung 2-12: Bestimmung des maßgeblichen Abstandes , Quelle [49]

Abbildung 2-13: Kritische Abstände für Straßen mit Vzul = 80 km/h bis 100 km/h , Quelle [49]

Danach wird geprüft, ob eine Schutzeinrichtung erforderlich ist und welche Aufhaltestufe sie aufweisen

muss. Die Leistungsklasse bzw. Aufhaltestufe des Rückhaltesystems ergibt sich aus der Gefährdungs-

stufe der Gefahrenstelle, Verkehrsaufkommen, zulässiger Geschwindigkeit und der Abkommenswahr-

scheinlichkeit. Bereiche hoher Abkommenswahrscheinlichkeit sind dabei unter anderem Radienrelatio-

nen außerhalb des brauchbaren Bereichs, mehrere aufeinanderfolgende Kurven mit Radien kleiner als

das 1,5-fache des zulässigen Mindestradius sowie Strecken mit untypisch hohen Richtungsänderungen.

Die Gefährdungsstufen gliedern sich in schutzbedürftige Bereiche und Hindernisse neben der Fahrbahn.

Aufgrund der Unfallsituation können auch Schutzeinrichtungen bei niedrigeren Geschwindigkeiten und

in höheren Abständen angeordnet werden. Anschließend erfolgt die Wahl der Schutzeinrichtung in Ab-

hängigkeit des maximal zulässigen Wirkungsbereichs. Die Schutzeinrichtung ist so zu wählen, dass der

Wirkungsbereich kleiner oder gleich dem Abstand zwischen der Vorderkante der Schutzeinrichtung und

der Vorderkante der Gefahrenstelle ist. Zuletzt wird die erforderliche Länge der Schutzeinrichtung fest-
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gelegt. Mindestlängen sind notwendig, damit sich die Wirkung der Schutzeinstellung entfalten kann und

gehen aus dem jeweiligen Prüfbericht der Schutzeinrichtung nach DIN EN 1317-2 hervor. Außerdem

ergeben sich Mindestlängen vor und hinter der Gefahrenstelle, um Aufgleiten und Hinterfahren zu ver-

hindern. Diese können teilweise verkürzt werden, wenn Anpralldämpfer angeordnet werden. Generell

sind zusätzliche Anforderungen an Anfangs-, End- und Übergangskonstruktionen zu beachten, die von

Fahrzeugabprallbereich und der dauerhaften seitlichen Auslenkung der Schutzeinrichtung abhängig und

aufgrund der örtlichen Situation zu bestimmen sind.

2.5.4 Empfehlungen zum Schutz vor Unfällen mit Aufprall auf Bäume (ESAB)

In den Empfehlungen zum Schutz vor Unfällen mit Aufprall auf Bäume (ESAB) [53] werden Empfeh-

lungen zum Auffinden unfallauffälliger Bereiche anhand von Unfalltypensteckkarten gegeben. Ebenfalls

werden verschiedene Maßnahmen zur Absenkung des Unfallpotentials formuliert. Bauliche Maßnah-

men gegen Unfälle bei Nässe sind die Erhöhung der Griffigkeit und Querneigung in Kurven, welche

nach innen gerichtet sein sollte (7% bei Kurven unter 300 m Radius). Als Sofortmaßnahme wird die

Absenkung der Geschwindigkeit formuliert. Entwurfstechnische Maßnahmen sind die Vergrößerung des

Kurvenradius oder ein Hinwirken darauf, dass die Radienreihenfolge im guten Bereich liegt. Unter ver-

kehrstechnische Maßnahmen fallen passive Schutzeinrichtungen, welche die Unfallfolgen mindern. Der

Wirkungsbereich sollte hier besonders groß gewählt werden, um ein Zurückschleudern der Fahrzeuge

zu verhindern, soweit es die Platzverhältnisse zulassen. Weitere Maßnahmen sind die Warnung durch

entsprechende Beschilderung (Gefahrenzeichen und Richtungstafeln) oder die Fahrstreifenbegrenzung

durch eine durchgezogene oder einseitige Fahrstreifenbegrenzung, um das Überholen zu unterbinden.

Außerdem kann auch eine Verdeutlichung der Fahrbahnrandmarkierung sowie ein Wegfall der Leitlinien

an besonders engen Straßen förderlich sein. Auch eine Entfernung der Bäume kann angeraten sein.

2.5.5 Richtlinien für die wegweisende Beschilderung außerhalb von Autobahnen (RWB)

Die Richtlinien für die wegweisende Beschilderung außerhalb von Autobahnen (RWB) [54] greift die

Ausgestaltung der Schilder sowie die Wegeweisungssystematik auf. So ist etwa die Schriftgröße ab-

hängig von der gefahrenen Geschwindigkeit. Farbgebung und Schriftsetzung sind genau geregelt. Die

Wegweiser sollten im unmittelbaren Kreuzungs- und Einmündungsbereich stehen, so dass zweifelsfrei

zu erkennen ist, welche der abzweigenden Straßen zu welchem Ziel führt. Pfeilwegweiser müssen hier-

bei hinter dem Abbiegepunkt aufgestellt werden. Vorwegweiser sollten außerorts 250 bis 100 m vor den

eigentlichen Wegeweiser aufgestellt werden. Die Beschilderung sollte außerdem grundsätzlich außerhalb

des lichten Raumes erfolgen und im Regelfall in der Fahrtrichtung rechts. Regelabstand außerorts ist 1,50

m, sollte aber 1,00 m nicht unterschreiten. Die lichte Höhe zum Fahrbahnrand beträgt außerorts 1,50

m. Auf Trenninseln und Verkehrsteilern gilt die lichte Höhe von 0,6 m. Pfeilwegweiser sollten mindes-

tens 1 m über der Fahrbahnoberkante platziert sein. Niedrig angebrachte Wegweiser sind im Abendlicht

besser erkennbar, verschmutzen aber leichter. Schilder über der Fahrbahn sind in Ausnahmefällen bei

starker Geschwindigkeit oder hoher Verkehrsbedeutung der Kreuzung möglich. Zu beachten ist hierbei

die Durchfahrtshöhe (Regelfall: 5 m).
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2.5.6 Straßenverkehrs-Ordnung (StVO)

Die Straßenverkehrs-Ordnung (StVO) [16] regelt die allgemeinen Verkehrsregeln (I. Teil, § 1 - § 35)

und die Durchführungs-, Bußgeld- und Schlussvorschriften (III. Teil, § 44 - § 53) sowie die Zeichen

und Verkehrszeicheneinrichtungen (II. Teil, § 36 -§ 43). Die Umsetzung der StVO durch die Straßen-

verkehrsbehörden wird in der Allgemeinen Verwaltungsvorschrift (VwV) [55] zur StVO geregelt. In §

8 der StVO wird die Vorfahrt geregelt. So sollten Kreuzungen bereits durch ihre bauliche Beschaffen-

heit für Ortsfremde gut erkennbar sein. Bei schiefwinkligen Kreuzungen ist die Sicht auf die Straße aus

dem in Vorfahrt wartenden Fahrzeug besonders zu prüfen. In durchgehenden Straßen sollte außerdem

die Vorfahrtsregelung stetig sein. Die Erfassbarkeit der Regelung kann hierbei durch Längsmarkierun-

gen verbessert werden. „Rechts vor links“ sollte nur gelten, wenn die tatsächliche, von Fahrzeugen aus

beiden Straßen wahrgenommene Verkehrsbedeutung der Straßen gleich ist und nur geringer Verkehr

vorherrscht (z.B. Anliegerverkehr). Vorfahrtsstraßen sollten solange Vorfahrtsstraßen bleiben, wie sich

das Erscheinungsbild der Straße und die Verkehrsbedeutung nicht ändert. Außerhalb geschlossener Ort-

schaften sollen in Vorfahrtsstraßen Linksabbiegestreifen angelegt werden. Fußgängerüberwege dürfen

nur innerhalb von geschlossenen Ortschaften und nicht an Straßen auf denen über 50 km/h gefah-

ren wird angelegt werden. Sie sollten außerdem ausreichend weit voneinander entfernt sein und sind

mit entsprechenden Verkehrszeichen zu markieren. Lichtzeichen sind in der Regel 2,10 m (Unterkan-

te) über den Boden anzubringen oder, sind sie über der Fahrbahn angebracht, 4,50 m über den Boden.

Bei Geschwindigkeiten über 70 km/h sind keine Lichtzeichenanlagen einzurichten. Die Geschwindig-

keit ist entsprechend vorher zu senken. Es sind grundsätzlich so wenig Verkehrszeichen wie möglich

anzuordnen. Verkehrszeichen, die lediglich die gesetzliche Regelung oder deren rechtliche Wirkung be-

reits durch ein anderes Verkehrszeichen wiedergeben wird, sind nicht anzuordnen bzw. bedürfen sie

einer Sondererlaubnis der Landesbehörde. Auf der linken Fahrbahnseite kann das Schild nach örtlichen

Gegebenheiten wiederholt werden, wenn ausgeschlossen werden kann, dass das nur rechts befindliche

Zeichen nicht oder nicht rechtzeitig erkannt werden kann. Unnötig groß dimensionierte Verkehrszeichen

sind zu vermeiden, wobei sich die Größe an der zulässigen Geschwindigkeit orientiert. Generell sind sie

gut sichtbar im rechten Winkel zur Fahrbahn anzubringen und sollten die Sicht insbesondere auf andere

Verkehrszeichen nicht behindern. Häufungen von Verkehrszeichen sind zu vermeiden, da hierdurch die

Aufmerksamkeit hinsichtlich ihrer Bedeutung geschmälert werden kann. Daher sollten nicht mehr als

drei Verkehrszeichen an einen Pfosten stehen, Gefahrenzeichen grundsätzlich alleine stehen, mehr als

zwei Vorschriften sollten nicht an einen Pfosten angebracht werden. Bei drei darf sich nur eines an den

fließenden Verkehr wenden. Vorschriftszeichen für den fließenden Verkehr dürfen nur dann kombiniert

werden, wenn diese sich an die gleiche Verkehrsart wenden und die gleiche Strecke betreffen. Diese

Regel wird auch auf kurz hintereinander auftauchende Verkehrszeichen ausgeweitet. Verkehrszeichen

zur Anordnung einer Wartepflicht dürfen nur dann zusammen mit anderen kombiniert werden, wenn

sie besonders auffallen. Verkehrszeichen sollten sich in der Regel 2 m über Straßenniveau befinden.

Auf Verkehrsteilern sind 0,60 m angemessen. Der Seitenabstand sollte außerhalb geschlossener Ort-

schaften 1,60 betragen. In der StVO sind zu verschiedenen Gefahren-, Verbots- und Gebotszeichen die

speziellen Aufstellungsbedingungen detailliert ausgeführt. Das allgemeine Gefahrenzeichen 101 sollte

beispielsweise nicht anstelle der speziellen Gefahrenzeichen 102 bis 151 angeordnet werden: Des Weite-
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ren soll das Kreuzungs- oder Einmündungsgefahrenzeichen nur außerhalb von geschlossen Ortschaften

verwendet werden, an denen die Vorfahrt nicht anderweitig geregelt ist. Zeichen 103 (Kurve) und 105

(Doppelkurve) sollten nur aufgestellt werden, wo die Notwendigkeit der Geschwindigkeitsreduzierung

trotz Richtungstafeln nicht ausreichend erkennbar ist.

2.6 Zusammenfassung und Schlüsse

In diesem Kapitel wurde die Verkehrssicherheitsarbeit im Hinblick auf die Verkehrssicherheitsarbeit

durchführenden Institutionen, der zur Verfügung stehenden Werkzeuge und der einzuhaltenden Richtli-

nien dargestellt.

Die Arbeit der Unfallkommission stellt einen reaktiven Ansatz dar. Anhand von Unfallhäufungsstellen

werden potentielle Gefahrenstellen im Netz identifiziert. Um die Unfallursache herauszufinden, werden

die Unfälle analysiert. Dabei sind Defizite der Verkehrsanlage festzustellen, welche das Grundrisiko un-

nötig erhöhen. Für die Analyse werden die Unfälle nach Unfalltypen und in Konfliktsituationen eingeteilt

und anhand von Unfalldiagrammen visualisiert. Aus diesen Informationen lässt sich bereits schließen,

welche möglichen Defizite in Frage kommen könnten. Es geht hierbei vor allem darum die strukturelle

Gleichartigkeit der Unfälle aufzudecken, um bereits zu einem frühen Zeitpunkt in der Bearbeitung auf

mögliche Mängel in der Infrastruktur schätzen zu können. Anschließend findet die Begehung statt um

die Vermutung zu bestätigen bzw. neue Erkenntnisse zu gewinnen die sich durch reine Sichtung der

Daten nicht gewinnen lassen. Der vorbereitende Arbeitsschritt ist wichtig, da hierdurch klar wird auf

was in der Begehung geachtet werden muss bzw. wie diese ausgestaltet wird. Je mehr unterstützende

Informationen zur Lage vor Ort vorliegen, desto besser können mögliche Defizite identifiziert werden.

Dies zeigt sich auch durch die digitalen Hilfsmittel, die erstellt wurden, um die Arbeit der Unfallkommis-

sionen zu unterstützen. Das Verkehrssicherheitsscreening Baden-Württemberg dient beispielsweise dazu

alle in der Verwaltung sicherheitsrelevanten Informationen zusammenzutragen, so dass sicherheitsre-

levante Stellen neben dem unfallabhängigen Sicherheitspotential auch anhand von zustandsbezogenen

Indikatoren gefiltert werden können. Der Maßnahmenkatalog für Unfallhäufungen versucht die Arbeit

der Sicherheitskommissionen digital abzubilden. Dabei werden anhand von Konfliktsituationen mögliche

Defizite vorgeschlagen, welche von den Bearbeitern abgeprüft werden können. Hier könnte eine digitale

Erfassung von sicherheitsrelevanten Informationen vor Ort und die Einschränkung bzw. Priorisierung der

vorgeschlagenen Defizite eine Erleichterung für den Sachbearbeiter bedeuten.

Als präventives Instrument der Sicherheitsarbeit wird der Sicherheitsaudit in der Planung und im Bestand

von Verkehrsanlagen von Verkehrsingenieuren durchgeführt. Beim Sicherheitsaudit in der Planungspha-

se wird in den bestehenden Entwurfsunterlagen nach Fehlern gesucht, die sich auf die Verkehrssicherheit

auswirken. Dieser Sicherheitsaudit wird neben der eigentlichen Tätigkeit im Planungsalltag ausgeführt.

Bei entsprechenden Befragungen zeigt sich, dass Zeitdruck sowie Kostenüberlegungen bei der Ausfüh-

rung des Audits eine Rolle spielen. Hinzu kommt, dass durch den individuellen Erfahrungshorizont und

die Ansprüche der Verkehrsingenieure die Vergleichbarkeit der Ergebnisse nicht immer gegeben ist (vgl.

[8]). Der Sicherheitsaudit im Bestand wird aus speziellen Anlass vorgenommen. Der Anlass kann neben

Auffälligkeiten bei anderen Untersuchungen durch zum Beispiel Unfallkommission oder Verkehrsschau
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auch durch modellbasierte Verfahren ähnlich der Empfehlungen für die Sicherheitsanalyse von Straßen

(ESN) gegeben sein. Anlass und Unfallgeschehen soll bei der Begehung durch Legung passender Un-

tersuchungsschwerpunkte berücksichtigt werden. Für die regelmäßige sicherheitstechnische Überprü-

fung sind die Verkehrsschauen und Straßenbetriebsdienste verantwortlich. Der Schwerpunkt liegt bei

der auf überörtlichen Straßen wöchentlich vom Straßenbetriebsdienst durchgeführten Streckenkontrol-

le auf offensichtliche, zustandstechnischen Mängeln wie Freihaltung des lichten Raumes von Vegetation

oder beschädigten Objekten der Straßeninfrastruktur. Die Verkehrsschauen befahren Strecken und Kno-

tenpunkte etwa im Vierjahrestakt. Die Teilnehmer achten nicht schwerpunktmäßig auf offensichtliche

Mängel, sondern auch auf die Sinnhaftigkeit der bestehenden Verkehrsregelung. Beispielsweise werden

Schilder, Lichtzeichenanlagen, Markierungen sowie Gefahrenstellen nicht nur auf ihren Zustand und

ihre Erkennbarkeit, sondern auch auf ihre Eindeutigkeit und Widerspruchsfreiheit überprüft. In Befra-

gungen zur Entwicklung einer um sicherheitstechnische Aspekte erweiterten Streckenkontrolle wurde

angegeben, dass eine solche detaillierte Aufnahme von Defiziten nur durch maschinelle Unterstützung

zu bewältigen sei (vgl. [42]). Einheitlich definierte Defizite können als Grundlagen für den Austausch

zwischen den Verkehrssicherheitsarbeit betreibenden Gruppen dienen. Es zeigt sich aber, dass es generell

Schwierigkeiten gibt, abprüfbare bzw. maschinell verarbeitbare Defizitlisten zu erstellen, welche durch

einheitliche Attribute entweder nicht genau genug oder zu detailliert dargestellt werden (vgl. [42]).

Um sicherheitskritische Straßen zu identifizieren werden neben der Identifikation von Unfallhäufungs-

stellen auch auf Unfalldaten basierte Bewertungsverfahren wie die Empfehlungen für die Sicherheitsana-

lyse von Straßen (ESN) eingesetzt. Um das Sicherheitspotential der ESN möglichst richtig zu bestimmen,

werden homogene Abschnitte sowie für den Straßentyp bei regelkonformen Ausbau korrekt angesetzte

Grundunfallkosten benötigt. Um beides in statistischen Verfahren zu ermitteln, müsste die Infrastruk-

tur durch noch mehr aussagekräftige Merkmale beschrieben werden. Das rein präventive Verfahren des

Handbuchs für die Bewertung der Verkehrssicherheit (HVS) hat bisher noch nicht die Entwurfsphase ver-

lassen. Um die Sicherheitswirkung der einzelnen Entwurfselemente und Defizite bestimmen zu können,

ist auch hier eine verbesserte Datengrundlage förderlich.

Automatisiert erfasste einheitliche und aussagekräftige Verkehrssicherheitsdefizite, die sich in der Nä-

he von Unfallorten feststellen lassen, könnten die Unfallkommission bei der Suche nach der Unfallur-

sache unterstützen. Außerdem könnten die Verkehrssicherheitsdefizite auch als strategisches Werkzeug

zur Identifikation von genauer zu betrachtenden Stellen dienen (Bestandsaudit), in dem sie entweder als

eigenes rein präventives Bewertungswerkzeug eingesetzt werden oder als Kriterium zur Einteilung ho-

mogener Streckenabschnitte innerhalb des Verfahrens der Empfehlungen für die Sicherheitsanalyse von

Straßen (ESN) eingesetzt werden könnten. Außerdem könnten sie bestehende Werkzeuge wie das Ver-

kehrssicherheitsscreening Baden-Württemberg als Priorisierungskriterium oder den Maßnahmenkatalog

gegen Unfallhäufungen (MaKaU) zur Eingrenzung der vorgeschlagenen Defizite ergänzen. Ein automa-

tisiertes Verfahren zur Feststellung von Verkehrssicherheitsdefiziten könnte die bestehenden Verfahren

der Verkehrssicherheitsarbeit folglich auf mehreren Ebenen unterstützen.
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PAISE-Leitfragen Antworten

Was ist der Ausgangszustand?

Verkehrssicherheitsdefizite werden vor Ort in unterschiedli-

chen Verfahren mit variierenden Schwerpunkten erhoben. Die

Erhebung erfolgt meist als Bericht, der je nach Ausführenden

anders ausgeprägt ist und für die Datenverarbeitung ungeeig-

net ist. Zur Bewertung des Sicherheitspotentials für strategi-

sche Entscheidungen auf Netzebene wird auch auf Grund der

Datenlage meist nur das Unfallgeschehen ohne Berücksichti-

gung des Ausbaustandards verwendet.

Was kennzeichnet den gewünsch-

ten Endzustand?

Ideal wären automatisiert erhobene einheitliche Verkehrssi-

cherheitsdefizite, die es ermöglichen den Ausbaustandard der

Straße im Hinblick auf Sicherheit netzweit zu vergleichen und

zu bewerten, so dass hieraus strategische Entscheidungen ab-

geleitet werden können, aber auch die Analyse einzelner kriti-

scher Stellen unterstützt werden kann.

Welches Problem soll gelöst wer-

den?

Es soll ein Verfahren gefunden werden, dass es ermöglicht aus-

sagekräftige Verkehrssicherheitsdefizite automatisiert und ein-

heitlich zu erheben.

Was soll den Nutzenden zur Verfü-

gung gestellt werden?

Den Nutzenden sollen einheitliche Defizite zur Verfügung ge-

stellt werden, die als Datengrundlage für bestehende Verfah-

ren, aber auch in eigenständigen Visualisierungstools sowohl

zur Analyse ganzer Straßennetze als auch Unfallstellen einge-

setzt werden können.

Welche Daten sollen verwertet wer-

den?

Verwendet werden die bestehenden Daten der

Zustandserfassung- und Erhebung (ZEB) auf Landstra-

ßen.

Tabelle 2-1: Leitfragen zur PAISE-Phase Ziele & Problemverständnis Teil 1
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3 Convolutional Neural Networks
Auch das vorliegende Kapitel bezieht sich auf die Phase „Ziele & Problemverständnis“ des PAISE-

Vorgehensmodells. Es soll insbesondere die Frage beantwortet werden, welche KI-Modelle bereits zur

Lösung ähnlicher Aufgabenstellungen im Einsatz sind und ob ein Teil dieser KI-Modelle auch für den

vorliegenden Problemfall wiederverwendet werden könnte. Hierfür werden zunächst die Grundlagen zu

Convolutional Neuronal Networks (CNN) und die wesentlichen grundlegenden Aufgabenstellungen, die

mit ihnen im Bereich der Computer Vision gelöst werden, dargestellt. Danach werden Anwendungen von

CNN im Straßenraum vorgestellt, die für die weitere Arbeit relevant sind.

3.1 Grundlagen

Die Darstellungen der Grundlagen zu Convolutional Neural Network (CNN) orientieren sich in Inhalt

und Aufbau an [56], wobei bestimmte Inhalte ausgelassen und zusammengefasst wurden. Außerdem

wurden zum besseren Verständnis vor allem der mathematischen Details andere Quellen einbezogen

werden, die im Text zitiert sind.

3.1.1 Funktionsweise

Ein Computer Vision System (CVS, System zum computerbasierten Sehen) besteht typischerweise aus

zwei Komponenten: der Merkmalsextraktion und der Klassifikation. Unter einem Merkmal versteht man

hierbei einen unterscheidbaren Aspekt oder eine Charakteristik mit dem sich eine Aufgabe in Beziehung

zu einer bestimmten Anwendung lösen lässt. Die Genauigkeit, Robustheit und Effizienz eines CVS hängt

stark von der Qualität der ermittelten Bildmerkmale und den Klassifikatoren ab. Gute Merkmale vereinfa-

chen die Aufgabe des Klassifizierens, umgekehrt muss der Klassifizierer bei schlechteren Bildmerkmalen

wesentlich ausgereifter sein.

Vor dem Erfolg von CNNs wurden mehrheitlich unangelernte handentworfene Methoden eingesetzt, um

Merkmale zu extrahieren. Hierzu gehört beispielsweise Histogram of oriented gradients (HOG), bei dem

das Bild in Zellen zerlegt wird, die Orientierungen aller Kanten einer Zelle bestimmt und deren Anzahl

als Histogramm gespeichert wird [57]. Eine weitere Methode ist SIFT [58], bei der mit verschiedenen Va-

rianzen Gaussian Blurring auf das Bild angewendet wird. Die Differenz (DOG) zwei so generierter Bilder

wird in Okteten für verschiedene Skalierungen berechnet und verwendet um lokale Minima und Maxi-

ma in der Nachbarschaft auf dem gleichen Bild und zu den je benachbarten DOGs zu finden, welche

Kandidaten für Keypoints darstellen. Nach mehreren Verarbeitungsschritten zur Filterung und Ermitt-

lung der dominanten Gradientenrichtung der Keypoints, wird ein Merkmalsvektor für jeden Keypoint

erstellt (SIFT-Deskriptor). Es gibt noch weitere dieser Methoden, um Merkmale zu generieren die oft auf

komplexen mathematischen Ideen basieren und deren Parametrisierung problemabhängig von Experten

gelöst werden muss (vgl. [56]). Die Komplexität der Problemlösung ist sowohl im Entwurf der Methodik
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als auch in der Parametrisierung durch das menschliche Vermögen begrenzt. CNN lernen im Gegensatz

hierzu die Parameter der Umformungsoperationen, die zur Generierung optimaler Merkmalsvektoren

notwendig sind aus den Daten. Hierbei lernt das Netz in den ersten Schichten teilweise ähnliche Merk-

male zu extrahieren wie bei den handentworfenen Methoden (z.B. Gradienten).

CNN werden vor allem für hochdimensionale Daten wie Bilder oder Videos eingesetzt. Ähnlich wie ein

normales neuronales Netz besteht ein CNN dabei aus mehreren nacheinander angeordneten Schich-

ten, welche über gleichartige mathematische Operationen miteinander verbunden sind. Jede Schicht

besteht aus einem zwei- oder mehrdimensionalen Filter, welcher mit dem Input, der jeweils vorherigen

Schicht gefaltet wird (Convolution). Nach mehreren Faltungen erfolgt als letzte Schicht die Klassifika-

tion, welches häufig einer Schicht eines Multilayer Perceptron entspricht, in diesem Kontext auch Fully

Connected Layer genannt. Die Funktionsweise eines CNN ähnelt dem traditionellen Ablauf, wobei der

Hauptunterschied im automatischen Lernen nützlicher Merkmalsrepräsentationen liegt und der Integra-

tion der Klassifizierungs- und Merkmalsextraktionsphasen in einer einzigen Pipeline, die durchgängig

trainierbar ist (siehe Abbildung 3-1). Dies reduziert den Bedarf an manuellem Design und menschlichem

Eingreifen durch Experten.

Abbildung 3-1: Vergleich von traditioneller Computer Vision (a) mit CNN-basiertem Ansatz (b), Quelle
[59]

3.1.2 Komponenten

Die ersten Einheiten (siehe Abbildung 3-2, linke orangene Klammer) eines CNN bestehen für gewöhn-

lich aus zwei Schichten [60]. In der ersten Schicht werden mehrere Faltungen parallel durchgeführt. Auf

die so erzeugten Werte wird eine nichtlineare Aktivierungsfunktion angewendet. In der zweiten Schicht

folgt eine Pooling-Funktion, um die Ausgabe der Einheit weiter zu modifizieren. Normalerweise wer-

den mehrere solcher Einheiten hintereinander angeordnet, die nacheinander auf den Inputtensor (z.B

RGB-Bild) angewendet werden. Bei einem Klassifizierungsproblem wird in der letzten Einheit typischer-

weise ein Fully Connected Layer eingesetzt (siehe Abbildung 3-2, rechte orangene Klammer), bevor die

Klassifikation auf Basis des so produzierten Outputs vorgenommen wird.
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Abbildung 3-2: Schematischer Aufbau eines CNN, Quelle [59]

Convolutional Layer

Der Convolutional Layer (Faltungsschicht) stellt den wichtigsten Teil eines CNN dar. Die Methodik soll

hier für den zweidimensionalen Fall erklärt werden. Dies wäre beispielsweise ein Schwarzweißbild, das

nur Grauwerte enthält. Vorab muss außerdem gesagt werden, dass in einem Großteil der CNN-Literatur

der Begriff Faltung äquivalent zu dem der Kreuzkorrelation gebraucht wird, da diese in den Machine

Learning-Bibliotheken aufgrund der naheliegenderen Implementierbarkeit oft statt der Faltung verwen-

det wird. Die beiden Funktionen unterscheiden sich im 2D-Fall nur darin, dass die Werte des Filters in

Höhe und Breite gespiegelt werden [56]. Da mit diskreten Werten gearbeitet wird lässt sich die mathe-

matische Operation der Faltung folgendermaßen beschreiben [61]:

S(i, j) = (I ∗ K) =
∑

m

∑

n

I(m,n)K(i −m, j − n) (3.1)

S Outputtensor

I Inputtensor (Im Falle der ersten Schicht entspricht diese dem als Tensor codierten Bild)

K Filter

Der Convolutional Layer besteht aus einer Reihe von Filtern, mit welcher ein gegebener Inputtensor ge-

faltet wird. Ein Filter ist im Kontext von CNNs ein Array diskreter Zahlen, welche als Gewichte bezeichnet

und im Trainingsprozess gelernt werden. Letztlich wird ein elementweises Produkt zwischen jedem Ele-

ment des Filters und dem Eingangstensor an jeder Stelle des Tensors berechnet und summiert, um den

Outputwert an der jeweiligen Position des Outputtensors zu erhalten. Abbildung 3-3 zeigt ein Beispiel

hierfür. Ein 3x3-Filter (Kernel) wird auf den ersten Teil (orange markiert) des Inputtensors angewandt

(Teilabbildung 1). Die in Zeile und Spalte korrespondierenden Einträge von Inputtensor und Filter wer-

den jeweils multipliziert und anschließend aufsummiert (1·1+2·0+1·1+2·0+0·1+0·0+1·1+0·0+2·1=
5). Der resultierende Wert 5 wird der erste Eintrag des Featuremaps, d.h. des Outputtensors der Operati-

on. Der Filter wird nun seitlich nach rechts verschoben und wie in Schritt 1 auf den korrespondierenden

Teil des Inputtensors angewandt (Teilabbildung 2). Der resultierende Wert 3 wird wiederum in die zweite
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Spalte der ersten Zeile des Outputtensors eingetragen. Der Filter wird nun solange weiter horizontal und

vertikal verschoben und angewandt bis alle Werte des Outputs gefüllt sind. Die beschriebene Faltungs-

operation kann als Matrixmultiplikation umgeschrieben und als solche performant computergestützt

berechnet werden. Der Filter wird hierfür in eine Toeplitzmatrix übertragen und der Inputtensor wird

in einen flachen Vektor umgeformt [61]. Die Faltung kann mit mehreren Hyperparametern konfiguriert

werden, welche die Dimensionen des Outputtensors beeinflussen (siehe Gleichung 3.2).

h′ =
h− f − (d − 1)( f − 1) + s+ 2p

s
(3.2)

w′ =
w− f − (d − 1)( f − 1) + s+ 2p

s
(3.3)

h′ Höhe des Outputtensors

w′ Breite des Outputtensors

h Höhe des Inputtensors

w Breite des Inputtensor

f Filtergröße (f x f)

s Schrittweite (Stride Length)

p Anzahl in den Inputtensor eingefügter Nullen in Höhe und Breite (Zero Padding)

d Ausdehnung des Filters (Dilation Factor)

Über die Schrittweite s (Stride Length) wird festgelegt, in welchen Abständen entlang der Höhe und

Breite des Inputtensors die Anwendung des Filters erfolgen soll. Die Vergrößerung der Schrittweite geht

mit einer Verkleinerung der Dimensionen des Outputtensors einher. Für einige Anwendungsfälle sollen

sich die Dimensionen des Outputtensors jedoch nicht reduzieren oder sogar größer werden (Upsamp-

ling). Dies wird durch Zero Padding erreicht, d.h. das Anfügen von Nullen entlang der horizontalen und

vertikalen Dimension des Inputtensors vor dem Durchführen der Faltung. Für andere Anwendungsfäl-

le ist es von Vorteil, wenn der Filter einen größeren Bereich in die Faltung miteinbezieht, um breitere

kontextuelle Information zu aggregieren. Dies wird erreicht in dem der Originalfilter um den Ausdeh-

nungsfaktor (Dilation) d − 1 zwischen den Gewichten erweitert wird und die Freiräume ebenfalls mit

Nullen aufgefüllt werden. Die genannten Größen sind Hyperparameter, die vom User eingestellt werden

können und je nach Anwendung variieren. In der praktischen Anwendung werden pro Layer oft mehrere

Faltungen auf den Inputtensor durchgeführt, um unterschiedliche Merkmale zu extrahieren. Außerdem

werden in Falle von Farbbildern Tensoren dritter Stufe verwendet, um nicht nur einen Grauwert, sondern

die Werte der einzelnen Farbkanäle zu verarbeiten (RGB-Werte). Der Filter hat im Normalfall die gleiche

Tiefe wie der Inputtensor, so dass bei der Angabe der Filtergröße nur die Dimensionen entlang der Breite

und Höhe f x f angegeben werden [61].
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Abbildung 3-3: Darstellung der Anwendung einer Faltung auf einen Inputtensor, Quelle [62]

Nichtlineare Aktivierungsfunktion

Aktivierungsfunktionen nehmen eine reelwertige Zahl entgegen und geben eine Zahl in einen schmalen

Bereich zurück (z.B. [0,1] oder [-1,1]). Die Aktivierungsfunktion wird nach der Durchführung der Fal-

tung angewendet, damit das neuronale Netz auch nichtlineare Abbildungen lernen kann. Die nichtlineare

Aktivierungsfunktion kann dabei auch als Schalter- oder Selektionsmechanismus verstanden werden, der

in Analogie zur biologischen Vorlage neuronaler Netze ausgedrückt, darüber entscheidet, ob eine Ner-

venzelle feuert. Typische Aktivierungsfunktionen sind beispielsweise die sigmoide Aktivierungsfunktion

(siehe Gleichung 3.4), welche auf einen Wertebereich von [0,1] abbildet. Rectified Linear Unit (ReLU,

Gleichung 3.6) stellt eine Funktion dar, die aufgrund ihrer schnellen Auswertbarkeit eine hohe prakti-

sche Relevanz hat. Falls der Eingangswert negativ ist, wird er 0 ansonsten bleibt er unverändert. Dies

führte zu verschiedenen Variationen von ReLU, z.B. Noisy ReLU (siehe Gleichung 3.7), bei welcher der

positive Ausgangswert mit einer Zufallszahl abhängig vom Eingangswert addiert wird, oder Leaky ReLu

bei welcher eine herunterskalierte Version der negativen Zahl übergeben wird, statt diese auf 0 zu setzen.

fsi gm(x) =
1

1+ e−x
(3.4)

ftanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
(3.5)

frelu(x) =max(0,x) (3.6)

fn_rel(x) =max(0,x + ε),ε∼N (µ,σ(x)) (3.7)
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Pooling Layer

Das Pooling wird ähnlich wie die Faltung blockweise auf den Inputtensor angewendet und kombiniert

die Werte des jeweiligen Blocks zu einem Outputwert des Outputtensors. Diese Kombination wird durch

eine Pooling-Funktion vorgenommen. So kann der Durchschnitt (Average Pooling) bzw. das Maximum

(Max Pooling) der einbezogenen Werte als Kombinationsergebnis herangezogen werden. Ähnlich wie

bei der Faltung können sowohl Schrittweite zur Bildung der Blöcke als auch die Größe des einzube-

ziehenden Blocks definiert werden. Pooling führt zu einem Downsampling des Inputtensors, hierdurch

wird eine kompakte Repräsentation gewonnen, die dazu neigt, invariant gegen Objektskalierungen, -

posen und -translationen im Bild zu sein [61]. Abbildung 3-4 zeigt wie zwei Inputtensoren (links und

rechts) je durch Max Pooling und Average Pooling reduziert werden (Downsampling). Beim Max Pooling

wird aus den Anwendungsbereichen des Poolings (2x2, 2 Zeilen und 2 Spalten) auf den Inputtensor

(grün, rot, gelb, blau) jeweils der größte Wert in den Output übernommen (z.B grüner Eintrag links:

max(29,14, 0,100) = 100), während beim Average Pooling der Durchschnitt aller Werte im Anwen-

dungsbereich übernommen wird (z.B grüner Eintrag rechts: 1
n

∑n
i=i x i = (31+ 15+ 0+ 100)/4= 36.5).

Abbildung 3-4: Beispiel für Max Pooling und Average Pooling, Quelle [63]

Fully Connected Layer

Der ausgegebene Outputtensor des letzten Convolution Layer oder Pooling Layer wird in der Regel in

einen Vektor verwandelt (flattening) und mehreren Fully Connected Layern zugeführt, d.h. Schichten,

in denen jeder Inputwert mit jedem Outputwert über ein unabhängig lernbares Gewicht verbunden ist

[62]. Auf jeden Fully Connected Layer folgt eine nichtlineare Aktivierungsfunktion, so dass sich der

mathematische Zusammenhang folgendermaßen darstellen lässt:

y = f (W T x + b) (3.8)
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W Matrix der Gewichte

x Inputvektor

y Outputvektor

f Auf jedes Element anzuwendende Aktivierungsfunktion

Im Falle einer Klassifizierung entspricht die Dimension des Outputvektors im letzten Fully Connected

Layer der Anzahl der zu bestimmenden Klassen. Die Aktivierungsfunktion im letzten Layer wird dann

häufig als Softmax-Funktion ( fso f tmax(x i) =
exi
∑

j ex j ) gewählt, so dass sich die Klassenwahrscheinlichkei-

ten zu eins summieren.

3.1.3 Training

Im Training werden die Gewichte des Netzes so angepasst, dass der Inputraum möglichst gut auf den

Outputraum abgebildet wird. Dies stellt ein Optimierungsproblem dar, bei dem auf eine Funktion opti-

miert wird, welche prüft wie gut der Output getroffen wird, die sogenannte Error Function (auch als Loss

Function bezeichnet). Üblicherweise werden Gradientenverfahren eingesetzt, um dieses Optimierungs-

problem zu lösen. Hierbei werden die Gewichte innerhalb einer Iteration in die Richtung des tiefsten

Abstiegs der Loss Function (und somit genau entgegen der Gradientenrichtung) bewegt. Angewandt auf

das Training mehrschichtiger neuronaler Netze führt dies zur verallgemeinerten Deltaregel [64].

E =
∑

p

Ep =
∑

p

∑

i

(tpi − opi)
2 (3.9)

Ep Fehlermuster der Inputinstanz

p Index der Inputinstanzen (z.B Bilder)

i Index der Outputvariablen

tpi Angestrebter Outputwert (ground truth)

opi Outputwert des Netzes

Diese besagt, dass die Ableitung der Fehlerfunktion in Abhängigkeit zu jedem Gewicht im gesamten

Netz berechnet werden muss und das Gewicht dann entsprechend der Regel ∆wl
i j = −k ∂ E

∂ wl
i j

verän-

dert wird. k entspricht hierbei der Lernrate, die als Hyperparameter eingestellt werden kann und l dem

Index der Schicht eines Netzes. Dieser Ausdruck lässt sich zur Backpropagation-Lernregel umformen

∆wl
i j = εδ

l
piap j. Die Veränderung der Gewichte ist proportional zum Outputwert der Aktivierungsfunk-

tion der jeweiligen Einheit a multipliziert mit dem Faktor δ. Dieser ergibt sich für die inneren Schichten

des Netzes (Hidden Layer) aus δl
pi = f ′i (netpi)
∑

k δ
l+1
pk wl+1

ki . Hierbei net l
pi ist der Eingangswert Akti-

vierungsfunktion
∑

j wi jap j und f ′i (netpi) ist die Ableitung der Aktivierungsfunktion. Backpropagation

besteht aus zwei Phasen: In der ersten Phase werden in Evaluierungsrichtung des Netzes die Outputs

ap j der jeweiligen Schicht l des Netzes (einschließlich Aktivierungsfunktion) berechnet. Aus dem letz-

ten Output lässt sich das erste δpi = f ′i (netpi)(tpi − api) bestimmen und die restlichen Veränderungen
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der Gewichte von da ab rekursiv mit den angegebenen Formeln für die inneren Schichten berechnen.

Backpropagation kann als Sonderfall von Automatic Differentiation (AD) im Reverse Mode angesehen

werden. Automatic Differentiation (AD) betrachtet die zu differenzierende Funktion als Graph (Com-

putational Graph). Der Graph wird dann rückwärts durchlaufen und die Ableitungen des Outputs v ′i
(Adjoint Variable) gegenüber der lokalen Variable berechnet. Dabei wird nach Kettenregel für jede Ad-

jointvariable die Ableitung aus den vorher berechneten Ableitungen der Kindknoten zusammengesetzt

[65].

v ′i =
∑

j:Kindknoten von i

v ′j
∂ v j

∂ vi
(3.10)

Moderne Machine Learning-Bibliotheken wie Tensorflow und PyTorch implementieren Automatic Dif-

ferentiation um den Gradienten für das Gradientenverfahren zu berechnen. Bei der Berechnung des

Gradienten gibt es nun verschiedene Strategien, um auf effiziente Weise eine gute Lösung zu erreichen.

Diese beziehen sich darauf, welcher Anteil des Trainingsdatensatzes in die Berechnung des Gradienten

einbezogen wird. Nicht immer effizient ist die Einbeziehung des gesamten Trainingsdatensatzes (Batch

Gradient Descent). Daher kann der Gradient auch für jedes Trainingsbeispiel einzeln bestimmt und auf

die Verschiebung der Gewichte angewandt werden (Stochastic Gradient Descent). Dies kann zu instabi-

len Gradientenverschiebungen führen, daher gibt es auch Zwischenlösungen bei denen ein Teil der Trai-

ningsbeispiele in eine Gradientenberechnung einbezogen wird (Mini Batch Gradient Descent). Andere

Steuerungsmöglichkeiten zur Stabilisierung des Trainingsprozesses sind die Einbeziehung von Gradien-

ten vorher und nachher berechneter Trainingsbeispiele durch einen weiteren Summanden (Momentum

und Nesterov Momentum) oder parameterabhängige adaptive Lernraten (Adaptive Gradient, Adaptive

Delta, RMSPROP, Adaptive Moment Estimation).

In praktischen Anwendungen gibt es für viele Problemstellungen nicht ausreichend annotierte Daten

um die neuronalen Netze mit vielen Layern und dadurch hoher Anzahl an Gewichten zu trainieren.

Daher werden die Netze oftmals auf einem großen allgemeinen Datensatz (z.B ImageNet) vortrainiert.

Es konnte gezeigt werden, dass die so gelernten Gewichte generische Feature erzeugen, die für neue

Aufgabenstellungen genutzt werden können [66]. Das nächste Training erfolgt dann mit problemspezi-

fischen Trainingsdaten, wobei die Gewichte mit den Werten initialisiert werden, welche im vorherigen

Training mit den allgemeinen Daten gelernt wurden. Neu gelernt werden dann mit den problemspezifi-

schen Trainingsdaten oftmals nur die Gewichte der letzten Layer oder eines bestimmten Teil des Netzes

(Finetuning). Dadurch kann bei einem Klassifizierungsproblem auch die Anzahl der Klassen auf den

Problemfall angepasst werden. Auch ein Neutraining des gesamten Netzes mit kleineren Lernraten ist

möglich, so dass der Effekt des Vortrainings nicht verloren geht. Der dargestellte Zusammenhang stellt

eine Form des Transfer Learnings dar, also der Anwendung des bei einer anderen, verwandten Aufgabe

erworbenen Wissens auf die aktuelle Aufgabe.
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3.2 Grundlegende Aufgabenstellungen

Innerhalb der Computer Vision gibt es verschiedene Aufgabenstellungen für die ein CNN eingesetzt

werden kann.

3.2.1 Bildklassifikation

Die Bildklassifikation stellt die elementarste Anwendung dar, daher wurden CNN auch anhand dieser Art

von Netzen erklärt. Das gesamte Bild wird einer festgelegten Auswahl von Klassen zugeordnet. Im obe-

ren Teil der Abbildung 3-5 werden beispielsweise die vorhandenen Tiere auf dem Bild klassifiziert (Schaf,

Hund, Katze, Pferd). Output des Klassifikationsnetzes sind die Wahrscheinlichkeiten für jede dieser vor-

gegebenen Klassen. Diese sind im linken oberen Kasten des Bildes zu sehen. Die Wahrscheinlichkeiten

summieren sich zu 1. Die Pferdklasse hat, da nicht abgebildet, die Wahrscheinlichkeit 0.

Abbildung 3-5: Beispiel des Ergebnisses einer Bildklassifikation, Quelle [67]

Die LENET [68] Architektur war eine der frühesten Formen von CNN. Sie wurde für die Erkennung hand-

geschriebener Ziffern eingesetzt. Die LENET-5-Variante besteht aus 5 Schichten mit Gewichten. Zunächst

sind zwei Convolutional Layer angeordnet, dann eine Max-Pooling-Schicht und wieder eine Faltungs-

schicht sowie am Ende zwei Fully Connected Layer, welche die Klassifizierung vornehmen.

ALEXNET gewann die ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [69] . Wesentliche

Innovation war hier die Anordnung einer größeren Anzahl an Convolutional Layer. Es wurden 8 Layer mit

Gewichten angeordnet, davon 5 Convolutional Layer am Beginn des Netzes und 3 Fully Connected Layer

am Ende des Netzes. Dies führt zu einer höheren Anzahl an anpassbaren Parametern. Außerdem wird ei-

ne Regulierungstechnik namens Dropout [70] genutzt, bei welcher der Output eines Neurons (Wert nach

Anwendung der Aktivierungsfunktion) mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit auf 0 gesetzt wird. Dies

führt dazu, dass das Netz gerade bei den unbekannten Validierungsdaten bessere Ergebnisse liefert und

somit robuster gegen Overfitting (Überanpassung) wird.

VGGNET [71] setzt durchgehend auf relativ kleine 3x3-Filter in mehreren hintereinander angewandten

Convolutional Layern in Kombination mit Max Pooling. Als Aktivierungsfunktion wird zudem durchge-

hend auf eine ReLU-Funktion gesetzt. Hierdurch können tiefere Netze trainiert werden, um die Klas-

sifikationsergebnisse zu verbessern, da mit kleineren Filter auch eine niedrigere Anzahl von Gewichten

einhergeht und die ReLU-Akitvierungsfunktion verhindert, dass der Gradient im Training in den vorderen

Layern gegen Null geht. In Abbildung 3-6 ist beispielsweise die VGG-Variante VGG16 zu sehen, welches
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aus 16 Layern mit trainierbaren Gewichten (Convolutional Layer und Fully Connected Layer) besteht.

Über den Layern sind im Format Höhe x Breite x Tiefe die Outputdimensionen der jeweiligen Schicht

des Netzes zu sehen. Da die Schrittweiten der Filter in den Convolutional Layern (schwarz) stets bei 1

bleiben, erfolgt eine Dimensionsreduktion nur beim Max Pooling (rot). Abschließend folgen drei Fully

Connected Layer, welche die Outputdimensionen auf die Anzahl der zu vorhersagenden Klassen redu-

zieren sowie die Softmax-Funktion (braun), welche für jede der Klassen einen Wahrscheinlichkeitswert

ausgibt, so dass diese sich zu 1 summieren.

Abbildung 3-6: Architektur des VGG16, Quelle [72]

RESNET (Residual Network Architecture) [73] führte sogenannte Skip Identity Connections ein. Inner-

halb eines Residual Blocks wird der Input (Identity term) zum Output der Convolutional Layer (Residual

Term) addiert. In manchen Fällen ist es einfacher den zusätzlichen Term einer Summe (Residuum) zu op-

timieren als die ursprüngliche, nichtlineare Transformation. Wenn zum Beispiel eine Identitätsabbildung

optimal wäre, wäre es einfacher, das Residuum auf Null zu setzen als eine Identitätsabbildung durch

mehrere Faltungsschichten mit nicht linearer Aktivierungsfunktion zu erlernen. Zusätzlich wird noch

Batch Normalization eingesetzt. Dabei wird der Output des Gewichtungslayer so normalisiert, dass er

der jeweiligen Dimension der Normalverteilung folgt, für welche Varianz und Mittelwert aus den Output

des Layers aller Trainingsbeispiele des Batchs berechnet wurden. Anschließend wird der normalisierte

Output mit zusätzlichen Trainingsparametern reskaliert und verschoben, da durch die Normalisierung

sonst erlernte nützliche Muster verloren gehen könnten. Batch Normalization soll starke Änderungen in-

nerhalb der Verteilung des Outputs eines Layers aufgrund des Trainings verhindern, da hierdurch mehr

Anpassungen der Gewichte notwendig werden, um die sich ändernde Verteilung zu modellieren und so-

mit der Trainingsprozess verlangsamt wird.

GOOGLENET [74] führte die Idee verschiedener Netzabzweigungen ein. Das Netz besteht dabei aus In-

ceptionmodulen. Innerhalb des Moduls werden verschiedene Convolutional Layer mit unterschiedlichen

Filtergrößen parallel verarbeitet und deren Outputs entlang der Tiefendimension kombiniert (Feature

Concatination). Dies führt zu einen hochdimensionalen Output, welcher bei Input in die nächste Incep-

tioneinheit durch einen Convolutional Layer mit 1x1-Filtern in niedrigerer Anzahl als der Tiefendimensi-

on des Inputs reduziert werden. Die aktuelle Version des Netzes wird ähnlich wie das zugrundeliegende
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Modul INCEPTIONV4 genannt [75]. Die vorgestellten Netzarchitekturen wurden für Klassifikationsauf-

gaben entwickelt kommen aber auch als Teilnetz in anderen Aufgabenstellungen vor. Häufig werden die

Netze in ihrer Rolle innerhalb dieser Architekturen als Backbone (Rückgrat) bezeichnet.

3.2.2 Objektdetektion

Unter Objektdetektion versteht man die Erkennung und Verortung eines oder mehrerer Objekte inner-

halb eine Bildes. In Abbildung 3-7 sind die Ergebnisse einer Objektdetektion beispielhaft visualisiert.

Jedes der Tiere wird durch eine Bounding Box (Begrenzungsrahmen) identifiziert. Das Objektdetektions-

netz liefert die Koordinaten der Bounding Box zurück. In den meisten Architekturen wird der Bildaus-

schnitt innerhalb der Bounding Box parallel zur Identifizierung der Koordinaten einer Bildklassifikation

unterzogen, so dass in diesem Fall auch für jede Bounding Box ein Vektor mit Wahrscheinlichkeiten für

die darin erkannte Tierart vorliegen würde.

Abbildung 3-7: Beispiel des Ergebnisses einer Objektdetektion, Quelle [67]

Die hier vorgestellten CNN-basierten Ansätze bestehen aus zwei oder drei Modulen. Ein Modul bestimmt

zunächst Kandidatenregionen (Bildausschnitte), welche dann mit einem Klassifikationsnetz und einem

Modul zur Berechnung der Bounding Box weiterverarbeitet werden. Beim Region-based CNN (R-CNN)

[76] werden zunächst unterschiedlich große Kandidatenregionen von einem Suchalgorithmus (Selecti-

ve Search) bestimmt. Bei Selective Search werden zunächst mit einem Segmentationsalgorithmus [77]

Regionen kreiert und ein Greedyalgorithmus verwendet, um anhand von Ähnlichkeiten die Regionen

iterativ zu gruppieren [78]. Anschließend werden die Regionen ausgeschnitten und in eine einheitliche

Größe verzerrt, bevor sie einen normalen CNN wie zum Beispiel VGG oder ALEXNET übergeben wer-

den, nach dem Fully Connected Layer wird über den Softmax Layer die Klassifizierung für das Training

vorgenommen. Daraufhin werden für jede Klasse nochmal Support Vector machines auf Basis des Out-

putfeaturevektors vor dem Softmax Layer trainiert, um nochmal eine bessere Genauigkeit zu erreichen.

Um die Trainingsgeschwindigkeit von R-CNN zu verbessern wurde Fast R-CNN entwickelt [79]. Beim

Fast R-CNN wird ebenfalls Selective Search angewendet, um die Kandidatenregionen zu bestimmen.

Anschließend wird aber nicht nur die Kandidatenregion, sondern das gesamte Bild einem CNN für Bild-

klassifikation zum Beispiel VGG oder ALEXNET übergeben und der Output des letzten Convolutional

Layer des CNN als Featuremap entnommen. Dem Folgeprozess ROI-Pooling werden die Koordinaten der

Kandidatenregionen (Regions of Interest) sowie das generierte Featuremap übergeben. Der ROI-Pooling

Layer entnimmt den Anteil des Featuremaps der zu einer ROI gehört und wandelt ihn in eine einheitliche
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Größe um, die von einem CNN weiterverarbeitet werden kann. Der Anteil des Featuremaps wird dabei in

Höhe und Breite durch die Zahl der notwendigen Outputdimensionen geteilt und alle Featuremapwerte,

die innerhalb einer Zelle des aufgespannten Rasters liegen, durch Max Pooling vereinigt. Auf Basis die-

ser Feature-Representation folgen zwei Fully Connected Layer, deren Vektor-Output, von einem Softmax

Layer klassifiziert sowie von einem BBox-Regressor weiterverarbeitet werden [80], welcher angepasste,

d.h. von der Kandidatenregion abweichende, Koordinaten für die umgebende Bounding Box des Objekts

im Bild ausgibt. Der BBox-Regressor enthält hierbei ebenfalls lernbare Parameter.

Eine weitere Entwicklungsstufe beschreibt Faster R-CNN. Hier wird die Selective Search des Fast R-CNN

zu Beginn des Netzes durch ein Regional Proposal Network [81] ersetzt. Das Regional Proposal Network

sagt für jede Position einen Bounding Box sowie einen Objectness Score (Objekthaftigkeitswert) voraus.

Es wird wieder ein CNN auf das gesamte Bild angewandt und über das resultierende Featuremap über

jede Position ein Fenster geschoben, das wiederum von einem CNN mit niedrigeren Input-Dimensionen

weiterverarbeitet wird. Der Output wird an zwei Fully Connected Layer übergeben, welcher zur Regres-

sion der Objectness Score und der Bounding-Box-Koordinaten dienen. Die Koordinaten werden dabei

relativ zur Position des sich verschiebenden Fensters und als Abweichung einer Anzahl vorher festgeleg-

ter Seitenverhältnisse und Skalierungen (sogenannte Anchor) geschätzt. Dabei werden für jede Position

gleichzeitig Bounding Box und Objectness Score in der Anzahl der Anchor berechnet. Nachdem aus

den so berechneten Bounding Boxes die Kandidatenregionen anhand der Objectness Score ausgewählt

wurden, folgen die gleichen Schritte wie beim Fast R-CNN nach der Selective Search. In Abbildung 3-

8 sind die Schritte Kandidatenregiongenerierung durch ein Region Proposal Network, anschließendes

ROI-Pooling und die Klassifikation der Regionen innerhalb eines Faster R-CNN schematisch dargestellt.

Abbildung 3-8: Schematische Darstellung der Prozessschritte von Faster R-CNN, Quelle [81]
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3.2.3 Semantische Segmentierung

CNN können auch genutzt werden um für jeden Pixel eines Bildes eine Klassifikation vorzunehmen. Dies

entspricht einer Segmentationsaufgabe. In Abbildung 3-9 ist das Ergebnis einer semantischen Segmen-

tierung exemplarisch dargestellt. Alle Pixel, die zur Klasse Hund gehören, sind rot eingefärbt und alle

Pixel, die zur Klasse Schaf gehören blau. Im Gegensatz zur Bildklassifkation bei der die Breite und Höhe

des Outputtensor im Prozess immer weiter reduziert wird bis ein Vektor mit Klassenwahrscheinlichkeiten

für das gesamte Bild gewonnen wurde, müssen am Ende des Segmentationsprozesses Höhe und Breite

des Bildes für den Outputtensor wiederhergestellt sein, da für jeden Pixel Klassenwahrscheinlichkeiten

angegeben werden sollen.

Abbildung 3-9: Beispiel des Ergebnisses einer semantischen Segmentation, Quelle [67]

Fully Convolutional Networks (FCN) [82] nutzen hierfür ein normales CNN wie ALEXNET, VGG oder

GOOGLELENET und ersetzen die Fully Connected Layer am Ende des Netzes durch Convolutional Layer

oder lassen die Fully Connected Layer ganz aus. Bei Segmentationsaufgaben nennt man das so genutzte

CNN einen Encoder, da das Bild in eine niedrigere Höhen- und Breitendimension gefaltet wird. Danach

folgt der Decoder, welcher die Aufgabe hat den niedrig dimensionalen Output des Encoders wieder in

eine höhere Dimension umzuwandeln, welche der Größe des Bildes entspricht. Als Decoder werden

im Nachgang Transposed Convolutional Layer angeordnet. Der Begriff Transposed Convolution kommt

daher, dass die Toeplitzmatrix in welche eine Faltungsoperation zur Berechnung umgeschrieben wer-

den kann, transponiert wird und dann einer Faltung auf einen Input in der ursprünglichen Dimension

des Outputs mit zusätzlich eingefügten Nullstellen (Zero Padding) entspricht. Daher wird der Vorgang

Transposed Convolution auch Fractionally Strided Convolution (fraktioniert-schrittweise Faltung) ge-

nannt. Die Outputdimension entspricht aufgrund der Transposition der ursprünglichen Inputdimension

der untransponierten einfachen Faltung. Daher erhöht der Transposed Convolution Layer die Dimen-

sionalität des ihm übergebenen Featuremaps. Das Featuremap aus dem Output des Encoders weist

aufgrund der niedrigen Dimension oft einen zu geringen Detailgrad auf, um feingliedrigere Teile des

Bildes pixelgenau zu segmentieren. Daher wurden in FCN-Weiterentwicklungen (FCN-16s und FCN-8s)

auch Featuremaps aus weniger tiefgelegenen Schichten des Encoders weiterverabeitet und mit den Out-

putergebnissen der Schichten des Decoders kombiniert.

U-Net [83] baut auf dem Prinzip der FCN-Weiterentwicklungen auf. Hier gibt es für jede Schicht des En-

coders eine parallele Schicht gleicher Dimension im Decoder, zu welcher das Featuremap des Encoders

übertragen und entlang der Tiefendimension kombiniert wird. Das kombinierte Featuremap wir mit Ze-
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ro Padding bei gleichbleibender Höhen und Breitendimension gefaltet und anschließend mit Transposed

Convolution upgesampelt. Der Name U-Net ergibt sich aus der parallelen Anordnung der Encoder- und

Decoderschichten, welche jeweils miteinander verbunden sind. In Abbildung 3-10 sind die Prozessschrit-

te von U-Net für ein Netz mit niedriger Bildauflösung zu sehen. Die Tiefe des Outputs des jeweiligen

Layers ist oben abgebildet, die Höhen- und Breitendimension seitlich. Es folgen stets 2 Convolutional

Layer (blauer Pfeil) in Kombination mit Max Pooling (roter Pfeil), was die Dimension von 572x572x1

(Dimension des Inputbildes) auf 30x30x1024 (Dimension nach Encoderphase) verändert. Anschließend

erfolgt die Decoderphase. Diese ist ähnlich der Encoderphase nur, dass statt Max Pooling Transposed

Convolution angewandt wird (grüner Pfeil), um die Dimension zu erhöhen. Außerdem wird der Output

der Transposed Convolution entlang der Tiefendimension mit dem Output aus dem korrespondierenden

Encoderlayer (weiße Box) kombiniert (grauer Pfeil). Der Output entspricht einer Segmentation in etwas

niedrigerer Höhen- und Breitendimension (392x392) als das Inputbild und in der Tiefe der Anzahl der

zwei zu segmentierenden Klassen . Deeplab [84] setzt auf Atrous Convolution. Bei Atrous Convolution

werden im Filter zwischen die Gewichte Nullen (Dilation Factor) eingefügt, um das rezeptive Feld der

Faltung ohne das Anfügen weiterer Gewichte zu erweitern. Das Netz durchlief seit seiner Veröffentli-

chungen einige Weiterentwicklungen und existiert in unterschiedlichen Konfigurationen (vgl. [85]). Bei

allen Versionen werden aber die hinteren Blöcke eines Klassifikation-CNN (RESNET und VGGNET-16)

durch Atrous Convolution ersetzt und die Höhen- und Breitendimension weniger stark verkleinert. Die

so generierten Featuremaps werden nicht durch Transposed Convolution, sondern durch bilineares Up-

sampling in die ursprüngliche Bildgröße zurücktransformiert. Die Ergebnisse werden im Postprocessing

durch Conditional Randomfields, einem statistischen Modell [86], verbessert. In einigen Varianten wird

auch Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) eingesetzt. Bei ASPP werden auf das Featuremap in par-

allelen Abzweigungen Atrous Convolutions mit unterschiedlichen Dilation Factor angewandt und die

Ergebnisse aller Zweige aufaddiert, bevor das bilineare Upsampling ausgeführt wird.

Abbildung 3-10: U-Net Architektur, Quelle [83]

54 3 Convolutional Neural Networks



3.2.4 Instanzsegmentierung

Semantische Segmentierung ermöglicht die Segmentierung einer Objektklasse auf einem Bild. Sollen

aber unterschiedliche Instanzen einer Objektklasse auf einem Bild unterschieden werden, so muss festge-

stellt werden, welcher Pixel zu welchem Objekt gehört (Instanzsegmentierung). Abbildung 3-11 zeigt wie

das Ergebnis einer Instanzsegmentierung aussehen könnte. Die Pixel der Tiere werden je nach Instanzzu-

gehörigkeit unterschiedlich gefärbt. Man beachte den Unterschied zur klassenbasierten Segmentierung

in Abbildung 3-9, in welcher die Schafe einheitlich blau gefärbt sind.

Abbildung 3-11: Beispiel des Ergebnisses einer Instanzsegmentation, Quelle [67]

Zu beachten ist, dass die Begriffe Objekt und Instanz üblicherweise synonym gebraucht werden, wobei

der Begriff Instanz meist dann verwendet wird, wenn der hier dargestellte Unterschied zur Klassifizie-

rung betont werden soll. Für Instanzsegmentierung gibt es mehrere methodische Ansätze, die in Teilen

auf der bereits erwähnten Objektdetektion und semantischen Segmentierung aufbauen [87].

Beim ersten methodischen Ansatz wird Objektdetektion genutzt, um den Bildbereich (Bounding Box) zu

identifizieren, in welchem sich eine Instanz befindet. Das durch CNN generierte Featuremap kann neben

der Klassifikation ebenfalls zur Segmentierung genutzt werden. Ein Beispiel hierfür ist Mask R-CNN [88],

welches auf Faster R-CNN aufbaut. Nachdem Region Proposal Network wird neben dem Klassifikations-

zweig und dem Bounding-Box-Regressionszweig des Faster R-CNN, ein weiterer Zweig anfügt, welcher

für die Kandidatenregion eine binäre Segmentationsmaske generiert. Für den Segmentationszweig wird

die Architektur eines Fully Convolutional Neural Networks (FCN) gewählt. Mask R-CNN gilt als Referenz

[89] in Sachen Instanzsegmentierung und bei vielen der in den Benchmarks führenden Netze handelt

sich um Modifikationen von Mask R-CNN.

Ein weiterer methodischer Ansatz ist es, zunächst Segmentierungsverfahren anzuwenden und danach

die daraus resultierenden Featuremaps mit einem Clusterverfahren nach Instanzen zu durchsuchen. Bei

[90] wird beispielsweise ein eine Segmentationsmaske für jede Klasse von Objekten trainiert sowie ein

zusätzliches Featuremap in der Dimension der Segmentationsmake, Embedding genannt (Einbettung),

welches so trainiert wird, dass die Werte, welche wahrscheinlicher zu einer Instanz gehören eine nied-

rigere Distanz zueinander aufweisen. Mittels des Embeddings lässt sich dann durch Definition einer

Mindestdistanz untereinander bestimmen, welcher Pixel zu welcher Instanz gehört.

Ein anderer Ansatz nutzt Algorithmen basierend auf verschiebbaren Fenstern (Sliding Windows) um

anhand zusätzlich generierter Informationen Instanzen zu identifizieren. Bei DeepMask [91] werden

beispielsweise systematisch Bildausschnitte übergeben und ein CNN mit Segmentationszweig gibt eine
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Segmentationsmaske zurück, sowie in einem zweiten Zweig einen Objekthaftigskeitswert, welcher be-

sagt, in wie weit der Bildausschnitt ein Objekt darstellt. Ein weiteres Beispiel ist InstanceFCN [92]. Es

gibt für das gesamte Bild Scoremaps zurück, welche für jeden Pixel eine Bewertung enthalten, wie er

zu einem Objekt positioniert ist. Mithilfe der Scoremaps kann wiederum anhand eines verschiebbaren

Fenster identifiziert werden, ob sich ein Objekt in ihm befindet und welche Pixel Teil des Objektes sind.

3.3 Anwendungen im Straßenraum

Neben den im vorherigen Kapitel dargestellten grundlegenden Aufgabenstellungen gibt es auch für den

Straßenraum spezialisierte Anwendungsgebiete. Für jedes dieser Anwendungsgebiete gibt es spezifische

Benchmark-Datensätze, um die Leistungsfähigkeit neuer Architekturen auszutesten.

3.3.1 Erkennung von Verkehrszeichen

Für die Erkennung von Verkehrszeichen gibt es verschiedene frei verfügbare Datensätze aus unterschied-

lichen Ländern. Zu erfüllen sind bei der Verkehrszeichenerkennung zwei grundlegende Aufgabenstellun-

gen (vgl. [93], [94]): Einerseits die Schilddetektion auf einem Bild des Straßenraums, d.h. das Finden

der Bounding Box, welche die Position eines Verkehrszeichens auf einem Bild markiert und andererseits

die Klassifikation des Verkehrszeichens, welches zur Bounding Box gehört. In Abbildung 3-12 wird in der

ersten Phase die Position des Verkehrszeichens auf dem Bild detektiert. Anschließend erfolgt in Phase 2

die Klassifizierung des Bildausschnitts als Geschwindigkeitsbegrenzung (50 km/h).

Abbildung 3-12: Phasen der Verkehrszeichenerkennung, übersetzt aus [95]

Wie aus Kapitel 3.2.2 hervorgeht, können beide Aufgaben gleichzeitig gelöst werden, was bei Echtzeit-

Applikationen auch effizienter sein kann. Der Vorteil einer getrennten Betrachtung ist, dass sich die

einzelnen Schritte getrennt evaluieren lassen. Hierdurch kann ein gut funktionierendes allgemeines
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Detektionsnetz wiederverwendet und für bestimmte Klassifikationsaufgaben eigene spezialisierte Net-

ze erstellt werden. Im Objektdetektionsschritt (Phase 1) wird das Verkehrszeichen dann in grobe Ka-

tegorien nach Form des Verkehrszeichens klassifiziert. Auf Abbildung 3-12 wäre das z.B. die Klasse

Gebotsschild oder generelles Geschwindigkeitsgebot, bevor das Klassifikationsnetz dann den Bildaus-

schnitt mit dem Verkehrszeichen der spezifischen Klasse 50 km/h zuordnet. Der German Traffic Sign

Detection Benchmark (GTSDB) [96] und German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) [97]

folgen diesem Gedanken und bilden beiden Aufgabenstellungen getrennt ab. Der GTSDB evaluiert da-

bei die Objektdetektion (Phase1) und der GTSRB die Klassifizierung der Verkehrsschilder. Wobei bei der

Detektion (GTSDB) in vier allgemeine Überklassen klassifiziert wird, die visuell deutlich unterscheidbar

sind (Danger Signs = Warnzeichen, Prohibitory Signs = Verbotszeichen, Mandatory Signs = Gebots-

zeichen und Other Signs = andere Verkehrszeichen). Der GTSDB besteht aus 900 Bildern mit 1206

Verkehrszeichen wobei mit 600 davon trainiert wird. Der GTSRB besteht aus 51840 Bildern mit 43 Klas-

sen von Verkehrsschildern. Die Zusammenfassung in Überklassen (Geschwindigkeitsbegrenzung, andere

Verbote, Aufhebungszeichen, Gebotszeichen) wird hier nur in der Analyse vorgenommen. Prüft man das

Benchmark ([98], letzte Aktualisierung: 2019), so wird klar, dass die Ergebnisse der besten Methode

(CNN with 3 Spatial Transformers) im Bereich von über 99.71 % Genauigkeit liegt. Bei dieser Metho-

de wird ein CNN mit sogenannten Spatial Transformers ausgestattet, welcher affine Transformationen

auf das Featuremap in verschiedenen Schichten des Netzes ausführt. So wird das Netz weniger anfäl-

lig (invariant) für Änderungen in Skalierung, Rotation, Translation und Verzerrung. Nach [99] ist eine

solche Klassifikationsgenauigkeit mit der eines Menschen vergleichbar, was auch erklären könnte, dass

seit 2019 keine Aktualisierungen mehr im Benchmark ausgeführt werden. In [94] werden verschiedene

CNN-basierte Lösungen anhand des GTSDB-Datensatzes verglichen. Hierbei erreicht Faster R-CNN mit

INCEPTION RESNET V2 [75] als Encoder die besten Ergebnisse (Mean Average Precision: 95.77).

3.3.2 Fahrspurmarkierungserkennung

Auch im Gebiet der Fahrspurmarkierungserkennung wurden mit der Anwendung von künstlichen neuro-

nalen Netzen entscheidende Erfolge erzielt. Dies zog nach sich, dass neue Datensätze veröffentlicht wur-

den von denen einige Teile von Benchmarks sind (vgl. [100] [101],[102],[103], [104], [105], [106]).

Die Entwicklung ist so dynamisch, dass zum Zeitpunkt der Niederschrift dieser Arbeit nach nur wenigen

Monaten neue Netze in den Benchmarks nach vorne stoßen. Hinzu kommt, dass die führenden Netze

sich je nach Benchmark-Datensatz auch unterscheiden können. Außer Openlane [106] unterscheiden

die Datensätze nicht in unterschiedliche Typen von Fahrspurmarkierung. Einige Datensätze stellen au-

ßerdem zusätzlich 3D-Informationen aus Lidarscans zur Verfügung. Culane [103] und TuSimple [102]

sind die beiden Datensätze mit welchen sich mit Abstand die meisten Veröffentlichungen evaluieren (je

46 Paper, Stand: 14.07.2022, [100])

Bei TuSimple werden 3626 Bildern eines mehrspuriger Highway mit wechselnder Anzahl an Fahrstreifen

zum Training freigegeben, 358 zur Validierung und 2782 Videoausschnitte zum testen. Die Annotierung

erfolgt als Polylinien. Abbildung 3-13 zeigt ein Beispiel aus dem TuSimple-Datensatz. Die Polylinien der

Fahrstreifen werden im TuSimple-Datensatz als Schnittpunkte (grüne Kreise) mit vordefinierten Höhen-

linien (rote Linien) gespeichert.
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Abbildung 3-13: Bild aus dem TuSimple-Datensatz mit Illustration der Annotationen, Quelle [107]

Culane besteht aus 133,235 Bildern wobei 88880 für das Training, 9675 zur Validierung und 34680

für den abschließenden Test vorgesehen sind. Die Ersteller des Datensatzes erklären in der zugehöri-

gen Arbeit [103], dass im Gegensatz zu TuSimple auch Fahrbahnmarkierungen gelabelt wurden, die

aufgrund von Abnutzung nicht zu sehen, aber aus dem Zusammenhang geschlussfolgert werden kön-

nen. Die Bilder stammen aus der Innenstadt von Beijing und Fahrbahnmarkierungen jenseits einer

Fahrtrichtungsbarriere wurden nicht annotiert. Die Bilder wurden zu verschiedenen Tageszeiten und

Wettersituationen aufgenommen. Zur Annotation der Fahrbahnmarkierungen werden kubische Splines

genutzt. Die Fahrbahnmarkierung wird je nach Erkennungsmethodik unterschiedlich modelliert. Einige

Methoden fassen das Problem als Instanzsegmentierung [108] auf, andere versuchen die Linien über

die Erkennung von Schlüsselpunkten nachzubilden [109], andere schätzen die Parameter einer Kurven-

funktion [110] und wieder andere modellieren die Fahrstreifen als Satz von horizontalen Abständen zu

vorgegebenen Ankerlinien [111].

Exemplarisch soll hier das Netz mit der Methodik Resa (Recurrent Feature-Shift Aggregator) [108] be-

schrieben werden, welches 2020 in TUSimple und Culane-Benchmark [100] für kurze Zeit an der Spitze

stand, da es die wesentliche Problematik bei der Fahrstreifenerkennung auf relativ instruktive Weise

löst. Bei der Fahrstreifenerkennung wird ein großes rezeptives Feld benötigt, um weitreichende Abhän-

gigkeiten innerhalb des Bildes zu erfassen. Die Vergrößerung des Filters erhöht die Erfassungskapazität

des Netzes, während die durch die Verwendung einer lokalen Faltungsstruktur erzielte rechnerische und

statistische Effizienz durch die höhere Anzahl an Gewichten verloren geht. Das Convolutional Neural

Network (CNN) ist in seiner Grundstruktur also ungünstig um Informationen, die weit entfernt von-

einander sind, zusammenzufassen [112]. Die Autoren von [108] versuchen dieses Problem zu lösen

in dem auf ein encodiertes Featuremap, ein eigens definierter Recurrent Feature-Shift Aggregator an-

gewendet werden. Dabei wird entlang einer Bilddimension (Höhe oder Breite) iteriert und über jeden
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der so definierten Streifen des Featuremaps Faltungen durchgeführt, deren Output wiederum auf den

nächsten Streifen des Featuremaps addiert werden. Dies geschieht in alle 4 Richtungen (rechts-links,

oben-unten und umgekehrt) und in verschiedenen Schrittweiten. Hierdurch wird erreicht, dass Infor-

mationen aus allen Bildbereichen wesentlich schneller über das Featuremap verbreitet werden als bei

mehreren Standardfaltungsoperationen. Anschließend erfolgt das bilaterale Upsampling (Kombination

aus bilinearer Interpolation und Transposed Convolution) in einem Segmentationszweig (Decoder) für

jeden Fahrstreifentyp und die Voraussage darüber, ob ein Fahrstreifentyp existiert in einem separaten

Klassifikationszweig.Die Fahrstreifentypen werden aus dem TuSimple-Datensatz in der Implementation

der Autoren von RESA anhand des Winkels der Linie zwischen den obersten und untersten Punkt des

Fahrstreifens auf dem Bild identifiziert. [113].

3.3.3 Straßenumgebung

Einige Datensätze dienen für das Traing von Netzen zur Segmentierung von Bildern der Straßenumge-

bung. Datensätze dieser Art, mit welchen die meisten Veröffentlichungen validiert werden, sind Citysca-

pes und Mapillary Vistas [114].

Cityscapes [115] besteht aus 11 Objektgruppen, welche wiederum in Objektklassen (insgesamt 30)

unterteilt sind. Einzelne Instanzen sind für die Objektgruppen Fahrzeug und Personen vorhanden. Zu

den Objektgruppen gehören unter anderen Ebene (Objektklassen: Bürgersteig, Straße), Konstruktion

(Objektklassen: Gebäude, Mauer, Zaun), Objekt (Objektklasse: Pfosten, Verkehrszeichen, Ampel), Natur

(Objektklasse: Vegetation, Terrain) und Himmel. Andere relevante gelabelte Klassen, welche nicht Teil

der Evaluation im Benchmark sind, sind Leitplanke, Brücke, Tunnel, Parkplätze sowie nicht befahrbare

Gleise. Die Datensätze stammen aus 50 deutschen oder grenznahen Städten. Die Bilder wurden bei Tag

und guten Wetterverhältnissen aufgenommen. Die Annotation erfolgte mit Polygonen, wobei 5000 prä-

zise annotiert sind und 20000 Bilder grob annotiert sind. Abbildung 3-14 zeigt ein Beispiel für ein mit

Polygonen fein annotiertes Bild. Die Polygone sind je nach Klasse mit unterschiedlichen Farben markiert

(z.B. Personen rot, Vegetation grün, Himmel blau).

Der Annotationsprozess von Cityscapes-Datensatz war auch Vorbild für den Datensatz Mapillary Vistas

[116]. Die 25000 Bilder des Mapillary Vistas-Datensatzes stammen von sechs Kontinenten. Die 66 Ob-

jektklassen gliedern sich in ähnliche Objektgruppen wie der Cityscapes-Datensatz, sind aber teilweise

in spezifischere oder zusätzliche Unterklassen eingeteilt. 37 der Objektklassen sind instanzspezifisch,

eignen sich also für eine Instanzsegmentierung. Als zusätzliche relevante Objektgruppe sind Straßen-

markierungen annotiert, was beim Cityscapes-Datensatz nicht der Fall ist. Bei Markierungen wird nur in

die Klassen generelle Markierung und Zebrastreifen unterschieden.

Mit beiden Datensätzen werden Methoden zur Segmentierung, Instanzsegmentierung sowie panopti-

sches Labeling validiert und verglichen. Panoptisches Labeling beschreibt das gleichzeitige identifizieren

einer Klasse sowie die Unterscheidung in Instanzen. Jedem Pixel wird folglich ein Klassenlabel sowie ei-

ne Instanz-ID zugeordnet. Exemplarisch soll Panoptic-Deeplab [117] dargestellt werden, ein Netz, dass

in beiden Benchmarks und sowie in allen drei Aufgabenstellungen gute Resultate vorweisen kann. Die

Architektur besteht aus einem auf dem ImageNet-Datensatz vortrainierten Encoder, auf welchen in zwei

verschiedenen Abzweigungen das Decodermodul von DeepLabV3+ mit ASPP mit zwei kleineren Mo-

difikationen folgt: In jedem Upsamplingschritt wird Depthwise Seperable Convolution genutzt. Hierbei
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wird zunächst ein Filter auf jeden Tiefenkanal angewendet, statt wie bei einer normalen Faltung auf

alle gleichzeitig. Im Anschluss werden die Ergebnisse der Outputs durch eine Schicht mit 1x1-Filter

zusammengefasst. Der Rechenaufwand wird hierdurch im Vergleich zur normalen Faltung deutlich redu-

ziert. Außerdem wird der Output einiger Schichten des Encoders ähnlich wie bei U-Net in den Decoder

übertragen. Eine Zweig des Decoders dient zur Vorhersage von Klassenwahrscheinlichkeiten für jeden

Pixel (normale Segmentation) und der andere Zweig zur Durchführung einer klassenunabhängigen In-

stanzsegmentation. Im Instanzsegmentationszweig wird der Versatz eines Pixels zu seinem zugehörigen

Objektmassenzentrum prognostiziert. Anhand des Versatzes können die Pixel ihrem nächsten Masse-

zentrum zugeordnet werden und so Instanzen identifiziert werden. Die Klassifizierung einer Instanz

erfolgt dann über die Mehrheit der Pixel dieser Instanz, welche einer Klasse im Segmentationszweig

zugeschlagen wurden.

Abbildung 3-14: Bild aus dem Cityscapes-Datensatz mit Annotationen der Objektklassen, Quelle [118]

3.3.4 Tiefenschätzung

Die Aufgabe der Tiefenschätzung lässt sich in die Unterkategorien Tiefenschätzung aus stereokopischen

Aufnahmen (Stereo Matching) und Tiefenschätzung aus einem Einzelbild (Monoculare Depth Estimati-

on) untergliedern [119]. Relevant für diese Arbeit ist vor allem die Tiefenschätzung aus einem Einzelbild.

Das bedeutet, dass jedem Pixel des Bildes eine Tiefenkoordinate Z zugeordnet wird. Z ist der Wert des

Punktes entlang der Z-Achse des lokalen Kamerakoordinatensystems, welche der optischen Achse der

Kamera entspricht. Das Kamerakoordinatensystem hat seinen Ursprung im Kamerazentrum. Abbildung

3-15 zeigt das Ergebnis einer Tiefenschätzung auf einem Bild des Straßenraums. Je heller der Pixel,

desto kleiner ist Z und desto näher liegt der im Pixel zu sehende Punkt der Bildebene.
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Abbildung 3-15: Visualisierung des Ergebnisses einer Tiefenschätzung, Quelle [120]

Ein bekanntes Benchmark hierfür ist der KITTI Eigen Split, welcher auf der Einteilung KITTI-Datensatzes

[121] in [122] beruht. In KITTI wurden mehrere Szenen aus einen fahrenden Auto mit je zwei Kameras

in Fahrtrichtung (Bildauflösung: 1224x368) einschließlich ihrer Kalibrierungsparameter aufgenommen

sowie ein Lidarscan (100000 Punkte pro Bild) durchgeführt. Der Lidarscanner drehte sich um die eigene

Achse und ein Bild wurde immer geschossen, wenn er nach vorne zeigt (10 Mal pro Sekunde). Eigen

[122] bezieht 56 Scenes (Außenaufnahmen) der Kategorien Stadt, Wohngegend und Straße ein, wobei

diese 28 Trainingsszenen und 28 Testszenen (800 Bilder pro Scene) gegliedert sind. Da laut der Autoren,

dass Problem der Tiefenerkennung aus dem Bild ein mehrdeutiges ist, schlagen sie neben dem normalen

skalenabhängigen Fehler, einen skaleninvarianten Fehler vor. Das Modell erlernt mit einer solchen Feh-

lerfunktion die Tiefenbeziehungen zwischen den Pixeln auf dem Bild zu schätzen. Im Benchmark sind

die meisten Modelle mit der Summe der relativen Fehler eingetragen. Als Trainingsdaten werden sowohl

die Lidarscans zum direkten Training auf skalierte Tiefenwerte, aber auch Stereobilder und Bildsequen-

zen genutzt, um aus den Rekonstruktionsparametern Tiefen indirekt abzuschätzen.

Für die Vorhersage eines skalierten Tiefenwerts mit Lidarsensor-Trainingsdaten gibt es drei Arten von

üblichen Strategien [123]. Die erste Strategie besteht in der direkten Annahme eine Regressionspro-

blems, d.h. die letzte Schicht des Netzes gibt direkt den Wert für die Tiefe an [124]. Die zweite Strategie

ist es das Problem als Klassifikationsproblem zu betrachten und den Pixel einer Tiefenklasse mit einem

bestimmten Tiefenbandintervall zuzuordnen [125]. Die dritte Strategie besteht in einem gemischten

Ansatz, in welchem zunächst die Wahrscheinlichkeiten der Tiefenklassen für jedes Pixel berechnet wer-

den und dann die echten Tiefen als Linearkombination der Zentren der Tiefenklassen ermittelt werden

[126].

Die Aufnahme der 3D-Punktwolken mit Lidarsensoren ist in entsprechender Qualität oft aufwendig,

auch da eine große Menge von Daten benötigt wird, daher gibt es einen praktischen Mehrwert für Me-

thoden, welche auf Lidarscans verzichten. Diese fallen unter die selbstüberwachenden (Self-Supervised)
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Methoden und modellieren das Problem als Bildrekonstruktionsaufgabe entweder aus einen Paar von

Stereokameras [127] oder einer Bildsequenz (vgl. [128] und [129]). Das Stereopaar oder die Bildse-

quenz wird hierbei nur während des Trainings benötigt. Zu beachten ist außerdem, dass bei diesem

Methoden kein skalierter Tiefenwert in Metern geschätzt wird, sondern dieser mit einem Faktor skaliert

werden muss, der teilweise von Bild zu Bild unterschiedlich sein kann [130]. Bei [127] wird unter

der Voraussetzung, dass beide Bilder entzerrt sind (Image Rectification), durch das Modell die Dis-

parity eines Pixels zwischen beiden Bildern vorhergesagt, welche dem Versatz eines zu einem Objekt

gehörigen Punktes auf beiden Bildern entspricht. Abbildung 3-16 gibt in eine gute Intuition für diesen

Zusammenhang.

Abbildung 3-16: Schematische Illustration von Disparity, Quelle [131]

Aus der Disparity kann mittels Brennweite (Focal f ) der Kamera und Grundlinienabstand (Base Line b)

der beiden Bilder die Tiefe berechnet werden. Bei der Berechnung aus einer Bildsequenz wie in [132]

und [129] wird in einen zusätzlichen seperaten Netzteil die Pose, d.h. die Rotation in Form von exponen-

tiellen Koordinaten zum Pixel eines zweiten Bild vorhergesagt. Zusammen mit der Tiefenkoordinate lässt

sich hierdurch das erste aus dem zweiten Bild rekonstruieren. Trainiert wird in beiden Varianten darauf,

das Originalbild aus dem zeitlich (bei Bildsequenzen) oder örtlich versetzten Bild (bei stereoskopen

Aufnahmen) möglichst genau wiederherzustellen. Der Vergleich der Bilder erfolgt über eine Ähnlich-

keitsfunktion. Abbildung 3-17 zeigt eine naive Architektur, welche die Grundidee gut zusammenfasst.

Im Training wird das linke Bild der stereoskopischen Aufnahme I l übergeben und mit einem CNN zur

Segmentierung wird für jeden Pixel ein Disparity-Wert als Tensor d r ermittelt. Der Sampler erzeugt aus

Disparity d r und linkem Bild I l eine Replikation des rechten Bildes Ĩ r .
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Abbildung 3-17: Naiver Grundaufbau eines Netzes zur Tiefenschätzung aus einem Einzelbild, welches im
Training auf stereoskopische Aufnahmen setzt, Quelle [127]

Eine Ähnlichkeitsfunktion bewertet die Übereinstimmung der Replikation mit dem originalen rechten

Bild I r . Der Output der Ähnlichkeitsfunktion dient als Loss, mit welchem das CNN zur Schätzung der

Disparity trainiert werden kann.

3.4 Zusammenfassung der Recherche zu Convolutional Neural Networks

Im vorliegenden Kapitel wurden die wesentlichen Eigenschaften von Convolutional Neural Networks

(CNN) vorgestellt. Der Convolutional Layer bildet hierbei die wichtigste Komponente. Er führt auf den

gesamten Eingangstensor mathematische Faltungsoperationen mit Filtern aus, die im Training anhand

ihrer Gewichte angepasst werden können. Als Ergebnis erhält man einen Outputtensor der die optima-

len Feature für nachfolgende Aufgabenstellung darstellt. Bei dieser Aufgabenstellung kann es sich um

eine einfache Bildklassifikation handeln, aber auch komplexere Aufgaben wie Objektdetektion oder Seg-

mentierung von Objektklassen oder -instanzen sind möglich. Die Werte im Outputtensor stehen z.B für

die Wahrscheinlichkeit von Objektklassen, die Koordinaten einer Bounding Box oder auch die Wahr-

scheinlichkeit, dass es sich um den Pixel einer bestimmten Klasse handelt. Der Convolutional Layer stellt

jeweils nur einen, wenn auch wichtigen, Teil einer komplexeren und sehr variablen Architektur dar, die

von Aufgabe zu Aufgabe bzw. auch von Lösungsansatz zu Lösungsansatz stark variieren kann. Je nach

domänenspezifischer Aufgabenstellung gibt es verschiedene Benchmarkdatensätze, an welchen die Leis-

tungsfähigkeit der CNN-Architektur gemessen wird. Zu den Benchmarkdatensätzen gibt es je nach Ver-

breitungsgrad eine sehr hohe Anzahl von verschiedene Lösungen, die auch in der Spitze der Benchmarks

so vielfältig ausgeprägt sind, dass eine Typisierung und Zusammenfassung aller Lösungen im Rahmen

dieser Arbeit nur sehr schwer möglich ist. Es existieren sehr viele Benchmarkdatensätze, die sich auf die

Erkennung von Zusammenhängen im Straßenraum konzentrieren. Vorgestellt wurden Benchmarkdaten-

sätze zu den Aufgabenstellungen der Verkehrszeichenerkennung, der Fahrspurmarkierungserkennung,

der Straßenumgebungssegmentierung und Tiefenschätzung. Außerdem wurden die wichtigsten Archi-

tekturkonzepte für die Lösung der Aufgabenstellungen anhand im Benchmark gut abschneidender Netze
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vorgestellt. Es erscheint im weiteren Vorgehen sinnvoll Defizite auszuwählen, die sich mit Hilfe von Zu-

sammenhängen erschließen lassen, die in ihrer Ausprägung den Benchmarkdatensätzen ähnlich sind.

Für die Benchmarkdatensätze existieren bereits optimierte Netzarchitekturen, so dass die Wahrschein-

lichkeit erhöht wird, dass diese auch bei einem ähnlich strukturierten Datensatz gute Ergebnisse erzielen.

Außerdem können die Benchmarkdatensätze so als Orientierung für die Annotation der auszuwertenden

Bilder (Frontkamerabilder der Zustandserfassung und Bewertung (ZEB)) dienen.

PAISE-Leitfragen Antworten

Sind bereits Modelle zur gegebenen

Aufgabenstellung im Einsatz ?

Es existieren zahlreiche Modelle für die Erkennung von Ver-

kehrszeichen, Fahrbahnmarkierung, Segmentierung des Stra-

ßenraums und zur Tiefenschätzung. Die Benchmarkdatensätze

sind meistens in Innenstädten oder Autobahnen (Highways)

aufgenommen, während das Bildmaterial der ZEB auf Land-

straßen analysiert werden soll.

Können KI-Modelle für den gegebe-

nen Problemfall wiederverwendet

werden?

Es ist davon auszugehen, dass die Architektur der Modelle

wiederverwendet werden kann. Allerdings müssen angepass-

te Datensätze geschaffen werden, welche sich auf Landstraßen

beziehen und die Zusammenhänge in Form und Klasse so ab-

bilden, dass sie für die Defizitableitung verwendet werden kön-

nen.

Tabelle 3-1: Leitfragen zur PAISE-Phase Ziele & Problemverständnis Teil 2
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4 Konzept zur KI-gestützten Ermittlung von
Verkehrssicherheitsdefiziten

Dem Kapitel „Konzept zur KI-gestützten Ermittlung von Verkehrssicherheitsdefiziten“ kann die Phase

„Anforderungen und Lösungsansätze“ des PAISE-Vorgehensmodells zugeordnet werden, welche priori-

sierte Anforderungen an das Gesamtsystem und dessen Entwicklungsprozesses sowie realistische Lö-

sungsansätze für die Anforderungen liefern soll. Hierfür werden zunächst die Gesamtsystemanforderun-

gen durch übergeordnete Use Cases festgehalten. Anschließend werden die zu erhebenden Defizite auf

Basis der zur Verfügung stehenden Daten ausgewählt und Anforderungen an die Granularität der zu

erhebenden Defizite durch ein Konzept eines prototypischen Visualisierungstools erhoben. Als Lösungs-

ansatz für das Gesamtsystem wird der konzeptionelle Datenfluss und Aufbau der Anwendung vorgestellt.

Anschließend erfolgt im PAISE-Vorgehensmodell die Phase der funktionalen Dekomposition. Hierbei soll

ermittelt werden, welche Sub- und Hilfssysteme benötigt werden und welche Anforderungen diese genü-

gen müssen und welches der Subsysteme KI-basiert ist. Um diese festzulegen, werden zunächst die Pro-

zesse zur Ermittlung der Defizite fachlich geordnet, analysiert (Linienführung, Querschnitt, Hindernisse

im Seitenraum, verkehrstechnische und verkehrsrechtliche Maßnahmen). Hierbei werden die benötig-

ten Daten der einzelnen Prozesse zur Defizitermittlung identifiziert. Darauf aufbauend werden einzelne

funktionale Hilfsbausteine des Systems vorgestellt, welche die Prozesse zur Defizitermittlung unterstüt-

zen (Ermittlung des Regelquerschnitts, Verortung physischer Objekte, Feststellung geometrischer Bezie-

hungen). Abschließend werden die Anforderungen für die KI-basierten Bausteine des Systems festgelegt

(Fahrbahnmarkierung, Hindernisse im Seitenraum, Passive Schutzeinrichtung, Verkehrszeichen), welche

als Eingangsdaten für die Prozesse der Defizitermittlung dienen.

4.1 Anforderung an die Zielanwendung

Ein wesentliches Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Systems zum Auffinden von Verkehrssi-

cherheitsdefiziten auf Basis des Bildmaterials und der Rohdaten der Zustandserfassung und -bewertung

(ZEB). Die Erfüllung dieses Ziels könnte die Ergänzung der ZEB um die KI-gestützte Erhebung si-

cherheitstechnischer Parameter ermöglichen, welche im Nachgang die Durchführung der bestehenden

Sicherheitsverfahren unterstützen könnten. Vorteil ist, dass keine zusätzlichen Befahrungs- und Erhe-

bungskosten notwendig wären und für eine Messkampagne eine einheitliche Datengrundlage vorliegen

würde. Das Konzept der einheitlichen Datengrundlage soll in Anlehnung an die Ergebnistabelle (ERG)

der Zustandserfassung im Rahmen dieser Arbeit als Sicherheitsergebnistabelle (SI-ERG) bezeichnet wer-

den (siehe Abbildung 4-1).

65



Abbildung 4-1: Erweiterung der ZEB zur Erhebung zusätzlicher sicherheitstechnischer Parameter, Quelle
der Abbildung des Messfahrzeugs [133]

Es sind zwei wesentlich Prozessschritte zu analysieren. Der Datengewinnungsprozess basiert auf den

Eingangsdaten der ZEB und erzeugt aus diesen strukturierte Daten, welche vom Benutzer anhand einer

Applikation nach Defiziten durchsucht werden können. Um die Anforderung an den Datengewinnungs-

prozess zu identifizieren, muss das Datenmodell, in welches die Daten überführt werden sollen, bekannt

sein. Um das Datenmodell zu generieren, müssen wiederum die funktionalen Anforderungen der Appli-

kation definiert werden. Die funktionalen Anforderungen ergeben sich aus den Nutzungsansprüchen der

Nutzergruppen (Anwendungsfälle). Das hier dargestellte Konzept zur Entwicklung der Anwendung folgt

diesen drei Verfahrensschritten:

• Funktionale Anforderungen an die Applikation (einschließlich prototypischer grafischer Benutze-

roberfläche zur Auswertung)

• Analyse der Datengrundlage und Festlegung der zu erfassenden Defizite (Datenmodell)

• Definition der Prozesse und Komponenten zur Erfassung der Daten und Defizite (Datengewin-

nungsprozess)

Zunächst werden die funktionalen Anforderungen unter Einbeziehung der fachtechnischen Recherche im

Grundlagenteil definiert. Danach werden die Defizitgruppen und Defizite sowie ein Konzept zur Analyse

der Defizite innerhalb einer Anwendung definiert. Aus diesem werden Datenmodelle zur Speicherung

der zu erhebenden Daten abgeleitet. Danach werden die wesentlichen Komponenten des Datengewin-

nungsprozesses vorgestellt.
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Abbildung 4-2: Datenverarbeitung und Auswertung im Gesamtprozess

4.1.1 Funktionale Anforderungen an die Applikation

Aus den der Analyse der Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland können Anforderungen an die Anwen-

dung abgeleitet werden, die sich jeweils auf präventive und reaktive Verkehrssicherheitsarbeit sowie auf

die Wiederwendbarkeit in bestehenden Anwendungen beziehen.

Aufdeckung der strukturellen Gleichartigkeit von Unfällen (Reaktive Sicherheitsarbeit)
Die Mitglieder der Unfallkommission sollten sich einen Überblick über die Defizite in der Nähe einer

Unfallhäufungsstelle oder einer Unfallhäufungslinie verschaffen können. Hierzu sollten sie den entspre-

chenden Ort oder Abschnitt aufrufen und eine Übersichtsliste der dort vorhandenen Defizite erhalten.

Die Defizite sollten den in Kapitel 2.2.1 beschriebenen Unfalltypen zugeordnet werden können. Es ist

davon auszugehen, dass Defizite die sich auf einen Unfalltyp beziehen, zum Teil in Unfallschwere und

Häufigkeit der Unfälle so wechselwirken, dass sich die Unfallkosten überproportional erhöhen. Wenn

sich zum Beispiel in Bereichen, in denen der Mindestradius nicht eingehalten wurde, Hindernisse im

Seitenraum befinden.

Auch bei der Auswahl der zu erfassenden Defizite sollte dieser Aspekt berücksichtigt werden. Indikato-

ren, die zur Ableitung von Defiziten in mehrere Unfalltypen eine Rolle spielen, sind unter Umständen

sicherheitstechnisch relevanter als Indikatoren die nur einem Unfalltyp zugeordnet werden können. Um-

gekehrt lassen sich durch den Fokus auf mehrere Defizite eines Unfalltyps die Unfälle eines Unfalltyps

womöglich besser analysieren, als wenn die Defizite über mehrere Unfalltypen verteilt sind.

Die Visualisierung stellt einen weiteren wichtigen Teil der Untersuchung der Unfallkommission dar. Die

Vorortlage könnte durch Karten, welche neben den Defiziten sicherheitsrelevante Merkmale wie Bäume,

passive Schutzeinrichtung, Schilder sowie den Querschnitten der Straße anzeigen, leichter begriffen

werden. Diese könnten beispielsweise als Basis für die Unfallskizze dienen und könnte die Aufnahme des

Unfallorts bei der Begehung erleichtern, da einzelne Elemente nicht händisch erfasst werden müssen.
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Aufdeckung von sicherheitsrelevanten Abschnitten zur weiteren Untersuchung (präventive Sicher-
heitsarbeit)

Während es bei der Arbeit der Unfallkommission hauptsächlich darum geht bereits identifizierte Unfall-

häufungsstellen auf mögliche Defizite zu untersuchen, geht es bei den präventiven Verfahren darum die

knappen zeitlichen Ressourcen richtig einzuteilen. So können einfach zu erfassende Defizite der Ma-

schine überlassen werden und durch passive Prüfung validiert werden. Die Konzentration und zeitliche

Ersparnis kann so für aktive Prüfung von komplexer zu erfassende Defizite aufgewendet werden. Die

Konzentration sollte daher auf Defizite gelegt werden, die bei den einzelnen Verfahren sehr häufig vor-

kommen und für die Maschine einfach zu erfassen sind. Dies könnte gerade für die Streckenkontrolle,

welche sich besonders auf offensichtliche Mängel konzentriert, eine deutliche Arbeitserleichterung sein.

Auch die Verkehrsschauen könnten einer automatisierten Erfassung profitieren, da Strecken die aufgrund

von Zeitmangel nicht in der vorgeschriebenen 4-Jahrestaktung befahren werden können, so zumindest

teilkontrolliert werden.

Des Weiteren können die Abschnitte mit einer Vielzahl von Defiziten nach Art und Typ der Ausprägun-

gen thematisch gegliedert werden. Eine automatisierte Erfassung kann dabei helfen relevante Stellen und

Abschnitte, die einer besonders genauen Untersuchung bedürfen, zu identifizieren. So können beispiels-

weise Abschnitte, thematisch für die Befahrung oder Begehung in Verkehrsschau oder Bestandsaudit

priorisiert werden. Um die Abschnitte priorisieren zu können, wird ähnlich wie beim Priorisierungs-

werkzeug des Verkehrssicherheitsscreenings Baden-Württemberg eine Funktion benötigt, welche die

einzelnen gefundenen Abschnitte und deren Defizite einer Bewertung unterzieht. Hierfür können Me-

triken, die auf der Gewichtung von Verkehrssicherheitsdefiziten basieren, wie der im Handbuch für die

Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) definierte Gefahrengrad eingesetzt werden. Auch

ein Gefahrengrad für verschiedene Unfalltypen wäre denkbar.

Wiederverwendbarkeit der erfassten Parameter für modellbasierte Verfahren

Die erfassten Größen sollten auch für andere Anwendungen zur Verfügung stehen, um beispielswei-

se statistischen Untersuchungen mit ihnen durchführen zu können. Hierfür sollte eine Exportierbarkeit

von Defiziten und Indikatoren gewährleistet sein. Das Datenmodell sollte sich dazu eignen einfach in

bestehende und im Entwurf befindliche Verfahren wie die Empfehlungen für die Sicherheitsanalyse von

Straßennetzen (ESN) und das HVS integriert zu werden sowie mögliche Anwendungsfälle im Bereich der

statistischen Untersuchung berücksichtigen. Einzelne Elemente sollten möglichst mit GPS-Koordinaten

referenziert sein, aber auch den Auswerteabschnitten der ZEB (Netzknoten-Stationierungssystem) zu-

geordnet werden können. Außerdem soll auch ein Export für eine Teilstrecke aggregierter Defizite und

Indikatoren stattfinden können, damit diese direkt mit statistischen Methoden und Modellen der Unfall-

untersuchung verarbeitet und verglichen werden können.

4.1.2 Datengrundlage

Die Vorgaben an die Datenstruktur der Zustandserfassung und -bewertung (ZEB) sind in Zusätzliche

technische Vertragsbedingungen und Richtlinien zur Zustandserfassung und -bewertung von Straßen

(ZTV ZEB-StB) [134] genau beschrieben. Die Verarbeitung der ZEB erfolgt auf Basis von Grunddatenta-
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bellen, welche den Stammdaten entsprechen. In diesen sind Angaben zur Klassifizierung der Straße und

der Abfolge der Knoten im Verlauf der Straße gespeichert:

• Klassifizierung der Straße und Abfolge der Knoten im Verlauf der Straße

• Funktion, Baulast und zuständige Verwaltungseinrichtung der Netzabschnitte

• Anzahl, Richtung und Funktion der Fahrstreifen innerhalb eines Netzabschnittes sowie die Anzahl

der Fahrbahnen

• Referenzierung der Netzknoten (in Gauß-Krüger-Koordinaten) und der geographische Verlauf der

Erfassungsstrecke als MapInfo-Relation

Die bei der Zustandserfassung erfassten Informationen (Messdaten) sollen sich eindeutig einer Örtlich-

keit zuordnen lassen. Dies wird durch die Einhaltung des in der Anweisung Straßeninformationsbank

(ASB) definierten Netzknoten-Stationierungssystem gewährleistet. Wesentliches Element der Zuordnung

ist hierbei der Netzknoten. Netzknoten sind nach ASB sämtliche plangleichen (höhengleichen) und

planfreien (höhenungleichen) Knotenpunkte, die sich aus der verkehrlichen Verknüpfung zweier oder

mehrerer Straßen des aufzunehmenden Straßennetzes untereinander ergeben. Aufzunehmende Straßen

sind hierbei kreisfreie Straßen und Straßen höhere Ordnung (Bundesautobahnen, Bundesstraßen so-

wie Land(es)- bzw. Staatsstraßen). Gemeindestraßen werden teilweise auch aufgenommen. Allerdings

sind Verknüpfungen mit einer Gemeindestraße in der Regel nicht über einen Netzknoten abgebildet.

Die Abschnitte zwischen zwei Netzknoten sind mit einer fortlaufenden Stationierung in Metern, begin-

nend an einem Netzknoten („von Netzknoten“) und endend an dem im Straßenverlauf nächstfolgenden

Netzknoten („nach Netzknoten“) versehen. Damit ist auch die Stationierungsrichtung in Richtung VNK

(„von Netzknoten“) NNK („nach Netzknoten“) festgelegt. Die Anfangs- und Endpunkte der Rampen von

planfreien Knotenpunkten werden durch Anhängen von Buchstaben an die siebenstellige Netzknoten-

nummer markiert. Für jede Richtungsfahrbahn erfolgt die Nummerierung der Fahrstreifen von außen

nach innen. Bei der Erfassung werden die Koordinaten und zurückgelegte Strecke aufgezeichnet und

gemeinsam mit den zu erfassenden Messgrößen in Georohdaten gespeichert. Die Georohdaten (XML-

Format) werden mit standardisierter Software der Bundesanstalt für Straßenwesen auf das durch die

Grunddaten definierte Sollnetz projiziert und zu sogenannten Rasterrohdaten (XML-Format) weiterver-

arbeitet. Hierbei kommt es zu Abweichungen zwischen erfasster Länge und Sollnetzlänge, welche nicht

mehr als 20 m zuzüglich 1,5 % der Netzknotenabschnittslänge sein sollte. Außerdem wird die Strecke in

Auswerteabschnitte von 100 m eingeteilt beginnend am Netzknoten in Stationierungsrichtung. Die bei

der ZEB zu erhebenden Zustandsgrößen sind in Teilprojekte (TP) unterteilt und werden ebenfalls mit

Standardprogrammen aus den Messgrößen berechnet:

• TP 1 Ebenheit

– 1a Ebenheit im Längsprofil

– 1b Ebenheit im Querprofil

• TP 2 Griffigkeit

• TP 3 Substanzmerkmale (Oberfläche)

4.1 Anforderung an die Zielanwendung 69



• TP 4 Bewertung und standardisierte Auswertung

Im Teilprojekt 1a werden hierzu die Zustandsgrößen Allgemeine Unebenheit [cm3], Längsebenheitswir-

kindex [-] , Längsneigung[%], Welligkeit [-] und Krümmung [1/100 m] erfasst. Für Teilprojekt 1b wer-

den Spurinnentiefen [mm], fiktive Wassertiefe [mm] sowie die Querneigung [%] erfasst. Im Teilprojekt

2 wird die Griffigkeit über Seitenreibungsbeiwert [–] gemessen und über Temperatur sowie die Sollge-

schwindigkeit korrigiert. Im Teilprojekt 3 werden Substanzmerkmale mit dem betroffenen Flächenan-

teil in Prozent festgehalten. Zu den Substanzmerkmalen bei Asphaltbauweise gehören Risse, eingelegte

und aufgelegte Flickstellen, Ausbrüche, offene Arbeitsnähte sowie Bindemittelanreicherungen. Bei Be-

tonbauweise werden Längs- und Querrisse, Eckabbrüche, Kantenschäden, schadhafte Fugenfüllungen,

Abplatzungen sowie bituminöser Teilersatz registriert. Die für die 100-Meter-Abschnitte berechneten

Zustandsgrößen werden anhand von Normierungskennwerten und Normierungsfunktionen zu dimensi-

onslosen Zustandswerten (Benotung von 1-5) überführt. Die Normierungskennwerte hängen teilweise

von der Streckenfunktion ab (Ortsdurchfahrt, Freie Strecke).

ZW =max(1+ 2.5 ∗
ZG − ZG1.0

ZG3.5 − ZG1.0
; 3.5 ∗

ZG − ZG3.5

ZG4.5 − ZG3.5
) (4.1)

ZW Zustandswert

ZG Zustandsgröße

ZGZW Normierungskennwert für Zustandswert ZW

Die Zustandsgrößen und Zustandswerte werden in der Ergebnistabelle der ZEB gemeinsam mit Grund-

daten zur Einordnung ins Netzknoten-Stationierungssystem für jeden Auswerteabschnitt festgehalten.

In jedem Teilprojekt wird die Erfassung durch Frontkamerabilder dokumentiert, welche sekündlich auf-

zunehmen sind. Die Referenzierung der Bilddaten erfolgt innerhalb der XML-Rohdaten. Die erstellten

Ergebnistabelle kann als Datengrundlage für Softwareanwendungen zur Visualisierung (siehe Abbildung

4-3) dienen oder auch für wissenschaftliche Anwendungen weiterverwertet werden.

4.1.3 Auswahl und Schwerpunkt der zu analysierenden Defizite

In den Defizitlisten für Sicherheitsauditoren der Empfehlungen für das Sicherheitsaudit von Straßen

(ESAS) und auch den von im Zuge der Richtlinien für das Sicherheitsaudit von Straßen (RSAS) von

der Bundesanstalt für Straßenwesen veröffentlichten Defizitlisten [18] orientiert sich die Aufteilung

der Defizitgruppen meist an den einzelnen in den Richtlinien gemeinsam behandelten Objektgruppen

und Planungsschritten (Querschnittsgestaltung, Linienführung, Beschilderung, Knotenpunktgestaltung,

Markierung etc.), was im Zuge der Kontrolle auf Richtlinienkonformität auch sinnvoll ist. Bei der infor-

mationstechnischen Verarbeitung ist es allerdings auch sinnvoll die Defizite nach funktionalen Kriterien

zu gliedern. Das heißt Defizite, die nach einerseits aus Unfallanalyse technischen Gesichtspunkten the-

matisch zusammengefasst werden, andererseits aus informationstechnischer Verarbeitungssicht in einem

Zug erschlossen werden können, gemeinsam zu behandeln. Diese funktionalen Kriterien decken sich in
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Abbildung 4-3: Visualisierung der erfassten Größen der ZEB in der Webanwendung für das Infrastruktur-
management OnKo [135]

Teilen mit der richtlinienbezogenen Einteilung, weicht aber in einigen Punkten auch von ihr ab. Hinzu

kommt, dass sich die Defizite mit KI-Methoden aus den Daten der ZEB nicht vollständig und im glei-

chen Detailgrad, wie sie bei einer Vorortbegehung bzw. aus den Planungsunterlagen zu entnehmen sind,

erschließen lassen. Ein Grund hierfür ist die mangelnde Befahrung zu verschiedenen Tages- und Jah-

reszeiten sowie die Nicht-Befahrung der untergeordneten Äste. Defizite bei Knotenpunkten lassen sich

wahrscheinlich nur aus der Betrachtung der betrieblichen Abläufe ganzheitlich erschließen. Defizite die

beispielsweise zur Kategorie Beleuchtung gehören, lassen sich aufgrund der mangelnden Nachtbefah-

rung nur schwer identifizieren. Auch die Wirkungsklassen der passiven Schutzeinrichtung sind durch

rein oberflächliche Betrachtung der Elemente nur schwer abschätzbar. Einige Defizite sind auch nur in

Kombination mit hoher Verkehrsbelastung oder fehlerhafter Ampelsteuerung zu identifizieren. Auf be-

troffene Defizite muss daher entweder verzichtet werden oder sie müssen durch abstraktere Defizite

ersetzt werden, die sich besser mit der vorhandenen Datengrundlage und den Ausgabendatensätzen der

KI-Methoden aufnehmen lassen. In einer Betrachtung wie sie hier der Fall ist, können nur Defizite un-

tersucht werden, die sich aus den Streckenbildern erfassen lassen und somit statischer Natur sind. Das

heißt auch, dass Defizite, die sich aus den unterschiedlichen Fahrtbeziehungen am Knotenpunkt ergeben,

nicht geprüft werden können. Daher wurde der Schwerpunkt auf Defizite gelegt die sich auf die freie

Strecke beziehen. Dies trifft zum Großteil auf die Defizite des Unfalltyps Fahrunfall zu. Dies sind Unfälle

bei denen der Fahrer die Kontrolle über das Fahrzeug verliert, weil die Geschwindigkeit nicht passend zu

Streckenverlauf, -querschnitt, -neigung oder -zustand gewählt wurde [14]. Hierzu zählen auch Unfälle

bei denen Fahrzeuge in der Folge von der Fahrbahn abkommen oder mit anderen Fahrzeugen kollidie-

ren. Der zweite mögliche relevante Unfalltyp ist der Unfall im Längsverkehr. Dies sind Unfälle durch

Konflikte von Verkehrsteilnehmern ergeben, die sich in gleicher oder entgegengesetzter Richtung bewe-
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gen, hierunter fallen auch Defizite die Überholmanöver provozieren oder erschweren. Es liegt außerdem

nahe auf die Vorarbeiten zurückzugreifen, welche im Rahmen des Handbuchs für die Bewertung der Ver-

kehrssicherheit (HVS) [5] ausgeführt wurden, welches als fachlicher Referenzpunkt dienen kann. Das

HVS bezieht sich auf Außerortsstraßen und enthält eigene Bewertungsschema für Autobahnen und Lan-

desstraßen. Wahrscheinlich aufgrund der niedrigeren Verbindungsfunktion von Landestraßen kommen

diese in höhere Anzahl vor [136]. Deshalb ist es auch wahrscheinlicher, dass sich ähnliche Zusammen-

hänge auf den Bildern wiederholen. Für Machine Learning Anwendungen sollte eine große Anzahl an

Trainingsbeispielen generiert werden. Landesstraßen scheinen daher für diesen Zweck besser geeignet

zu sein.

Im Jahr 2019 kam etwa jeder sechste Verkehrstote bei einem Baumunfall ums Leben, wobei 85 % auf

Landstraßen entfallen. Mehr als zwei Drittel aller Baumunfälle mit Personenschaden ereigneten sich

auf Landstraßen. Baumunfälle sind auf Landstraßen das häufigste Merkmal bei Unfällen mit Getöteten

[137]. Auf den Frontkamerabildern der ZEB von Landesstraßen kommen Bäume nach einer qualitativen

Sichtung häufig vor. Es ist daher sinnvoll für die funktionale Gliederung der Defizite neben dem HVS auch

die ESAB (Empfehlungen zum Schutz vor Unfällen mit Aufprall auf Bäume, [53]) einzubeziehen. Betref-

fende Stellen im Verkehrsnetz werden über Unfallhäufungen identifiziert. Allerdings lassen sich über die

empfohlenen Maßnahmen einige Defizite bzw. Zusammenhänge identifizieren, welche für die Analyse

wichtig sein können. Als bauliche Maßnahmen werden Maßnahmen empfohlen die auf eine Erhöhung

der Griffigkeit der Straße sowie eine bessere Entwässerung abzielen. Außerdem sollte eine Quernei-

gung zur Kurveninnenseite angestrebt werden. Die baulichen Parameter werden von der ZEB bereits

erfasst. Bei den entwurfstechnischen Maßnahmen wird die Gleichmäßigkeit der Linienführung emp-

fohlen. Insbesondere wird zu vergrößerten Radien und Radienfolgen im guten Bereich geraten. Unter

verkehrstechnischen Maßnahmen fallen passive Schutzeinrichtungen mit großem Wirkungsbereich. Au-

ßerdem Verkehrsschilder und Leittafeln, welche über die Gefährlichkeit der Kurve informieren sowie das

Unterbinden des Überholens durch durchgezogene Mittellinien sowie das Verdeutlichen oder Weglassen

der Leitlinien. Als straßenverkehrsrechtliche Maßnahme werden außerdem Geschwindigkeitsbegrenzun-

gen empfohlen. Letztlich wird auch das Entfernen von Bäumen empfohlen, wobei landschaftspflegerische

und naturschutzrechtliche Aspekte dagegensprechen können. Neu zu pflanzende Bäume sollten von der

Straße mindestens 4,5 m entfernt sein und sind andernfalls durch Schutzeinrichtungen zu sichern. Hin-

ter Gräben oder Böschungen kann der Mindestabstand auf 3 m reduziert sein, wenn der Baum 3 m über

Fahrbahn gepflanzt ist oder die Böschung durch das Fahrzeug nicht überwunden werden kann.

Dieser aus Unfallanalysesicht funktionalen Aufteilung steht richtlinienbezogenen Aufteilung der Defizi-

te des HVS nach Planungskriterien gegenüber, welche sich auch teilweise deckt: Querschnitt, Lageplan,

Höhenplan, räumliche Linienführung, Sicht, Straßenflächengestaltung, Seitenraum.

Aufgrund der dargestellten Zusammenhänge wurde folgende Gliederung der Defizite vorgenommen,

welche die funktionalen Aspekte der Unfallanalyse und Sicherheitsauditierung berücksichtigen soll:

• Straßenflächengestaltung

• Linienführung

• Querschnitt

• Hindernisse im Seitenraum
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• Verkehrstechnische und verkehrsrechtliche Maßnahmen

In diesen Gruppen lassen sich verschiedene Indikatoren einteilen, aus welchen Defizite abgeleitet wer-

den können. Bei der Prüfung der Defizite gibt es gerichtete Abhängigkeiten, die sich ebenfalls in dieser

Gliederung wiederspiegeln: Zunächst müssen Streckenabschnitte gefunden werden die aufgrund ihrer

Ausführung in Linienführung und Straßenflächengestaltung mögliche Gefahrenstellen darstellen kön-

nen. Dies sind Bereiche hoher Abkommenswahrscheinlichkeit, die in den Richtlinien für passiven Schutz

an Straßen durch Fahrzeug-Rückhaltesysteme (RPS) formuliert sind [49]. Für diese Elemente kann dann

geprüft werden, ob die auftretende Unfallschwere durch Hindernisse im Seitenraum zusätzlich verstärkt

wird. Letztlich kann geprüft werden, ob für diese Stellen bereits verkehrstechnische Maßnahmen wie

passive Schutzeinrichtung oder entsprechende Beschilderung vorliegen.

4.1.4 Konzept für ein prototypisches Visualisierungstool

Um die dargestellten Anwendungsfälle zu erfüllen, wird eine einfache prototypische Benutzeroberflä-

che entworfen. Die Benutzeroberfläche soll dazu dienen Anforderungen, was die Granularität, Form und

Genauigkeit in welcher die Defizite erhoben werden müssen zu klären. Außerdem kann mit einer Be-

nutzeroberfläche zumindest teilweise geprüft werden in wie weit sich die zu ermittelnden Defizite für

die Erfüllung der vorgeschlagenen Anwendungsfälle eignen. Das Konzept der Benutzeroberfläche be-

steht aus einer Kartenanwendung, welche es ermöglicht über verschiedene Layer Defizite einzublenden.

Die Visualisierung der Defizite muss in geeigneter Form geschehen, um sie den Nutzer verständlich zu

machen. Außerdem sollen die Straßenabschnitte, für welche die Defizite eingeblendet werden sollen,

anhand ihrer Eigenschaften gefiltert werden können. Zu den Filtermöglichkeiten sollen auch die Indika-

torgrößen gehören auf welchen die Defizite basieren (siehe Abbildung 4-4 links), so dass diese Teil des

Datenmodells der Anwendung werden sollten. Es sollte in Teilen auch möglich sein, eigene Defizite zu

definieren. Die Klassifizierungsroutinen um Defizite aus den Indikatoren zu gewinnen sind wahrschein-

lich zu komplex, um anhand einer Eingabemöglichkeit vollständig deklarativ durch den Nutzer definiert

zu werden. So dass die Definition von Defiziten anhand der Benutzeroberfläche im Wesentlichen auf

vorgegebenen Routinen aufbauen muss, welche durch den Nutzer höchstens in ein oder zwei Variablen

parametrisiert werden können. Beispielsweise könnte der Nutzer den zu prüfenden minimalen Abstand

von Hindernissen zur Fahrbahn eingeben. Neben der Kartenanwendung, sollte auch eine Möglichkeit

bestehen, die Frontalkamerabilder zu einer einzelnen defizitären Stelle einzusehen (siehe Abbildung 4-4

rechts) und die durch die KI-erkannten Zusammenhänge einzublenden. Neben den Indikatoren sollten

sich auch Unfallstellen in die Anwendung laden lassen, um diese im Kontext der Defizite analysieren

zu können. Die Anwendung könnte so die Aufdeckung der strukturellen Gleichartigkeit von Unfällen

(Reaktive Sicherheitsarbeit) unterstützen. Weiterhin sollte es möglich sein sich auch besonders Defizit

behaftete Stellen im Netz anzeigen zu lassen, welche einer stärkeren Untersuchung bedürfen. Dies kann

in Form von Filtern mit zusammenfassenden Zustandsnoten geschehen oder durch die schlichte An-

zahl von Defiziten in bestimmten Abschnitten. Hierdurch können sicherheitsrelevante Abschnitte auch

unabhängig von vorliegenden Unfällen aufgedeckt werden (Präventive Sicherheitsarbeit).
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Abbildung 4-4: Mock-up der prototypischen Anwendung

4.1.5 Konzeptioneller Datenfluss und Aufbau der Anwendung

Grundsätzliche Idee der Arbeit ist es, die Systematik der Zustandserfassung und -bewertung (ZEB) so zu

erweitern, dass mithilfe KI-gestützter Erkennung sicherheitstechnische Indikatoren identifiziert und aus

diesen Defizite abgeleitet werden können. Als Datengrundlage soll ähnlich wie bei der ZEB eine aus den

Grunddaten erschaffene in der Netzknotensystematik referenzierte Ergebnistabelle dienen. Dies hat den

Vorteil, dass auch die mit der ZEB aufgenommenen baulichen Merkmale der Straßenflächengestaltung

direkt integriert werden können.

Ausgewertet werden die Frontkamerabilder der ZEB, die zur Dokumentation des Messvorgangs aufge-

nommen wurden und über die Netzknotenreferenzierung in den Rasterrohdaten mit der ZEB verknüpft

sind. Diese werden den in Kapitel 3 vorgestellten Convolutional Neural Networks (CNN) übergeben um

Zusammenhänge im Straßenraum, d.h. physische Objekte, zu erkennen und diese mit ihren grundle-

genden Geometrien repräsentiert in der Datenbank abzulegen. Die physischen Objekte werden mithilfe

geometrischer Funktionen zu Indikatoren, d.h. Merkmalen des Auswerteabschnitts verarbeitet. Aus der

Kombination der Merkmale eines Auswerteabschnitts werden wiederum Defizite abgeleitet. Zur Ausfüh-

rung des Prozesses müssen vier grundlegende Subprozesse nacheinander ausgeführt werden, welche die

architektonischen Bausteine eine geschichteten Systems definieren, das nacheinander ausgeführt wird

(siehe Abbildung 4-5).

Der erste Schritt ist für die Schaffung der Sicherheitsergebnisstabelle (SI-ERG) aus den Grunddaten der

ZEB einschließlich der Referenzierung der genutzten Frontkameraaufnahmen verantwortlich. Der zwei-

te Schritt umfasst die Übergabe der Frontkamerabilder an die Bilderkennungsalgorithmen und anschlie-

ßende Speicherung der erkannten physischen Objekte mit ihren geometrischen Repräsentationen auf

das Frontalkamerabild bezogen in der Datenbank. Im dritten Schritt werden physische Objekte anhand

von Geometriebibliotheken zu auswertungsabschnittbezogenen Merkmalen, d.h. Indikatoren verarbei-

tet. Im letzten Schritt des Datenaufnahmeprozesses werden aus den Indikatoren die Defizite abgeleitet
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und ebenfalls auswertungsabschnittsbezogen gespeichert.

Es liegt eine die Parallelität zur ZEB vor, welche ebenfalls aus ähnlichen Prozessschritten besteht: der

Schaffung der Ergebnisstabelle, der eigentlichen Messung und Weiterverarbeitung zu Zustandsgrößen

des Auswerteabschnitts und anschließender Normierung zu Zustandswerten, welche die Benotung des

Auswerteabschnitts darstellt. Ebenso wie in der ZEB werden die Ergebnisse in Form einer Ergebnistabelle

bereitgestellt und können so mit separaten Anwendungen analysiert und visualisiert werden.

Aufgrund der Netzknotenreferenzierung und der Einteilung in Auswerteabschnitte ist die Wiederver-

wendbarkeit der erfassten Defizite und Indikatoren also gegeben. Außerdem können auf diese Weise

auch Defizite für unfallauffällige Bereiche dargestellt werden, was beim Auffinden struktureller Gleich-

artigkeit in der Unfallanalyse helfen kann. Auch kann über diese Systematik ein Vergleich von Aus-

wertungsabschnitten ähnlich dem ZEB-Bewertungsverfahren erfolgen, welche das Auffinden sicherheits-

kritischer Abschnitte erleichtert. Anzustreben sind hierfür zusätzlich quantitative Bewertungen, welche

die Schwere der Defizite ausdrücken. In der Folge werden die ausgewählten Defizitgruppen analysiert,

Defizite festgelegt und notwendige Indikatoren, welche zur Identifikation der Defizite notwendig sind,

definiert. Über die Indikatoren können wiederum Anforderungen an die funktionalen Bausteine zur Er-

mittlung dieser gestellt werden sowie an die KI, welche die physischen Objekte identifizieren soll, auf

welchen die Indikatoren basieren.

Abbildung 4-5: Ablaufdiagramm der Anwendung
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4.2 Prozesse zur Ermittlung der Defizitgruppen

4.2.1 Linienführung

Defizite in der Linienführung dienen dazu Stellen im Netz zu identifizieren, die nicht richtlinienkonform

ausgebaut sind bzw. keine Standardentwurfselemente enthalten. Den Stellen wird ähnlich, wie in den

Richtlinien für passive Schutzeinrichtungen an Straßen (RPS) dargestellt, eine höhere Abkommenswahr-

scheinlichkeit bzw. unangepasste Geschwindigkeit unterstellt, da die Erwartung der fahrenden Person

sich nicht mit der Linienführung oder dem Ausbau der Elemente deckt [49]. Die zu wählenden Radien

hängen von Planungsgeschwindigkeit und Querneigung ab (siehe Formel 2.7). Da sich die Planungsge-

schwindigkeit an der Entwurfsklasse (EKL) orientiert, lassen sich aus der EKL Mindestwerte für Radien

und Trassierungselementlängen ableiten. Außerdem werden bei der Planung die Radienrelation mittels

Radientulpe (siehe Abbildung 2-10) geprüft. Der Wert, der im Diagramm abgebildeten Funktion, welche

die Beziehung zwischen beiden Radien zeigt, sollte bei EKL 1-3 im guten Bereich sein. Bei EKL 4 ist auch

der brauchbare Bereich akzeptabel. Genauso werden die Radien in Anschluss an Geraden geprüft. Hier-

zu wird die Beziehung zwischen Geradenlängen und Radius des darauffolgenden Kreisbogens ebenfalls

über ein Diagramm kontrolliert (siehe Abbildung 2-10).

Die zugehörigen Defizite im Handbuch für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS)

sind „Radienrelation nur im brauchbaren Bereich“ ,„Radienrelation im zu vermeidenden Bereich“, „Ra-

dienrelation im guten/brauchbaren Bereich“, „Mindestradius unterschritten (R < min R)“, „Radius im

Anschluss an Gerade nur im brauchbaren Bereich“ und „Radius nach Gerade im zu vermeidenden Be-

reich“. Die Mindestlänge des Trassierungselements wird im HVS nicht geprüft, soll aber auch als Defizit

in die Anwendung integriert werden.

Zur Folgerung von Defiziten müssen folglich die Radien und die Trassierungselementlängen von je zwei

aufeinanderfolgenden Elementen ermittelt werden. Des Weiteren muss die Entwurfsklasse des Strecken-

abschnitts bekannt sein.

Bei der ZEB wird die Krümmung gemessen. Die Krümmung ist umgekehrt proportional zum Radius, der

im Messintervall vorliegt ( 1
R[

1
100m]) [138]. Mit dem Algorithmus, welcher im Forschungsprojekt „Eva-

luierung der Sicherheitsanalyse von Straßennetzen“ (bisher unveröffentlicht, [139]) entwickelt wurde,

lassen sich aus den ZEB-Daten hierüber die Geometrien der Entwurfselemente maßgebenden Größen

abschätzen: Es lässt sich sagen, ob es sich bei dem Trassierungselement um einen Bogen oder um eine

Gerade handelt, die Station ab welchem das Trassierungselement beginnt und endet sowie der Radius

des Trassierungselements. Die Entwurfsklasse ergibt sich aus dem Regelquerschnitt, dessen Ermittlung

in Kapitel 4.3.1 dargestellt wird. Anhand der Entwurfsklasse kann darauf geschlossen werden, ob ein

Trassierungselement den Mindestradius oder die Mindestlänge einhält. Zur Bewertung der Schwere des

Defizits kann die Abweichung vom Mindestradius herangezogen werden.

Durch die mathematische Beschreibung der Diagramme als abschnittsweise definierte Funktion lassen

sich die Trassierungselementrelationen programmatisch prüfen. Dies geschieht durch Einsetzen des Kur-

venradius des ersten Elements in die Funktionen des zu vermeidenden Bereichs, des brauchbaren Be-

reichs und des guten Bereichs. Hierdurch ergibt sich eine Wertskala, die den Schnittpunkten des Lots auf

der horizontalen Achse des Radius an dieser Stelle des Diagramms mit den Funktionen entspricht. Es
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muss nun nur noch festgestellt werden in welchen Bereich der Wertskala der Kurvenradius des zweiten

Elements liegt. Anschließend lässt sich unter Berücksichtigung der vorliegenden Entwurfsklasse sagen

(siehe Abbildung 4-6), ob eine Radienrelation ein Defizit darstellt. Zur Bewertung der Schwere des

Defizits kann der Abstand zum guten Bereich auf der Wertebereichsskala herangezogen werden. Das

Vorgehen bei der Prüfung des Radiuses im Anschluss an eine Gerade kann analog erfolgen.

Abbildung 4-6: Entscheidungsdiagramm zur Bestimmung der Relationstrassierung

4.2.2 Querschnitt

[140] kommt nach einer Literaturrecherche, in welcher die Auswirkungen der Wahl des Querschnitts

auf das Unfallgeschehen untersucht wird, zur Auffassung, dass verallgemeinernd gilt, dass bei einbahnig

zweistreifigen Querschnitten mit steigender Fahrbahnbreite ein Rückgang der Unfallrate eintritt. Bei al-

len Regelquerschnitten der Richtlinien für die Anlage von Landstraßen (RAL) bis auf RQ 21 handelt es

sich um einbahnig zweistreifigen Querschnitte. RQ 21 ist zweibahnig und wird nur bei besonders hohen

Verkehrsaufkommen in den Entwurfsklassen 1-3 angeordnet. Des Weiteren zieht [140] den Schluss, dass

mehrstreifige Querschnitte vorteilhaft sind, da Überholvorgänge gesichert sind. Sowohl partielle Über-

holfahrstreifen als auch die Richtungstrennung in mehrbahnigen Abschnitten führt zu einer höheren

Verkehrssicherheit. Generell lässt sich jeder Regelquerschnitt einer Entwurfsklasse zuordnen und mit ihr

ergibt sich die notwendige Fahrbahnbreite aus der Summe der notwendigen Fahrstreifenbreiten. Nach

den Richtlinien für die Markierung von Straßen (RMS) sollte ab einer Fahrbahnbreite von 5,5 m eine

Mittelmarkierung vorhanden sein. Randstreifen bzw. Sauberkeitsstreifen gehören außerdem nicht zur

Fahrstreifenbreite. Im Handbuch für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) werden je

nach Regelquerschnitt für verschiedene Unterschreitungsstufen der Fahrbahnbreite Defizite formuliert.

In dreistreifigen Bereichen des RQ 11.5 und RQ 15.5 stellen die Defizite „Summe der Fahrstreifenbreiten

9,50 m B < 10,25 m“ und die „Summe der Fahrstreifenbreiten B < 9,50 m“ die beiden Abstufungen

dar. Ähnliche Abstufungen liegen ebenfalls für RQ 11 und RQ 9 vor. Nach Rechnungsmodell im HVS

werden außerdem bei vorhandener Mittelmarkierung in einbahnig zweistreifigen Bereichen Abzüge bei
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der Unfallkostenrate gemacht. Zur Prüfung, ob die Fahrbahnbreite richtliniengemäß ausgeführt ist, muss

also der Regelquerschnitt bekannt sein. Zur Aufnahme der Fahrbahnbreite müssen die Fahrbahnmarkie-

rungen links und rechts der Fahrbahn erfasst werden. Falls diese nicht vorhanden ist muss die Grenze

zwischen Asphalt bzw. Beton und Bankett als Fahrstreifenbegrenzung verstanden werden. Zur automati-

sierten Berechnung müssen die Fahrbahnbegrenzungen außerdem rechts und links als Typ identifiziert,

geometrisch als Linie repräsentiert und korrekt verortet sein. Aus den Fahrbahnbegrenzungen links und

rechts lässt sich dann der Abstand als Fahrbahnbreite berechnen. Für weitere Untersuchungen ist es

außerdem von Vorteil zu wissen, ob Mittelmarkierungen vorhanden sind oder nicht und welches Er-

scheinungsbild die Fahrstreifen haben, d.h. ob sie unterbrochen, durchgezogen oder nicht vorhanden

sind. Mit bekannten Regelquerschnitt kann anschließend abgeleitet werden, ob die Fahrbahnbreite richt-

linienkonform ist und anhand der Stärke der Abweichung von der Soll-Fahrbahnbreite auch die Schwere

des Defizits quantifiziert werden.

Abbildung 4-7: Ablaufdiagramm der Defizitbestimmung bei Fahrbahnbreiten

4.2.3 Hindernisse im Seitenraum

Hindernisse im Seitenraum können die entstehenden Unfallkosten eines Abkommens von der Fahrbahn

deutlich erhöhen. Nach Richtlinien für die Anlage von Landstraßen (RAL) sollen Bäume daher nur in

Bereichen gepflanzt werden, die von abkommenden Fahrzeugen nicht erreicht werden können, also

beispielsweise hinter Einschnittsböschungen oder hinter Fahrzeugrückhaltesystemen [44]. Wobei trotz

passiver Schutzeinrichtung mindestens 3 m Abstand von der Fahrbahn gewahrt bleiben sollten. Nach den

Richtlinien für passive Schutzeinrichtungen an Straßen (RPS) sollte der Seitenraum hindernisfrei sein

oder durch Fahrzeugrückhaltesysteme abgesichert. Hierfür wird der kritische Abstand definiert, welcher

nach Böschungshöhe und zulässiger Höchstgeschwindigkeit variiert. An besonders gefährdeten Berei-

chen wird der erweiterte kritische Abstand eingefordert. Die Abhängigkeit des kritischen Abstands zur

Böschungshöhe wird in Diagrammen für verschiedene Höchstgeschwindigkeitsbereiche (über 100 km/h,

80-100 km/h, 60-80 km/h) als stufenweise definierte lineare Funktion dargestellt (siehe Abbildung 2-

13). Wird hierdurch festgestellt, dass der maßgebliche Abstand kleiner oder gleich der kritischen Abstän-

de ist, so ist mithilfe eines Ablaufdiagramms zu entscheiden, ob eine Schutzeinrichtung erforderlich ist

und welche Aufhaltestufe sie aufweisen muss. Das Ablaufdiagramm geht von vier Gefährdungsstufen aus.

Es gibt zwei Stufen für schutzbedürftige Bereiche, wobei hier in besondere Gefährdung Dritter bei z.B.

intensiv genutzten Aufenthaltsbereichen und einfache Gefährdung Dritter bei z.B stark frequentierten

78 4 Konzept zur KI-gestützten Ermittlung von Verkehrssicherheitsdefiziten



Geh- und Radwegen, unterschieden wird. Andererseits gibt es zwei Stufen für Hindernisse, welche sich

in besondere Gefährdung von Insassen durch beispielsweise nicht verformbare flächen- oder punktuelle

Einzelhindernisse und in einfache Gefährdung von Insassen durch noch verformbare aber nicht umfahr-

bare punktuelle Einzelhindernisse gliedern. Je nach Verkehrsaufkommen, zulässiger Geschwindigkeit

und erhöhter Abkommenswahrscheinlichkeit wird hieraus abgeleitet, ob ein Fahrzeugrückhaltesystem

angebracht ist und welche Schutzklasse es aufweisen muss.

Im Handbuch für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) [5] wird bei den Defiziten im

Seitenraum in linienhafte (Länge > 100 m) bzw. punktuelle Gefahrenstelle am äußeren Fahrbahnrand

innerhalb des kritischen Abstands mit oder ohne Schutzeinrichtung unterschieden. Die Vereinfachung

auf generelle Hindernisse im kritischen Abstand scheint zielführend, da die Identifikation schutzbedürf-

tiger Bereiche aufgrund der statischen Natur der Bilder der Zustandserfassung und -bewertung und die

hauptsächliche Konzentration auf den Straßenraum unrealistisch erscheint. Einzelne Hindernisse ver-

formbarer und nicht verformbarer Natur sind allerdings auf den Frontkamerabildern der ZEB gut zu

erkennen. Die passive Schutzeinrichtung ist auf den Frontkamerabildern ebenfalls gut zu erkennen,

allerdings ist die Einschätzung der Wirkungsbereichsklasse der passiven Schutzeinrichtung auf Grund

rein optischer Merkmale nicht möglich. Um zu prüfen, ob die kritische Distanz für einen Auswertungsab-

schnitt eingehalten ist, müssen verformbare und nicht verformbare Einzelhindernisse erfasst werden und

deren Aufsatzpunkte am Boden verortet werden. Auch der äußere Fahrbahnrand links und rechts muss

als Liniengeometrie vorliegen. Anschließend kann die Distanz zu den Einzelhindernissen innerhalb ei-

nes Auswertungsabschnitts berechnet werden. Die Distanz des zur Fahrbahn nächsten Hindernisses stellt

den maßgeblichen Abstand dar. Je nach Entwurfsklasse ergibt sich die Plangeschwindigkeit und hieraus

das für die Prüfung zu nutzende Diagramm. Durch die mathematische Ausführung der Linienfunktio-

nen aus den Diagrammen zur Darstellung der Abhängigkeit zwischen kritischen Abstand und Höhe lässt

sich wiederum durch Einsetzen des maßgeblichen Abstands die zugeordnete Böschungshöhe ermitteln.

Ist die Böschungshöhe niedriger als der Abstand der Höhenkoordinate zwischen dem nächsten Punkt

auf der äußeren Fahrbahnbegrenzung und der Höhenkoordinate des Aufsatzpunktes des Hindernisses,

so ist die kritische Distanz nicht eingehalten. Je nachdem, ob passive Schutzeinrichtung (rechts oder

linksseitig der Fahrbahn) vorliegt, kann in Nichteinhaltung des kritischen Abstands mit oder ohne pas-

sive Schutzeinrichtung unterschieden werden. Die Defizitschwere lässt sich über die Differenz zwischen

maßgeblichen Abstand und kritischer Distanz bei gleichbleibender Böschungshöhe quantifizieren.

4.2.4 Verkehrstechnische und verkehrsrechtliche Maßnahmen

Um einschätzen zu können, ob bereits verkehrstechnische Maßnahmen zur Abminderung der Defizite

eingeleitet wurden, ist es sinnvoll auch diese zu erheben. Zu den empfohlenen Maßnahmen zur Verhin-

derung von Baumunfällen aus der ESAB gehören:

• Aufstellung von Gefahrenzeichen (103-105 StVO) als Hinweis auf gefährliche Kurven

• Verdeutlichung der Kurven durch Leittafeln oder Leitmale (625 StVO)

• Absenkung der zulässigen Höchstgeschwindigkeit (274 StVO und bei Ortstaflen)
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Abbildung 4-8: Ablaufdiagramm der Defizitbestimmung bei kritischer Distanz

• Fahrstreifenbegrenzung mit Zeichen 295 StVO (ununterbrochene Linie als Fahrstreifenbegrenzung)

oder Zeichen 296 StVO (einseitige Fahrstreifenbegrenzung) zum Unterbinden des Überholens

• Verdeutlichung der Fahrbahnrandmarkierung

• Wegfall der Leitlinie (340 StVO) bei engen Straßen

Die Maßnahmen werden entweder in Form von Verkehrsschildern oder Fahrbahnmarkierungen ausge-

führt. Die Verortung eines Schildes muss zur Prüfung der Sicherheitswirkung in Bezug auf die gefun-

denen Defizite nicht unbedingt exakt erfolgen, da hier keine Abstände oder sonstigen geometrischen

Eigenschaften geprüft werden. Allerdings ist ein Verkehrsschild auf mehreren 10-Meter-Abschnitten der

ZEB zu erkennen, so dass es sinnvoll erscheint, dieses dem letzten Auswertungsabschnitt, auf dem es

erkannt wurde, zuzuordnen. Um die Maßnahme in ihrer Sicherheitswirkung in Bezug auf die Defizite

analysieren zu können müssen Abschnitte, in denen sie ihre Wirkung entfalten festgelegt werden. Zur

Verdeutlichung einer Gefahrenstelle werden Gefahrenzeichen in Form eines roten Dreiecks angeordnet.

Diese werden außerhalb von geschlossenen Ortschaft für gewöhnlich 150 - 250 m (StVO,§ 40 (1)) vor der

Gefahrenstelle oder mit zusätzlichen Längenangaben angeordnet. Gefahrenzeichen 103-105 StVO bezie-

hen sich auf gefährliche Kurven, so dass angenommen werden kann, dass für die folgenden Trassierungs-

elemente eine Warnwirkung für den Fahrer entsteht. Daher werden für die hier dargestellte Methodik

Auswertungsabschnitte, welche in den nächsten zwei Trassierungselementen nach dem Auswertungsab-

schnitt, in dem das Schild lokalisiert ist, liegen, als Wirkungsbereich markiert. Für die Feststellung der

zulässigen Höchstgeschwindigkeit müssen sowohl Anordnungen als auch Aufhebung einer Geschwin-

digkeitsbegrenzung erfasst werden. Die Anordnung geschieht durch 274 StVO oder das Ortschild 310

StVO, die Aufhebung ergibt sich durch ein weiteres Schilde 274 StVO oder dem Aufhebungszeichen 278,

282 bzw. das Verlassen der Ortschaft 311, der Kombination mit Gefahrzeichen oder einem Zusatzzeichen

mit einer Längenangabe. Die zusätzlichen Längenangaben mittels CNN zu ermitteln, scheint komplex

und nicht zielführend für die vorliegende Testanwendung und betrifft auch nur einen Bruchteil der

Geschwindigkeitsanordnungen. Um die Wirkungsbereiche der zulässigen Geschwindigkeitsbegrenzung
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festzustellen, wird nach einer vereinfachten Logik vorgegangen: Die Aufhebungen und Anordnungen

werden mit den entsprechenden Schildern gesetzt. Außerdem wird an jedem Netzknoten, an dem neuer

Verkehr zufahren kann, die Geschwindigkeitsbegrenzung aufgehoben. Geschwindigkeitsbegrenzungen

auf 50 km/h wirken außerorts maximal für 3 km, wenn keine Wiederholung stattfindet und wenn sie

mit einem Gefahrenschild angezeigt sind, nur solange der Wirkungsbereich des Gefahrenschilds gilt.

Die Feststellung der Fahrstreifenbegrenzung (295 StVO ) mit ununterbrochener Mittellinie kann durch

Erkennung der Fahrspurmarkierung und der Feststellung ihrer Position (mittig) sowie des Typs (durch-

gezogene Linie) umgesetzt werden. Unwahrscheinlicher erscheint dagegen, dass das Zeichen 296 StVO

(einseitige Fahrstreifenbegrenzung) eindeutig erkannt bzw. als separate Gruppe erkannt werden kann,

da diese im Vergleich zum Gesamtkollektiv der Mittellinien sehr selten vorzukommen scheint. Wirkung

entfaltet das Überholverbot nur auf den Auswertungsabschnitten, auf deren Frontkamerabildern durch-

gezogene mittige Linien zu sehen sind. Im Gegensatz zu den Verkehrsschildern ist hier also keine weitere

Logik notwendig. Gleiches gilt, wenn die Leitlinie (mittige Linie) bei engen Straßenabschnitten als Si-

cherheitsmaßnahme ganz weggelassen wird. Auf eine solche Maßnahme kann geschlossen werden, wenn

die Fahrbahnbreite mit oben dargestellter Erkennungslogik (siehe Kapitel 4.2.2) bei Regelquerschnitt 11

(RQ 11) defizitär wird und im selben Abschnitt kein Mittelstreifen erkannt wird.

4.3 Konzeptuelle Beschreibung einzelner funktionaler Bausteine

Aus der Darstellung des Ermittlungskonzepts zur Feststellung von Defiziten und verkehrstechnischen

und verkehrsrechtlichen Maßnahmen zur Erhöhung der Verkehrssicherheit bei Baumunfällen ergeben

sich wiederkehrende funktionale Bausteine, welche in diesem Kapitel dargestellt werden und später als

eigene Hilfssysteme implementiert werden sollen.

4.3.1 Ermittlung des Regelquerschnitts

Aus der Beschreibung der Defizitermittlung ergibt sich, dass an einigen Stellen der Prozesslogik die Ent-

wurfsklasse bzw. der einer Entwurfsklasse zugehörige Regelquerschnitt zu ermitteln ist, um zu prüfen,

ob Grenzwerte eingehalten werden, welche sich aus der der Entwurfsklasse des Regelquerschnitts zuge-

ordneten Planungsgeschwindigkeit ergeben.

In den Richtlinien für die Anlage von Landstraßen (RAL) [45] sind insgesamt vier Entwurfsklassen defi-

niert, welche sich an der Netzverbindungsfunktion der Straße orientieren. Je höher die Entwurfsklasse

desto schneller ist die Planungsgeschwindigkeit und desto gestreckter bzw. unangepasster erfolgt die

Linienführung. Straßen der EKL 1 werden nach RAL mit einem RQ 15.5 ausgebaut, also durchgängig

dreistreifig mit einer Trennung der Fahrtrichtung durch einen Mittelstreifen. Der Überholstreifen steht

wechselseitig beiden Fahrtrichtungen zur Verfügung, so dass für beide Strecken ca. 40 % an Überhol-

möglichkeiten bestehen. Die Knotenpunktabstände sind planfrei auszuführen und in nicht mehr als 3 km

Abstand. Straßen der EKL 2 werden mit einem RQ 11,5+ ausgebaut. Hier sind ebenfalls abschnittsweise

Überholfahrstreifen anzuordnen, so dass auf 20 % jeder Fahrtrichtung Überholmöglichkeiten bestehen.

Die Fahrtrichtung sind in der Regel durch eine durchgehende Doppellinie voneinander getrennt. Die

Verknüpfung erfolgt über teilplangleiche oder über plangleiche Knotenpunkte mit Lichtsignalanlagen bei

Knotenpunktabständen von weniger als 2 km. Straßen der EKL 3 sind durchgehend zweistreifig mit RQ
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11 ausgebaut. Eine einfache Leitlinie trennt die Fahrtrichtungen. Ein Überholstreifen kann, falls notwen-

dig, angelegt werden. Knotenpunktverknüpfungen erfolgen durch plangleiche Einmündungen oder im

Kreisverkehr. Straßen der EKL 4 werden mit RQ 9 ausgebaut, d.h. dass es keine Markierung zur Fahrtrich-

tungstrennung gibt.

Nach [141] können viele bestehende Landstraßen den Ansprüchen von sicheren und komfortabel befahr-

baren, selbsterklärenden Straßen nicht gerecht werden, da das Bestandsnetz sehr heterogen und zum

Teil noch an historische Strukturen angepasst ist. Das Entwurfsklassenprinzip standardisierter Straßen

der RAL ist somit im Bestandsnetz bisher noch nicht vollständig umgesetzt. Bis zum Jahr 2013 galten

für den Entwurf von Landstraßen die Richtlinien für die Anlage von Straßen (RAS) [142], Teil: Leitfa-

den für die funktionale Gliederung des Straßennetzes (RAS-N), Teil: Linienführung (RAS-L), Teil: Quer-

schnitte (RAS-Q) und Teil: Knotenpunkte (RAS-K). In der vorliegenden Entwurfsversion des Handbuchs

für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) werden Vorschläge zur Klassifizierung der

Bestandsquerschnitte in die Entwurfsklassen der Richtlinien für die Anlagen von Landstraßen (RAL)

gemacht und in Form einer Tabelle abgebildet. Im Forschungsprojekt zur statistischen Ermittlung der

Sicherheitswirkung in der HVS definierter Merkmale [29] erfolgt auf Basis einer ähnlichen Klassifizie-

rung die Einteilung in Streckenkollektive, welche an den EKL der RAL orientiert sind, nach den Kriterien

Fahrstreifenbreite unter (RQ 9-ähnlich) oder über 2,9 m (RQ 11-ähnlich), doppelte Fahrstreifenbegren-

zungslinie vorhanden (RQ 11.5-ähnlich), vereinzelte oder durchgehende dreistreifige Streckenabschnitte

(RQ 15.5-ähnlich) im Netzknotenabschnitt und zweibahnig vierstreifiger Abschnitt (RQ 21-ähnlich). Als

Einschränkung wird genannt, dass es bei starken Unterschreitungen oder Überschreitungen der regu-

lären Querschnittsbreite für den Ausbaustandard zu Fehleinteilungen zwischen RQ 9-ähnlich und RQ

11-ähnlich kommen kann.

Zur Zeit wird laut [141] am Merkblatt für die Übertragung des Prinzips der Entwurfsklassen nach den

RAL auf bestehende Straßen (M EKL Best) gearbeitet, welches die RAL ergänzen soll und zur Anwendung

kommen, wenn die Regelungen der RAL im Zuge von Um-, Ausbau- und Erhaltungsmaßnahmen nicht

vollständig umgesetzt werden können. Nach der Entwurfsversion des Merkblatts ist die längs gerichtete

Fahrbahnmarkierung als zentrales Merkmal der Entwurfsklasse sehr gut geeignet, da sie die Kriterien

der Wiedererkennbarkeit, der hohen verkehrsrechtlichen Relevanz für den Verkehrsteilnehmer und kon-

tinuierlichen Sichtbarkeit erfüllt. Die Entwurfsversion der M EKLBest enthält des Weiteren verschiedene

Entscheidungsbäume, welche Mindestanforderungen für die Ummarkierung einer Bestandsstraße ge-

mäß einer bestimmten Entwurfsklasse umfassen. Die Anforderungen sinken mit der angesetzten EKL.

Wesentliche zu beachtende Merkmale sind Betriebsform, Fahrbahnbreite, Überholstreifen, Knotenpunk-

te und Linienführung. Bestimmte Anforderungen können durch ergänzende Maßnahmen umgegangen

werden. Für die Markierung als EKL 1 oder 2 ist unter anderem auf eine angemessene Radien und Radi-

enfolge zu achten, was bei EKL 3 und 4 nicht mehr der Fall ist. Die EKL 3 hat als Mindestanforderung eine

Fahrbahnbreite von über 6 m. Zierke hatte bereits in seiner Dissertation [143], in welcher die Grundla-

gen für die in der RAL definierten standardisierten Straßentypen erarbeitet wurden, dargestellt, dass er

die längs gerichtete Markierung als am besten geeignet hält dem Fahrer die Entwurfsklasse begreifbar

zu machen. Nach einem unveröffentlichten Schlussbericht zur Untersuchung der Übertragung des Ent-

wurfsprinzips der RAL auf das bestehende Straßennetz [141] sind die Führung im Knotenpunkt sowie

die Art und die Ausbildung des Querschnitts die wichtigsten Merkmale für die Erkennbarkeit einer Ent-
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wurfsklasse einer Straße. Entscheidend für die Frage der Zuordnung der Entwurfsklasse ist letztlich wie

der Fahrer diese wahrnimmt. Für die hier dargestellte Anwendung wurde entschieden sich an den be-

schriebenen Vorgehen in [29] zu orientieren (siehe Abbildung 4-9). Die Anzahl der Fahrstreifen kann aus

den Grunddaten der ZEB entnommen werden. Die Länge der dreistreifigen und zweistreifigen Abschnitte

wird aufaddiert. Dreistreifige Abschnitte mit Längen unter 500 m werden als Knotenpunkte mit Straßen

des untergeordneten Netzes markiert und nicht in das Verfahren eingeschlossen. Außerdem stellte sich

heraus, dass Abschnitte mit einer Doppellinie nur einen geringen Anteil des Untersuchungskollektivs

ausmacht, was ein Training zur Erkennung nicht möglich erscheinen ließ. Daher wurde als Hilfsregel de-

finiert, dass Netzknotenabschnitte, welche einen unter 1700 m langen dreistreifigen Abschnitt enthalten

dem RQ 11.5/11.5+ zugeordnet werden (Regelhöchstlänge nach RAL) und alle Netzknotenabschnit-

te mit einem längeren dreistreifigen Abschnitt dem RQ 15.5. Rein zweistreifige Netzknotenabschnitte

müssen noch in RQ 9 und RQ 11 unterschieden werden. Die Aufteilung erfolgt über die Tatsache, ob

eine Leitlinie zur Fahrspurtrennung erkannt wurde oder nicht, und nicht auf Basis der Fahrstreifenbrei-

te wie bei [29]. Grund hierfür ist, dass die Leitlinie ein sehr prägnantes Erkennungmerkmal für RQ

11 ist, was auch der Einschätzung vorher genannter Arbeiten entspricht, dass die Längsmarkierung das

entscheidende Merkmal für die Wiedererkennung einer Entwurfsklasse ist.

Abbildung 4-9: Entscheidungsdiagramm zur Feststellung des Regelquerschnitts

4.3.2 Verortung physischer Objekte

Für die Ableitung bestimmter Indikatoren wie Fahrbahnbreite oder den maßgeblichen Abstand müssen

die erkannten physischen Objekte verortet werden. Die Bilderkennung mittels CNN gibt Auskunft dar-

über, auf welchen Kamerapixeln sich bestimmte Schlüsselpunkte von Objekten befinden. Diese Schlüs-

selpunkte sollen aus dem Bildkoordinatensystem linear in ein lokales Kamera- bzw. ein Weltkoordina-
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tensystem überführt werden. Die Transformation von Weltkoordinaten ins Bildkoordinatensystem erfolgt

über folgende Formeln [144]:
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(4.2)

K Kameramatrix

R Rotationsmatrix

t Translationsvektor

Die internen Kameraparameter werden durch die Kalibrierungsmatrix K beschrieben. Sie enthält alle

Informationen über die Kamera.

K =







fx s x0

0 f y y0
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(4.3)

fx Brennweite in Horizontalrichtung

f y Brennweite in Vertikalrichtung

s Scherung bei schiefwinkliger optischer Achse

(x0/y0) Offset zum Bildkoordinatensystem

Die externen Kameraparameter beschreiben die Transformation von Welt- in Kamerakoordinaten in Form

der Rotationsmatrix R und des Translationsvektors. Die Rotationsmatrix lässt sich als Produkt der Rotati-

onsmatrizen um X , Y und Z-Achse gewinnen. Zur Illustration sei hier nur die Drehung um die X -Achse

dargestellt.

Rx =







1 0 0

0 cosφ − sinφ

0 sinφ cosφ






(4.4)
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Um quadratische Matrizen zu erhalten, die invertierbar sind, wird Ausdruck aus Formel 4.2 noch ergänzt

zu:
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(4.5)

Durch Berechnung der inversen Matrix der erweiterten Kalibrierungsmatrix K aus Formel 4.5, kann so

ein Ausdruck zur Überführung eines Punktes (u, v ) aus dem Bildkoordinatensystem ins lokale Kamera-

koordinatensystem gewonnen werden.
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In den ZEB-Rohdaten werden Teile der Kalibrierungsmatrix festgehalten. Hierzu gehören die Koordina-

ten des Brennpunkts x0,y0, die Brennweite F [mm], sowie die Breite eines Pixels [mm]. Außerdem die

relative Lage der Kamera gegenüber der WGS84-Koordinate des Messfahrzeugs [mm] und die Ausrich-

tung der Kamera als Winkel gegenüber der Achse in Fahrtrichtung sowie der hierzu horizontalen und

vertikalen Achse des Fahrzeugs [grad] (siehe Abbildung 4-10). Ebenfalls in den Rohdaten vorhanden

ist der absolute Azimut des Fahrzeugs gegenüber der Nordrichtung. Aus diesen Daten lässt sich theo-

retisch auch die Rotationsmatrix bestimmen. Durch Umrechnung der WGS84-Koordinaten der ZEB in

UTM-Koordinaten lässt sich der Translationsvektor t bestimmen, um die Daten durch Invertierung des

Ausdrucks aus Formel 4.2 aus dem lokalen Koordinatensystem in Weltkoordinaten umzurechnen. Aller-

dings zeigt sich beim Test einer möglichen Projektion, dass die Daten der Kalibrierungsmatrix und der

Kamerawinkel leider nicht exakt sind, so dass hier eine Nachkalibration erfolgen muss.

Die Tiefenkoordinate z muss mit einem Tiefenschätzungsnetz bestimmt werden. Da bei der ZEB we-

der Stereobildpaare erfasst noch Lidarscans durchgeführt werden, kann nur ein Netz trainiert werden,

welches ein Training anhand sequentieller Aufnahmen ermöglicht, welche bei der ZEB in etwa alle 10

m (1 Bild pro Sekunde) vorliegen. Bei der Nutzung von Netzen dieser Art muss die Tiefenkoordina-

te richtig skaliert werden, um metrisch korrekte Tiefenwerte zu erhalten. Für die Skalierung wird der

Ansatz aus [130] nachempfunden, bei welchem die Kamerahöhe über dem Fahrzeug als Lotabstand

zwischen Straßenoberflächenebene und Kamera herangezogen wird. Um die für den Ansatz notwendi-

ge Straßenfahrzeugebene zu generieren werden die Punkte, welche als Fahrbahnbegrenzung erkannt

wurden, herausgefiltert und die passendste Ebene für sie gefunden. Dies kann zum Beispiel über eine

Singulärmatrixzerlegung gelöst werden [145]. Anschließend kann der Abstand zwischen Kamera und

Straßenoberflächenebene in Lotrichtung durch das Skalarprodukt eines Punktes auf der Ebene mit dem

Einheitsnormalenvektor der Ebene ermittelt werden, da der Koordinatenursprung im Kamerazentrum
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liegt. Durch Teilen des ermittelten Abstandes durch die Höhe, welche der Z-Koordinate der relativen

Lage der Kamera aus den Metadaten entspricht, ergibt sich der passende Skalierungswert.

Abbildung 4-10: Relative Lage (links) und Winkelangaben (rechts) der Frontkamera des Erfassungsfahr-
zeugs der ZEB, Quelle [146]

4.3.3 Festellung geometrischer Beziehungen

Um aus den verorteten Schlüsselpunkten der physischen Objekte Indikatoren abzuleiten, müssen geo-

metrische Beziehungen modelliert werden. Dies betrifft die Ermittlung der Fahrbahnbreite sowie die des

maßgeblichen Abstandes zur Fahrbahn. Zu diesem Zweck müssen die Fahrbahnbegrenzungen und mög-

liche Hindernisse im Seitenraum erkannt und mit geometrischen Primitiven repräsentiert werden.

Die linienhaften Objekte wie Fahrbahnmarkierungen bzw. -begrenzungen können als B-Spline-Kurve mo-

delliert werden. Eine B-Spline-Kurve der Ordnung k ist ein aus Basisfunktionen (B-Splines) zusammen-

gesetztes Polynom, welches an den Segmentübergängen im allgemeinen C k−2 stetig differenzierbar ist

[147]. Die Basisfunktionen sind dabei Polynome, die zwischen m+k geordneten Parameterwertepaaren

gelten. m entspricht der Anzahl der zu interpolierenden Punkte und k dem Grad der B-Spline-Kurve. Sind

die geometrischen Primitiven definiert, können räumliche Abfragen dazu genutzt werden, das Verhältnis

der Elemente zueinander zu bestimmen. Kollisions- und Näherungsabfragen zielen darauf ab, Informa-

tionen über die räumliche Beziehung zwischen zwei Objekten zu ermitteln [148]. Sie geben entweder

boolesche oder numerische Werte zurück, die die räumliche Beziehung charakterisieren. Eine Kollisions-

prüfung ist in der Regel so definiert, dass sie einen booleschen Wert zurückgibt, der angibt, ob sich zwei

Objekte überschneiden oder nicht. Eine Abstandsfunktion gibt die Länge der kürzesten Verbindungslinie

zwischen zwei Objekten zurück. Für beide Funktionen gibt es numerische Näherungsverfahren mit unter-

schiedlicher Genauigkeit und Rechenzeiteffizienz. Im Falle der Abstandsfunktion zweier parametrisierter

Kurven kann als Kriterium für eine mögliche Lösung der Abstand verbindender Geraden herangezogen

werden, welche jeweils Lotrecht auf beiden Kurventangenten stehen. Für die vorgesehenen geometri-

schen Berechnungen wird die Open CASCADE Technology verwendet. Open CASCADE Technology (OCCT)

ist ein Kernel zur 3D-Modellierung, der Open Source verfügbar ist [149]. Es handelt sich um ein Software

Development Kit (SDK) für die Entwicklung von Anwendungen, die mit 3D-CAD-Daten (Computer Ai-

ded Design) arbeiten. OCCT umfasst eine Reihe von C++-Klassenbibliotheken, welche Methoden zur

3D-Flächen- und Volumenmodellierung, räumlichen Abfragen, der Visualisierung sowie Datenimport

und -export zur Integration in die zu entwickelnde Anwendung anbieten. OCCT bietet hierzu Klassen

zur Interpolation und Approximation grundlegender Geometrien. Hierzu gehören unter anderem auch

die die Annäherung einer Menge von 3D-Punkten durch eine B-Spline-Kurve unter Angabe des höchsten

und niedrigsten Grads der Kurve. Die grundlegenden Geometrien sind festgelegte geometrische Objekt-

klassen, mit welchen Punkte, Vektoren, Kurven und Flächen deren Positionierung im 3D-Raum mit Hilfe
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von Achsen- oder Koordinatensystemen und ihre geometrische Transformation durch Anwendung von

Translationen, Rotationen, Symmetrien, Skalierung und deren Kombinationen beschrieben werden.

Neben den Standardoperationen gibt es Extrema-Funktionen, welche es ermöglichen die Distanz zwi-

schen geometrischen Primitiven zu bestimmen. Des Weiteren ist es möglich aus den geometrischen

primitiven komplexere topologische Datenstruktur zu konstruieren. Die Topologie definiert hierbei die

Beziehung zwischen den simplen geometrischen Datenstrukturen. Knoten (Vertex) beziehen sich auf

geometrische Punkte, Kanten (Edges) werden durch zwei Knoten und die zwischenliegende geometri-

sche Kurve definiert. Hierarchisch aufeinander aufgebaut sind hieraus Sequenzen von Kanten (Wire),

Fassaden (Faces) als geometrische Flächen, welche durch Sequenzen von Kanten begrenzt werden so-

wie Hüllen (Shells), welche wiederum aus mehreren an einander grenzenden Fassaden bestehen. Aus

den Hüllen bestehen wiederum Volumenkörper (Solids) und aus diesen zusammengesetzte Volumen-

körper (Compound Solids). Auf Abbildung 4-11 ist ein solcher zusammengesetzter Volumenkörper im

3D-Viewer von PythonOpenCascade zu sehen. Überklasse aller topologischer Objekte ist das Form-Objekt

Abbildung 4-11: Ein zusammengesetzter Volumenkörper im 3D-Viewer von PythonOpencascade [150]

(Shape), für welche es wiederum eine Reihe von Funktionen gibt, um Distanzen und die zugehörigen

Aufsatzpunkte zu bestimmen. Je simpler, die grundlegenden Geometrien auf denen diese basieren, desto

besser angepasste und somit performantere Funktionen können genutzt werden. Die Algorithmen sind

Open Source allerdings nicht präzise dokumentiert (vgl. [149]), es ist bei oberflächlicher Betrachtung

des Codes aber davon auszugehen, dass Algorithmen mit ähnlicher Struktur wie oben dargestellt genutzt

werden.

Für die hier vorliegende Arbeit sollen folgende Objekte als Geometrien abgebildet werden:

• Fahrbahnbegrenzungen als B-Splines bzw. Kanten (siehe Abbildung 4-12 orange und gelb)

• Zusammenhängende Vegetation als B-Splines bzw. Kanten (siehe Abbildung 4-12 grün)

• Vereinzelte Bäume und Pfosten als Punkte bzw. Knoten
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• Passive Schutzeinrichtung als B-Splines bzw. Kanten

Aus den erkannten Objekten werden mittels minimaler Distanzermittlungsalgorithmen aus OCCT die

folgenden Indikatoren für jeden Auswertungsabschnitt (10 m) ermittelt:

• Fahrbahnbreite als minimaler Abstand der fahrbahnbegrenzenden B-Splines (siehe Abbildung 4-12

weiß)

• Maßgebender Abstand (siehe Abbildung 4-12 weiß) links und rechts der Fahrbahn als X - und Y -

Komponente im lokalen Koordinatensystem (siehe Abbildung 4-12 blau) des Vektors der kleinsten

Geraden zwischen den jeweils links und rechtseitig fahrbahnbegrenzenden B-Splines sowie dem

nächsten Hindernis (Objekt mit dem kleinsten minimalen Abstand) jenseits des Fahrbahnrandes

innerhalb eines Auswertungsabschnitts

Abbildung 4-12: Schematische Darstellung von zu erhebenden Objekten (bunt) und Indikatoren (weiß)

Da für jeden Auswertungsabschnitt ein Frontalkamerabild vorliegt, kann zur Berechnung der Indikatoren

jeweils das lokale Kamerakoordinatensystem herangezogen werden. Bei einer vorherigen Umwandlung

der lokalen Kamerakoordinaten ins globale Koordinatensystem, könnte durch die GPS-Koordinate ein

zusätzlicher Fehler entstehen, wenn die physischen Objekte, aus denen die geometrischen Repräsenta-

tionen abgeleitet werden, nicht auf dem gleichen Bild erkannt wurden. Der Vorteil der Nutzung von

Open CASCADE Technology (OCCT) liegt darin, dass das System einfach um weitere Indikatoren ergänzt

werden kann. Falls beispielsweise in Zukunft die Freiheit des lichten Raumes geprüft werden soll, könnte

ein Volumen in Höhe von 4,5 m und in Länge und Breite der Fahrbahnbegrenzung erschaffen werden

(vgl. Abbildung 2-11) und auf Kollisionen mit weiteren erkannten Objekten geprüft werden.
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4.4 Anforderungen an die durch die KI zu ermittelnden physischen Objekte

Aus dem Prozess zur Erschließung von Indikatoren und Defiziten ergeben sich Anforderungen an die

physischen Objekte, welche von der KI auf den Frontalkamerabilder der ZEB erfasst werden sollten.

4.4.1 Fahrbahnmarkierung

Die Fahrspurmarkierung hat mehrere Funktionen. Zum einen dient sie dazu den Regelquerschnitt zu

bestimmen. Insbesondere müssen hierfür Art und Position von richtungstrennenden Fahrbahnmarkie-

rungen und Leitlinien in Fahrbahnmitte bestimmt werden. Des Weiteren müssen die äußeren Fahrbahn-

grenzen erkannt werden, welche im Falle eines regelkonformen Ausbaus ebenfalls markiert sind. Die

äußeren Fahrbahnbegrenzungen dienen zur Bestimmung der Fahrbahnbreite und des Abstandes von

Hindernissen zur Fahrbahn. Die äußeren Fahrbahnbegrenzungen können entweder durch eine durch-

gezogene Linien oder unterbrochene Linien markiert sein (RQ 9). Bei manchen Landstraßen ist auch

keine Markierung der äußeren Fahrbahnbegrenzungen anzutreffen. Erforderlich ist also eine Segmen-

tierung der einzelnen Instanzen der Fahrbahnmarkierung sowie eine Klassifizierung nach Form und

Funktion der Markierung. Die meist genutzten Datensätze Culane [103] und TuSimple [102] (siehe

Kapitel 3.3.2) unterscheiden nicht nach Form der Markierung, sondern nehmen nur eine Annotation

zur instanzorientierten Segmentierung von Fahrbahnmarkierungen als Polylinie vor. Openlane [106]

stellt zum Zeitpunkt der Niederschrift den einzigen dem Autor bekannten Datensatz mit individuellen

Fahrbahnmarkierungstypen dar. Allerdings ist bisher [151] nur das Netz der Ersteller des Datensatzes

hiermit validiert worden, welches nicht nur mit Bilddaten, sondern auch mit 3D-Punktwolken der Um-

gebung trainiert wurde, die für die ZEB nicht erhoben werden. Einige Netze, die mit den Culane und

TuSimple-Datensatz trainiert wurden unterscheiden die Instanzen der Fahrbahnmarkierungen, in dem

sie jeder Instanz einer Fahrbahnmarkierung auf einem Bild eine individuelle Klasse zuordnen, welche

sich durch den Winkel, der Geraden ihres obersten und untersten Punktes auf dem Bild zur Horizon-

talen ergibt (vgl. [113]). Hierdurch lassen sich einfache CNN zur Segmentierung, welchen jedem Pixel

eine Klasse zuordnen, auf das Problem anwenden. Verwendet man eine analoge Strategie auch für die

vorliegende Problemstellung, müssen die Klassen so definiert werden, dass auf jedem der Bilder der Zu-

standserfassung und -bewertung (ZEB) genau eine Instanz dieser Klasse vorkommt. Im Vergleich zum

Culane und TUSimple-Datensatz sind die Frontkamerabilder der ZEB in einer erhöhten Position aufge-

nommen mit steileren Winkel zur Fahrbahn, was eine einfachere Identifikation der einzelnen Fahrstreifen

ermöglichen sollte. Landstraßen außerhalb von Ortschaften als Ziel der zu entwickelnden Methodik sind

außerdem etwas besser mit den Aufnahmen des Highways aus dem TUSimple-Datensatz vergleichbar als

die der Innenstadt im Culane-Datensatz. Um Segmentierungs-CNN anwenden zu können, welche nicht

in Instanzen, sondern nur nach Klassen unterscheiden, werden die folgenden Unterscheidungsmerkmale

für die Annotation der einzelnen Klassen vorgesehen:

• Form: unterbrochen, durchgezogen, natürlich (keine Fahrbahnmarkierung sichtbar, Grenze zwi-

schen Fahrbahn und Bankett) (siehe Abbildung 4-13)

• Position: rechte, linke Fahrbahnbegrenzung, erste von mittlere Fahrbahnmarkierung rechts, zweite

mittlere Fahrbahnmarkierung von rechts (siehe Abbildung 4-14)

4.4 Anforderungen an die durch die KI zu ermittelnden physischen Objekte 89



Abbildung 4-13: Klasseneinteilung nach Form

Hieraus ergeben sich kombinatorisch 10 Klassen, da „natürlich“ nicht für mittlere Fahrbahnmarkierun-

gen angewendet wird. Auf den Frontkamerabilder der ZEB können diese als Polylinien annotiert werden.

Dabei genügt es den unteren Teil des Bildes (50 %) zu labeln, da der hintere Teil des Bildes auf-

grund der Näherung zum Fluchtpunkt schwieriger zu annotieren ist. Außerdem wird der hintere Teil

der Fahrbahnmarkierung aus fachlicher Sicht nicht benötigt, da er auch auf dem nächsten 10-Meter-

Auswertungsabschnitt zu sehen ist.

Abbildung 4-14: Klasseneinteilung nach Position
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4.4.2 Hindernisse im Seitenraum

Für die Ermittlung des maßgebenden Abstands links und rechts der Fahrbahn muss die Position der

Hindernisse im Seitenraum bekannt sein. Mehrheitlich sind dies Bäume und Pfosten von Straßenbe-

leuchtung und Schildern aber auch sonstige landwirtschaftliche Einzäunung. Bestimmte Objekte wie

Mauern können aufgrund ihrer Individualität voraussichtlich nicht berücksichtigt werden, da sie nicht

oft genug bzw. einheitlich in den Frontkameraaufnahmen der ZEB auf Landstraßen vorkommen. Zu be-

achten ist außerdem, dass durch den spitzen Winkel der Seitenkamerabilder der ZEB und der Sequenz

von allen 10 m eines Bildes, einzelne Bäume nicht erfasst werden, so dass stattdessen hauptsächlich

die Frontkamerabilder für die KI-Auswertung herangezogen werden. Bei der Vegetation ist zu beachten,

dass diese sehr unterschiedlich geformt ist. Teilweise ist das Blattwerk so dicht, dass Baumstämme nicht

zu sehen sind. Andererseits kommt sie auch als Allee bzw. als vereinzelte Bäume bzw. Baumgruppen

vor. Die Vegetation wird in Datensätzen der Straßenumgebung (siehe Kapitel 3.3.3) als Polygon gelabelt.

Weil die Annotation der gesamten Vegetation als Polygon, sehr aufwendig ist und nicht zielführend wäre,

werden in Rahmen der Arbeit nur die Aufsatzpunkte der Bäume am Boden annotiert, da nur diese für

den Anwendungsfall der Berechnung des maßgeblichen Abstands relevant sind. Dabei werden Bäume

mit uneinsehbaren Blattwerk und Baumreihen als Polylinie annotiert, da eine Kennzeichnung einzelner

Bäume bei dichter Vegetation ebenfalls sehr aufwendig wäre (siehe Abbildung 4-15 rechts). Einzelne frei-

stehende Bäume und Pfosten werden mit Schlüsselpunkten am Aufsatzpunkt und am oberen Ende des

sichtbaren Stammes oder Pfostens markiert (siehe Abbildung 4-15 links). Durch diese Art des Labelings

können sowohl Netze zur flächenhaften Segmentierung als auch Netze zur Findung von Schlüsselpunk-

ten angewendet werden. Ein Labeling der Schlüsselpunkte von Bäumen findet nur statt, wenn weniger

als zwei Aufsatzpunkte im unteren 50 % des Bildes zu sehen sind, ansonsten werden sie als Polylinie

gelabelt.
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Abbildung 4-15: Visualisierung der zu erkennenden Hindernisse

4.4.3 Passive Schutzeinrichtung

Die passive Schutzeinrichtung wird benötigt um zu erkennen, ob an Stellen, bei denen der kritische

Abstand nicht eingehalten wird und erhöhte Abkommenswahrscheinlichkeit besteht, bereits Vorsorge-

maßnahmen in Form einer Schutzeinrichtung ergriffen werden. Auf den Frontkamerabildern der ZEB ist

die Schutzeinrichtung links und rechts der Fahrbahn aufgrund der leicht erhöhten Position der Kamera

und dem damit einhergehenden Blick auf das weitere Umfeld gut zu erkennen. Bei dreistreifigen Ab-

schnitten ist der Winkel der passiven Schutzeinrichtung links zum Fluchtpunkt teilweise etwas spitzer.

Aufgrund ihres flächenhaften Charakters ist sie dennoch gut bzw. teilweise sogar besser zu erkennen. In

den vorhandenen veröffentlichten Umgebungs-Datensätzen ist zwar teilweise passive Schutzeinrichtung

markiert (siehe Kapitel 3.3.3), diese sind aber nicht Teil des Benchmarks [115]. Die Netze, welche ho-

he Positionen im Benchmark einnehmen, sind somit nicht auf die passive Schutzeinrichtung optimiert.

Außerdem wird die passive Schutzeinrichtung flächenhaft mit Polygonen annotiert, was sehr aufwendig

erscheint, zumal für eine mögliche geometrische Auswertung nur eine einfache geometrische Primitive

in From einer Linie benötigt wird. Die passive Schutzeinrichtung wird daher nur mit einer Polylinie ge-

labelt, welche entlang der charakteristischen Wölbung in der Mitte der Schutzeinrichtung gezogen wird

(siehe Abbildung 4-16). Klassifiziert wird dabei in die Positionierung links oder rechts der Fahrbahn. Wie

bei der Annotation der Fahrstreifen werden zur Vereinfachung der Annotationsarbeit ebenfalls nur die

unteren 50% des Bildes gelabelt.
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Abbildung 4-16: Erfassung der passiven Schutzeinrichtung

4.4.4 Verkehrszeichen

Verkehrszeichen sollen zur Prüfung des Vorhandenseins verkehrstechnischer und -rechtlicher Maßnah-

men wie zulässiger Geschwindigkeitsbegrenzung, Überholverbote sowie Gefahrenzeichen und Rich-

tungstafeln genutzt werden. Auf den Frontalkamerabildern der ZEB sind die Verkehrszeichen sehr gut

zu erkennen. Bei breiten mehrstreifigen Straßen sind linksseitige Verkehrszeichen nur in recht weiter

Entfernung auf den Frontkamerabildern zu erkennen, da das Fahrzeug stets auf der rechten Fahrspur

fährt, so dass ihre Pixelfläche auf dem Bild entsprechend kleiner ist. Linksseitige Verkehrszeichen stel-

len die Ausnahme dar und sollten im Regelfall auch auf der rechten Fahrbahnseite vorhanden sein,

so dass dieser Zusammenhang als unproblematisch erachtet wird [16]. Verkehrszeichen sollen ähnlich

wie im GTSD-Benchmark [96] als Bounding Boxes gelabelt werden. Erforderlich sind zur Nachvoll-

ziehung der zulässigen Geschwindigkeit Geschwindigkeitsgebotsschilder für 30, 50, 70, 90 und 100

km/h (Verkehrszeichen 274), Geschwindigkeitsgebotsaufhebungszeichen (Verkehrszeichen 282) sowie

Ortsein- (Verkehrszeichen 310) und -ausfahrten (Verkehrszeichen 311). Für Überholverbote werden die

Verkehrszeichen 276 und 277 sowie deren Aufhebung, Verkehrszeichen 280 und 281 annotiert. Au-

ßerdem werden die Gefahrenzeichen „Gefährliche Kurven“ 101, 103 und 105 und die Richtungstafeln

(Verkehrszeichen 625), welche ebenfalls auf enge Kurven hinweisen, annotiert. Zur Detektion werden

die Verkehrszeichen außerdem in generelle Klassen, die sich aus ihrer Form ergeben, eingeteilt. Die-

se sind kreisförmige Schilder mit rotem Rand, Geschwindigkeitsaufhebungszeichen, dreiecksförmige

Schilder mit rotem Rand, Ortstafeln sowie Richtungstafeln (siehe Abbildung 4-17). Für die genauere

Spezifizierung können dann Klassifikationsnetze, ähnlich der Vorgehensweise beim German Traffic Sign

Recognition Benchmark (GTSRB, siehe Kapitel 3.3.1), genutzt werden.
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Abbildung 4-17: Generelle Klassen von Verkehrszeichen zur Durchführung der Objektdetektion

4.5 Zusammenfassung des Konzepts

In diesem Kapitel wurde der Prozess zur automatisierten Ermittlung von Defiziten konzeptioniert. Die Er-

gebnisse eines solchen Prozesses sollen in einer Sicherheitsergebnistabelle (SI-ERG) festgehalten werden,

die ähnlich wie die Ergebnistabelle der Zustandserfassung und -bewertung (ZEB) dazu dient die erfass-

ten Daten an Stakeholder (z.B. Forscher, Sicherheitsauditoren, Unfallkommission) zu verteilen, so dass

diese in spezialisierten Anwendungen analysiert werden können. Außerdem wurden die übergeordneten

Use Cases der Nutzergruppen formuliert. Bei diesen handelt es sich um die Aufdeckung der strukturellen

Gleichartigkeit von Unfällen, die Aufdeckung von sicherheitsrelevanten Abschnitten zur weiteren Unter-

suchung und die Wiederverwendbarkeit der der erfassten Parameter für modellbasierte Verfahren. Als

fachlicher Schwerpunkt wurden die Empfehlungen zum Schutz vor Unfällen mit Aufprall auf Bäumen

(ESAB) gewählt und hieraus verschiedene Gruppenkategorien für die zu erfassenden Defizite bestimmt

(Straßenflächengestaltung, Linienführung, Querschnitt, Hindernisse im Seitenraum, verkehrstechnische

und verkehrsrechtliche Maßnahmen). Es wurde die grafische Oberfläche einer möglichen Zielanwendung

entworfen, um aus ihr weitere Anforderungen an die Granularität der zu erhebenden Daten abzuleiten.

Außerdem wurde ein grobes Ablaufschema für den Erhebungsprozess entworfen. Dieser sieht vor, dass

mit den CNNs zunächst physische Objekte auf den Bildern erkannt (z.B. Fahrbahnmarkierung) werden,

anschließend werden aus den physischen Objekten mit verschiedenen Hilfssystemen (z.B. geometrische

Bibliotheken) Indikatoren abgeleitet (z.B. Fahrbahnbreite). Im letzten Schritt erfolgt auf Grundlage der

Indikatoren die Klassifizierung von Defiziten. Anschließend wurden für jede der Defizitgruppen Pro-

zesse analysiert, um Indikatoren und Defizite ermitteln. Für die Linienführung wird geprüft, ob die

Relationstrassierung, der Minimalradius und Mindestelementlänge passend zum Regelquerschnitt ge-

wählt wurden. Für den Querschnitt werden Regelquerschnittstyp und Fahrbahnbreite bestimmt und ge-

prüft, ob die Fahrbahnbreite dem Regelquerschnittstyp entspricht. Bei den Hindernissen im Seitenraum

wird geprüft, ob der kritische Abstand eingehalten wurde. Um auch vorliegende verkehrstechnische und

verkehrsrechtliche Maßnahmen ins Modell einzubeziehen können werden Wirkungsbereiche von Ver-
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kehrsschildern (Geschwindigkeitsbegrenzungen, Gefahrenschilder) ermittelt. Anschließend wurden die

benötigten Hilfssysteme für die Anwendung identifiziert. Zunächst wurden die fachlichen Grundlagen

für das Hilfssystem zur Bestimmung des Regelquerschnitts dargestellt. Dieses greift hauptsächlich auf

die erkannten Fahrbahnmarkierungen und die vorhandene Fahrstreifenanzahl zu. Ein weiteres Hilfssys-

tem umfasst die Verortung der physischen Objekte anhand der Umrechnung der Schlüsselpunkte von

2D-Bildkoordinaten ins lokale Kamerakoordinatensystem mit geschätzten Tiefenwerten. Ein weiteres

Hilfssystem ist für die Berechnung der geometrischen Beziehungen zwischen den verorteten physi-

schen Objekten mit dem Geometrie-Kernel OpenCascade verantwortlich. Die physischen Objekte, die

als Eingangsdaten für den Gesamtprozess dienen, werden mit KI-basierten Subsystemen festgestellt. Die

Anforderung an die zu liefernden Daten dieser Subsysteme wurden am Ende dieses Kapitels festge-

halten. Die Fahrbahnmarkierungen soll als Polylinie erhoben werden und nach Typ der Markierung in

Postion und Form klassifiziert werden. Die Hindernisse im Seitenraum sollen bei dichter Vegetation als

Polylinie der Aufsatzpunkte am Boden und als Einzelbaum oder Pfosten als einzelner Punkt am Boden

und mit dem obersten sichtbaren Punkt identifiziert werden. Passive Schutzeinrichtung soll entlang der

charakteristischen Einwölbung der Schutzeinrichtung mit einer Polylinie identifiziert werden. Außerdem

wurde festgelegt, welche Verkehrszeichen erkannt werden sollen. Die Verkehrszeichen wurden in Form-

klassen eingeteilt, die durch Objektdetektion auf den Bildern verortet werden sollen (Boundig Box),

ausgeschnitten und dann durch CNN für Bildklassifikation weiter spezifiziert werden sollen.

PAISE-Leitfragen Antworten

Auf Basis welcher Daten soll das

System Erkenntnisse liefern oder

Entscheidungen treffen?

Die Daten werden von einen von CNNs erhoben und in einem

mehrstufigen Prozess zu Indikatoren und anschließend zu Defi-

ziten verarbeitet. Eingangsdaten des Gesamtprozesses sind die

Grunddaten der ZEB sowie die Frontkamerabilder und Raster-

rohdaten des Messfahrzeugs.

Zu welchem Zeitpunkt soll aus Da-

ten gelernt werden?

Hauptsächlich soll während der Entwicklung des Systems aus

den Daten gelernt werden. Weitere Entwicklungs und Verbes-

serungsiterationen sind nicht ausgeschlossen.

Welche Risiken für Schäden an

Mensch und Umgebung müssen be-

rücksichtigt werden?

Es besteht das Risiko das bestimmte Verkehrssicherheitsdefizi-

te nicht erkannt werden, da CNN die physikalischen Objekte

auf den Bildern nicht richtig identifizieren. Die Verkehrssicher-

heitsdefizite sollten nur als Unterstützung bestehender Prozes-

se eingesetzt werden, aber diese nicht ersetzen.

Wer soll die Rechte an den Daten

haben?

Die Rechte an den Daten verbleiben bei den Ländern, in deren

Auftrag, die Zustandserfassung und -bewertung durchgeführt

wird.

Ist ein gesteigertes Maß an Nach-

vollziehbarkeit (Erklärbarkeit) der

KI-Anwendung gewünscht/nötig?

Eine Nachvollziehbarkeit sollte in der Kausalität zw. erkannten

physischen Objekt und klassifizierten Defizit durch klar defi-

nierte Regel gegeben sein, die auf den bestehenden Richtlinien

basieren.

Tabelle 4-1: Leitfragen zur PAISE-Phase Anforderungen & Lösungsansätze
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PAISE-Leitfragen Antworten

Welche Subsysteme übernehmen,

welche Funktionen?

Die Subsysteme werden auf drei Schichten aufgeteilt. Die Sub-

systeme der ersten Schicht übernehmen die Erkennung der

physischen Objekte (Fahrbahnmarkierung, Hindernisse im Sei-

tenraum, passive Schutzeinrichtung und Verkehrszeichen). Die

Subsysteme der zweiten Schicht berechnen aus den physi-

schen Objekten die Indikatoren (Fahrbahnbreite, Maßgeben-

der Abstand, Radienrelation, Wirkungsbereiche von Verkehrs-

schildern). Die dritte Schicht enthält Subsysteme zur Klassfizie-

rung von Defiziten aus den Indikatoren (Linienführung, Quer-

schnitt, Hindernisse im Seitenraum).

Welche Hilfssysteme werden für die

Entwicklung der Subsysteme benö-

tigt?

Es werden Hilfssysteme zur Ermittlung des Regelquerschnitts,

zur Verortung der erkannten Objekte, zur Feststellung geome-

trischer Beziehungen benötigt.

Welche Funktion kann voraussicht-

lich von einer KI-Komponente über-

nommen werden?

Alle Subsysteme zur Erkennung der physischen Objekte wer-

den von KI-Komponenten übernommen.

Welche Datenquellen gibt es für das

Training, das Testen und den Be-

trieb der KI-Komponenten?

Die Frontkamerabilder der ZEB werden so annotiert, dass sie

den formulierten fachlichen Anforderungen genügen.

Tabelle 4-2: Leitfragen zur PAISE-Phase Funktionale Dekomposition
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5 Umsetzung der prototypischen Anwendung
Die Umsetzung der prototypischen Anwendung lässt sich im PAISE-Vorgehensmodell der Phase „Ent-

wicklungszyklus“ zuordnen. Zu Beachten ist das PAISE nur das Vorgehen für die KI-basierten Module

des Systems vorgibt. Für alle anderen Bestandteile soll ein domänenspezifisches individuell geeignetes

Vorgehen gewählt werden. Aus diesem Grund wurde wie im klassischen Software Engineering üblich

zunächst die Systemarchitektur mit Datenfluss, wesentlichen Systemkomponenten sowie deren Schnitt-

stellen und dem Datenmodell festgelegt. Anschließend folgte die Entwicklung der KI-basierten Bausteine

angelehnt an das PAISE-Vorgehensmodell. Dieses sieht zunächst die Datenbereitstellung vor. Im zugehöri-

gen Kapitel wird der Annotationsprozess für die Fahrbahnmarkierung und die passive Schutzeinrichtung

sowie für die Hindernisse im Seitenraum beschrieben. Danach folgt im PAISE-Vorgehensmodell die ML-

Komponentenentwicklung, welche die Auswahl eines optimalen Verfahrens im Sinne des Gesamtsystems

vorsieht sowie die Auswahl geeigneter Test- und Validierungsmetriken. Verfügbare KI-Komponenten von

externen Anbietern sollen hierbei genutzt und weiterentwickelt werden. Dies erfolgte jeweils für jeden

KI-Baustein getrennt (Erkennung linienhafter Objekte, Einzelbaum- und Pfostenerkennung, Verkehrs-

zeichenerkennung). Die Komponente zur Verortung der erkannten Objekte basiert ebenfalls auf einer

KI-basierten Tiefenschätzung, wurde aber im Rahmen dieser Arbeit nicht trainiert. Hierauf erfolgte die

Entwicklung der Nicht-KI-basierten Subkomponenten, das heißt, der Komponenten zur Ableitung von

Indikatoren und Defiziten. Anschließend wurden verschiedene Visualisierungsformen der erkannten

Defizite entwickelt, die sich an dem Konzept des Visualisierungstools orientieren, welches in Kapi-

tel 4.1.4 zur Festlegung von Anforderungen geschaffen wurden. Diese Integration ins übergeordnete

System ermöglicht es die KI-Komponenten zu validieren, was der Bewertung der erstellten Lösung im

PAISE-Vorgehensmodell entspricht.

5.1 Übersicht der Gesamtarchitektur

Die im Konzeptteil dargestellten fachlichen Anforderungen müssen in eine Programmarchitektur umge-

setzt werden. Hierzu sollen zunächst die wesentlichen Bausteine und die Schnittstellen zwischen ihnen

identifiziert werden. Darauf aufbauend wird die statische Programmarchitektur und das zugehörige Da-

tenmodell beschrieben.

5.1.1 Datenfluss

Abbildung 5-1 zeigt die wesentlichen Verarbeitungsschritte innerhalb der Anwendung. Eingangsdaten

sind die Frontalkamerabilder der Zustandserfassung und -bewertung (ZEB). Auf diesen werden Con-

volutional Neural Networks verschiedenartiger Architekturen (siehe Abbildung 5-1 hellblau unterlegt)

angewendet um physische Objekte (siehe Abbildung 5-1 grün unterlegt) auf den Bildern zu erkennen und

zu verorten . Die Verortung erfolgt auf den 10-Meter-Auswertungsabschnitt bezogen, in dem das Front-

kamerabild fotografiert wurde, in welchem das physische Objekt erkannt wird, innerhalb des lokalen
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Koordinatensystems der Kamera, wie in Kapitel 4.3.2 beschrieben. Anschließend werden aus den veror-

teten physischen Objekten Indikatoren (siehe Abbildung 5-1 gelb unterlegt) abgeleitet, welche alleine

oder in Kombination auf Richtlinienkonformität geprüft werden können. Ist die Richtlinienkonformität

nicht gegeben, so kann ein Defizit (siehe Abbildung 5-1 rot unterlegt) identifiziert werden. Aus die-

sem Zusammenhang ergibt sich ein geschichteter Prozess, in unterschiedlichen Verarbeitungsstufen der

Daten. Von den CNN werden die Fahrstreifen als Polylinie zurückgegeben und deren Typ erhoben. Die

Polylinie definiert die Form und der Typ gibt Auskunft darüber, welche Funktion sie in der Gesamt-

fahrbahnmarkierung einnehmen. Daneben wird die passive Schutzeinrichtung ebenfalls als Polylinie

erhoben, wobei diese in die Klassen links und rechts der Fahrbahn unterschieden werden. Auch Teile

der Vegetation gehen als Polylinie in das System ein (Baumlinie), welche sich durch ihren Typ in links

und rechts der Fahrbahn unterscheidet. Weiterhin werden zu jedem Bild Einzelbäume sowie Pfosten er-

hoben und deren Geometrie durch einen Schlüsselpunkt am Boden und dem obstersten sichtbaren Punkt

repräsentiert. Hinzu kommen die verschiedenen Verkehrsschilder, welche auf den Bildern erkannt wur-

den, insbesondere Gefahrenzeichen sowie Geschwindigkeitsgebote.

Aus diesen physischen Objekten werden im nächsten Schritt Indikatoren abgeleitet. Die Fahrbahnbreite

wird für jeden 10-Meter-Auswertungsabschnitt aus der linken und rechten Fahrbahnmarkierung mit geo-

metrischen Funktionen berechnet. Der maßgebliche Abstand wird entweder durch die Minimierung des

Abstandes von der linken und rechten Baumlinie zur jeweils äußeren linken und rechten Fahrbahnmar-

kierung gewonnen oder durch die Abstände der Aufsatzpunkte der einzelnen Bäume und Pfosten zur

linken und rechten Fahrbahnmarkierung. Für die Ermittlung des Querschnittstyps (Regelquerschnitt)

werden die Fahrbahn und Fahrstreifenanzahl aus den Stammdaten der ZEB sowie die Tatsache, ob und

welche mittleren Fahrbahnmarkierungen vorliegen angenommen. Mit den Messdaten der ZEB wurden

mit einem Verfahren, welches als Teil des Projekts „Evaluierung der Sicherheitsanalyse von Straßennet-

zen“ [139] entwickelt wurde, Radien sowie ASB-Stationierung des Beginn und Ende eines Trassierungs-

elements ermittelt. Daher werden diese für das vorgeschlagene Verfahren als gegeben bzw. als Teil der

Stammdaten betrachtet. Aus den Radien und Geradenlängen lassen sich die Relationsbeziehungen der

Trassierungselemente berechnen. Außerdem werden für jeden 10-Meter-Auswertungsabschnitt die Ei-

genschaften des Trassierungselements, in welchen dieser liegt, übernommen, um eine Vergleichbarkeit

der Indikatoren auf Auswertungsabschnittsebene herzustellen. Die Verkehrsschilder werden bei der Indi-

katorbestimmung in Wirkungsbereiche umgerechnet, welche jeweils eine Anzahl zusammenhängender

Auswertungsabschnitte betreffen.

Im letzten Schritt werden aus den ermittelten Indikatoren Defizite identifiziert. Dies erfolgt über die

Einzel- und kombinierte Betrachtung von Indikatoren für jeweils einen Auswertungsabschnitt. Aus der

Betrachtung des maßgeblichen Abstands wird identifiziert, ob der kritische Abstand rechts oder links-

seitig der Fahrbahn eingehalten wurde. Dies geschieht unter Einbeziehung des Querschnittstyps und der

zugehörigen Plangeschwindigkeit. Das Defizit, kann nochmal darin unterschieden werden, ob eine passi-

ve Schutzeinrichtung zur Prävention auf der richtigen Seite der Fahrbahn errichtet wurde oder nicht. Ob

die passende Fahrbahnbreite vorliegt, kann ebenfalls unter Einbeziehung des Querschnittstyps (Regel-

querschnitt) geprüft werden. Das gleiche gilt für die Indikatoren der Linienführung: Die Einhaltung des

Mindestradius und der Mindestlänge werden ebenfalls mit dem Querschnittstyp und der zugehörigen

Entwurfsklasse geprüft. Ein Defizit ergibt sich auch, wenn die Relationstrassierung bei den Entwurfs-
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klassen 1-3 nur im brauchbaren Bereich ist. Verkehrsschilder, welche Geschwindigkeitsgebote anordnen

und vor Gefahren warnen, werden in zulässige Geschwindigkeitsbereiche und Warnbereiche, welche

sich auf die Auswertungsabschnitte beziehen, angeordnet. Liegt ein Warnbereich oder eine Geschwin-

digkeitsbegrenzung vor, so kann für den Bereich angenommen werden, dass eine verkehrstechnische

bzw. verkehrsrechtliche Maßnahme vorliegt, welche das Defizit abmildert.

Abbildung 5-1: Schritte zur Defizitextraktion

5.1.2 Statische Architektur

Zur Umsetzung des Konzepts und der Schritte zur Defizitextraktion wurde eine eigene dreigliedrige

Softwarearchitektur entworfen und umgesetzt. Die einzelnen CNN-Module (siehe Abbildung 5-2 links)

bestehen hierbei in Teilen aus modifizierten Code bestehender quelloffener Repositories. Vor allem die

Logik zum Einlesen und Auslesen der annotierten Trainingsdaten der ZEB wurde hierbei angepasst, um

die bestehende Netzarchitekturen neu trainieren zu können und die erkannten Zusammenhänge in ein
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eigenes selbst entworfenes Datenmodell zu übertragen. Die komplette Logik zur Ermittlung von Indika-

toren (siehe Abbildung 5-2 mittig), Klassifizierung der Defizite (siehe Abbildung 5-2 rechts) sowie der

notwendigen Hilfsmodule (siehe Abbildung 5-2 mittig unten) wurde selbst implementiert. Die Umset-

zung erfolgt in der Programiersprache Python. Die Programmmodule der statischen Architektur (siehe

Abbildung 5-2) spiegeln den Datenfluss wieder. Jedes Modul hat die Aufgabe einen Schritt im Umwand-

lungsprozess durchzuführen. Zusätzlich gibt es einige Helfermodule, welche den Prozess vorbereiten

bzw. auf deren Vorarbeit mehrere Prozesse aufbauen. Das Modul main initialisiert die anderen Module

und führt deren Methoden in der korrekten Reihenfolge aus. Basis ist für den Gesamtprozess ist zunächst

das Hilfsmodul Messungstabellenerschaffer, welches auf die Rasterrohdaten der Zustandserfassung

und -bewertung ZEB zugreift und für jeden 10-Meter-Abschnitt einen Tabelleneintrag erschafft, wel-

cher ähnlich der Ergebnistabelle der ZEB als Zielinstanz der Auswertung dient. Mit dem Hilfsmodul

Flagsetzer (siehe Abbildung 5-2 mittig unten) werden alle 10-Meter-Abschnitte markiert, in denen

Defizite identifiziert werden sollen. Eine Methode von Flagsetzer greift hierbei zum Beispiel auf die

Straßennummer aus den Grunddaten zu und markiert alle Abschnitte, welche auf der Straße mit betref-

fender Nummer liegen.

Im nächsten Schritt werden Convolutional Neural Networks (CNN) nacheinander auf die Frontalkame-

rabilder angewendet. Die CNN-Module (siehe Abbildung 5-2 links) greifen auf die Datenbank zu und

extrahieren die Frontalkamerabilder der Auswertungsabschnitte, welche mit dem Flagsetzer markiert

wurden und führen die Bilder dem jeweiligen CNN zu. Die Rückgabe des CNN erfolgt in Form von

Tensoren, welche Wahrscheinlichkeitsverteilungen oder auch direkt Koordinaten zur Bestimmung der

Zielklassen und Geometrien beinhalten. Teil der CNN-Komponente ist daher auch die Interpretation die-

ser Rückgaben als physische Objekte und die Speicherung dieser in Form ihrer grundlegenden Geometrie

in der Datenbank. Für jede zu erkennende Objektart (Fahrstreifen, Baumlinie, passive Schutzeinrichtung

usw.) werden dabei unterschiedliche Module angelegt, welche in der abstrakten Gesamtbetrachtung als

Einzelmodul angesehen werden können, damit eine Austauschbarkeit gewährleistet ist, wenn einzelne

Bausteine optimiert werden sollen. In der Ausführung teilen sich die Module jedoch Code und unter-

scheiden sich teilweise nur durch andere Konfigurationen, welche die Hyperparameter des CNN und den

Ausleseprozess in die Datenbank bzw. den Einleseprozess beim Training der KI-Modelle betreffen. Neben

den Modulen, welche Leitlinien, Fahrbahnbegrenzungen, passive Schutzeinrichtung sowie Baumlinien

in der Datenbank als Polylinie speichern, existieren Module zur Erkennung von einzelnen Bäumen und

Pfosten sowie Verkehrszeichen als Bounding Box und zugehörigen Key Points. Zusätzlich existiert außer-

dem ein Tiefenschätzungsmodul, welches zu jedem Pixel des Bildes eine Tiefenkoordinate Z schätzt und

unter Angabe der Kamerakalibrierungsparameter nach den Formeln aus Kapitel 4.3.2 zu einer Punktwol-

ke umrechnet, die anschließend auf der Festplatte gespeichert wird. Vor der Indikatorextraktionsphase

geht das Modul Positionshinzufüger die erkannten Punkte aller Geometrien in der Datenbank durch,

fügt für jeden Bildpunkt die lokale Koordinate aus der Punktwolke hinzu und berechnet die globale Ko-

ordinate mithilfe der Attribute aus der Messungstabelle.

Die Indikatorextraktionsmodule (siehe Abbildung 5-2 mittig) greifen auf den Datenbestand zu und ex-

trahieren die Geometrien mit den zugeordneten Klassen und wenden die im Konzeptteil beschriebenen

Logiken an, um für jeden 10-Meter-Auswertungsabschnitt Eigenschaften abzuleiten (Indikatoren). Die

Indikatorextraktionsmodule haben neben der eigentlichen Ableitung der zu betrachtenden Zielgrößen
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(Indikatoren) auch die Aufgabe diese auf 10-Meter-Auswertungsabschnittebene zu projizieren, um sie

für eine kombinierte Betrachtung zu integrieren. Da für jeden 10-Meter-Auswertungsabschnitt ein Fron-

talkamerabild vorliegt, erfolgt die Zuordnung der erkannten Geometrie zu dem Abschnitt, auf dessen

Frontalkamerabild sie erkannt wurden. Die maßgebende Distanz wird hierbei als Horizontabstand und

Vertikalabstand zum nächsten Hindernis zur Fahrbahn links und rechts beschrieben. Die Eigenschaft des

Trassierungselements wird dem Auswertungsabschnitt zugordnet, der in diesem Trassierungselement

liegt. Die Relation zum Vorelement wird vor der Übertragung der Eigenschaften auf die Auswertungsab-

schnittsebene bestimmt.

Im letzten Schritt werden die Klassifizierungsmodule (siehe Abbildung 5-2 rechts) eingesetzt, welche

wiederum durch die Auswertungsabschnitte iterieren und deren Eigenschaften kombiniert betrachten,

um eine Klassifizierung in Defizite zu erreichen. Die Defizite werden daher jeweils auch einem 10-

Meter-Auswertungsabschnitt zugordnet und je nach Defizittyp (Fahrbahnbreite, kritische Distanz oder

Trassierungselement) in einer separaten Tabelle gespeichert. Wichtigster Zusammenhang ist hier der

geschätzte Regelquerschnittstyp, aus welchen sich die Entwurfsklasse ableitet und somit über die sich

aus ihr ergebende Plangeschwindigkeit auch Grenzwerte für Fahrbahnbreite, kritischen Abstand und

Dimensionierung der Trassierungselemente.

Abbildung 5-2: UML-Komponentendiagramm der Anwendung nach ISO/IEC 19505-2:2012(E)

5.1 Übersicht der Gesamtarchitektur 101



5.1.3 Datenmodell

Das Datenmodell wurde zur Persistierung der Ergebnisse der einzelnen selbst definierten Prozessschrit-

te entworfen. Im Programmcode wird ein objektrelationales Mapping genutzt, dabei entspricht jede

Tabelle im relationalen Datenmodell einer Klasse im objektorientierten Modell, über welches auf die

Daten zugegriffen wird. Die Fremdschlüssel sind aus Gründen der Übersichtlichkeit nicht im Klassen-

diagramm (siehe Abbildung 5-3) eingezeichnet, ergeben sich aber aus den dargestellten Relationen. Im

ersten Schritt wird der Netzreferenzbezug nach Anweisung Straßeninformationsbanken (ASB) ([152],

siehe Kapitel 4.1.2) aus der Ergebnistabelle (ERG) der Zustandserfassung und -bewertung ZEB und

den abschnittsweisen Rasterrohdaten (XML) der ZEB erschaffen und in der Tabelle Messung festgehal-

ten. Die Tabelle Messung enthält hierfür die ASB-Netzknotenstationierung aus der ERG, die tatsäch-

lich gemessene Stationierung aus den Rasterrohdaten, die GPS-Koordinaten in WGS84 einschließlich

der Höhe über Normalnull und den Bildpfad des Frontkamerabildes. Die ASB-Netzknotenstationierung

(Anweisung Straßeninformationsbank (ASB)) des Auswertungsabschnitts besteht aus „Vor Netzknoten“

(VNK) und „Nach Netzknoten“ zur Identifikation der Strecke deren Befahrungsrichtung sowie aus zwei

Stationsangaben, welche den Startpunkt und Endpunkt des Auswertungsabschnitts in Metern entlang

der Strecke identifizieren. Der Startpunkt wird gemäß des Regelwerks [7] „Vor Station“ (VST) und der

Endpunkt „Bis Station“(BST) genannt. Neben diesen existiert ein Flag-Attribut, mit denen die Straßen-

abschnitte identifiziert werden, die Teil der Untersuchung sind. Außerdem lässt sich über die Station

aus den Rasterrohdaten auch ein (bei 10-Meter-Auswertungsabschnitten) oder mehrere Einträge (bei

100-Meter-Auswertungsabschnitten) aus der Ergebnistabelle der ZEB zuordnen, so dass hierüber Infor-

mationen aus den Grund- und Bewertungsdaten der ZEB mitabgefragt werden können. Im Falle der

Regelquerschnittstypfeststellung wird beispielsweise auch auf die Fahrbahn und Fahrstreifenanzahl zu-

gegriffen. Außerdem lässt sich jeder Auswertungsabschnitt dem Trassierungselement, in dem es sich

befindet, zuordnen. Dies geschieht ebenfalls über die Station des Messpunktes, welcher zwischen „Vor

Station“ und „Bis Station“ des Trassierungselements liegt und den gleichen „Vor Netzknoten“ und „Nach

Netzknoten“ hat. Neben den enthaltenen Radius, lässt sich aus „Vor Station“ und „Bis Station“ auf die

Elementlänge schließen. Außerdem werden Attribute zur Beschreibung und Quantifizierung der Relati-

onstrassierung in der Extraktionsphase gespeichert.

In der ersten Phase des Prozesses werden die CNNs auf die Frontalkamerabilder angewendet und die vom

CNN erkannten physischen Objekte in der Struktur des Datenmodells gespeichert. Das erste Teilmodell

dient daher die Ergebnisse des Erfassungsprozesses möglichst redundanzfrei abzubilden. Da sich die

meisten Eigenschaften auf die Beschreibung der grundlegenden Geometrie, welche durch die CNNs aus-

gegeben werden beziehen, gliedern sich nach diesen Ausgabegeometrien auch die Tabellen. Die Tabelle

Point speichert alle Punkte welche in den Geometrien referenziert werden. Ein Punkt besteht aus Pixel-

koordinaten, welche das zweidimensionale Bildkoordinatensystem referenzieren, lokalen Koordinaten,

welche das Kamerakoordinatensystem mit Ausrichtung in Fahrtrichtung in 3 Dimensionen referenzieren

und den globalen Koordinaten, welche den Punkt in WGS84 und mit der Höhe über Normalnull be-

schreiben sowie dem Attribut Sequence. Sequence definiert, welche Position ein Punkt innerhalb einer

Geometrie einnimmt (z.B rechter oberer Punkt der Bounding Box oder 10. Punkt der Polylinie). Das

Objekt Polyline besteht aus den Attributen Klasse, KI-Modell sowie dem Erstellungsdatum. Das Ob-
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jekt Bounding Box besteht ebenfalls aus Klasse und Erstellungsdatum. Punkte verweisen außerdem auf

die Geometrie (Bounding Box oder Polylinie), welche sie zusammensetzen. Sequence bildet im Falle von

Polylinien die Reihenfolgen der Punkte von Bildunterkante zu Bildoberkante ab. Bei Bounding Boxes wer-

den jeweils der linke untere sowie der rechte obere Bildpunkt des Begrenzungsrahmens über Sequence

definiert (Position 1 und 2). Im Falle von Schlüsselpunkten werden diese der Bounding Box als weitere

Punkte im AttributSequence ab einschließlich Position 3 angefügt. Bei Klassifizierungsproblemen wird

einer Instanz für jede Klasse eine Wahrscheinlichkeit vorhergesagt. Die wahrscheinlichste Klasse wird

direkt bei der Geometrie im Attribut Classification festgehalten. Die anderen Klassenwahrscheinlich-

keiten werden im Objekt Probability protokolliert. Außerdem wird im Objekt Run (Durchlauf) das

Modell, die durch das Modell vorhergesagten Klassen sowie dessen Outputpfad auf der Festplatte für

jede erkannte Polylinie und Bound Box dokumentiert.
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Abbildung 5-3: UML-Klassendiagramm des Datenmodells Teil 1 nach ISO/IEC 19505-2:2012(E)
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Der zweite Teil des Datenmodells (siehe Abbildung 5-4) beschreibt die Ergebnisse der Indikatorextrak-

tionsphase. Die erfassten Indikatoren werden auf den 10-Meter-Abschnitt bezogen gespeichert. Daher

ergibt sich für jeden Indikator eine „1:0..1“-Beziehung zur Tabelle Messung bzw. „1:0..2“-Beziehung,

wenn sie links und rechtsseitig erhoben werden. Der Vorteil gegenüber der Speicherung in einer großen

Ergebnistabelle ähnlich der ZEB liegt darin, dass zur Laufzeit nur die benötigten Indikatorgrößen in die

Abfragetabelle kombiniert werden können (JOIN). Konzeptionell kann von einer Ergebnistabelle für Si-

cherheitsgrößen gesprochen werden (SI-ERG), nur wird diese erst zur Laufzeit erstellt. In der Tabelle

Fahrbahnbreite wird der minimale Abstand zwischen linker und rechter Fahrbahnbegrenzung abge-

legt, welcher auf einem Frontalkamerabild zu sehen ist. Die Tabelle Querschnitt enthält den auf Basis

der Fahrbahn- und Fahrstreifenanzahl sowie dem Typ der vorhandenen Fahrbahnmarkierung geschätz-

ten Querschnittstyp (Regelquerschnitt). Die passive Schutzeinrichtung wird durch die Attribute links

und rechts dargestellt, die jeweils True oder False sind, je nachdem ob im 10-Meter-Abschnitt links

oder rechts der Fahrbahn passive Schutzeinrichtung verbaut ist. Die Tabelle Schildwirkungsbereich

enthält ebenfalls boolesche Attribute, welche darstellen, ob im Auswertungsabschnitt eine Geschwindig-

keitsbegrenzung vorliegt und wie hoch diese ist, der Abschnitt in einem Trassierungselement liegt, vor

dem ein Gefahrenschild aufgestellt wurde (Warnbereich) und ob der Auswertungsabschnitt zwischen

zwei Ortschaft begrenzenden Schildern befindet. Die Tabelle Maßgebender Abstand beinhaltet für jeden

Auswertungsabschnitt jeweils links und rechts die Abstände zu dem Hindernis, welches den kleinsten

Gesamtabstand zur Fahrbahnbegrenzung auf dem Frontalkamerabild hat. Dieser teilt sich nochmal in

den Horizontalabstand X und den Vertikalabstand Y entlang der Achsen des lokalen Kamerakoordina-

tensystems. Über das boolesche Attribut rechts wird angezeigt, ob sich das Hindernis rechts oder links der

Fahrbahn befindet. Außerdem ist die Polylinie oder die Bounding Box verknüpft, welche das Hindernis

repräsentiert. Die Tabelle Trassierungselement_integr enthält die Eigenschaften des Trassierungsele-

ments, auf welchem sich der Auswertungsabschnitt befindet.
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Abbildung 5-4: UML-Klassendiagramm des Datenmodells Teil 2 nach nach ISO/IEC 19505-2:2012(E)

Der dritte Teil des Datenmodells (siehe Abbildung 5-5) repräsentiert die aus der kombinierten Betrach-

tung der Indikatoren ermittelten Defizite und hält das Ergebnis dieses Klassifizierungsprozesses fest.

Die Tabelle Defizit_Trassierungselement speichert den Namen des Defizits, welches sich entweder

auf die nicht eingehaltene Mindestlänge, den nicht eingehaltenen Mindestradius für den Querschnitts-

typ oder die Elementrelation, welche sich nur im brauchbaren oder zu vermeidenden Bereich befindet,

bezieht. Zusätzlich wird außerdem die absolute Abweichung vom Mindestwert oder der Abstand vom

guten Bereich bei der Elementrelation hinterlegt, um eine Quantifizierung der Schwere eines Defizits

zu ermöglichen. In der Tabelle Defizit_KritischerAbstand wird ebenfalls der Defizitname hinterlegt.

Dies ist entweder ein Hindernis im kritischen Abstand ohne oder mit passiver Schutzeinrichtung. Au-

ßerdem wird hier der Abstand zum eingehaltenen kritischen Abstand in horizontaler und in vertikaler

Richtung zur Quantifizierung gespeichert. Letztlich werden in der Tabelle Defizit_Fahrbahnbreite

ebenfalls der Defizitname, welcher sich je nach Querschnittstyp in ein oder zwei Abweichungsstufen von

der Regelfahrbahnbreite unterscheidet, sowie der Betrag der Abweichung von der Regelfahrbahnbreite

hinterlegt, um auch hier eine Quantifizierung des Defizits zu ermöglichen.
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Abbildung 5-5: UML-Klassendiagramm des Datenmodells Teil 3 nach ISO/IEC 19505-2:2012(E)

5.2 Annotation der Frontalkamerabilder

Für das Training der KI müssen Datensätze annotiert werden (Datenbereitstellung nach PAISE-

Vorgehensmodell). Dies geschah in zwei Annotationsdurchgängen. Die Annotation wurde durch die

Mitarbeiter der Heller Ingenieursgesellschaft im Rahmen des Projektes KISStra [164] mit Vorgaben des

Autors durchgeführt.

5.2.1 Annotation von Fahrbahnmarkierungen und passiver Schutzeinrichtung

Ziel der Annotation von Fahrbahnmarkierungen und der passiven Schutzeinrichtung war es einen Daten-

satz zu erschaffen, der es ermöglicht ein Convolutional Neural Network (CNN) so zu trainieren, dass die

in Kapitel 4.4.1 und 4.4.3 definierten Anforderungen an die zu erkennenden physischen Objekte erfüllt

werden. Es lag nahe, sich an der Struktur des Benchmark-Datensatzes TuSimple [102] zur Bewertung

von Fahrspurmarkierungserkennungsmethoden (siehe Kapitel 3.3.2) zu orientieren, da Methoden, die

in diesem Datensatz gute Ergebnisse erzielen so auch modifiziert für den vorliegenden Anwendungs-

fall übernommen werden konnten. Des Weiteren konnten so teilweise Verarbeitungsroutinen modifiziert

aus bestehenden öffentlichen Programmcode-Repositories übernommen werden. Außerdem konnte in

Orientierung am TuSimple-Datensatz (6408 Bilder) der benötigte Umfang der annotierten Bilder abge-

schätzt werden. Der TuSimple-Datensatz besteht konzeptionell aus Horizontallinien, die gleichmäßigen

Abständen über das Bild verteilt sind (siehe Kapitel 3.3.2). Gespeichert werden die Schnittpunkte der

Fahrstreifen mit den Horizontallinien. Um die Annotationen zu erzeugen, wurde das Tool LabelMe [153]

eingesetzt, welches wiederum ein eigenes von TuSimple-Datensatz abweichendes Format besitzt und in

JSON serialisiert. Polylinien werden in diesem Format mit individuell gesetzten Punkten gespeichert, da-

her war eine Umwandlung in das TuSimple-Format vor dem eigentlichen Einlesen in den Programmcode

notwendig. Ziel des ersten Annotationsdurchgangs waren die Fahrstreifen, welche sich wie im Kapitel
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4.4.1 dargestellt in Klassen nach Form und Position geteilt wurden. Für die Codierung der Klassen wurde

entsprechend das Format X-Y gewählt, wobei bei X, 1 für die linke Fahrbahnbegrenzung, 2 für die rech-

te Fahrbahnbegrenzung, 3 für einen Fahrstreifen in der Mitte, also Richtungsbegrenzung oder Leitlinie

stand. Bei Y stand 1 für die durchgezogene, 2 für die unterbrochene, 3 für eine natürliche Begrenzung.

Die Polylinie sollten möglichst mittig entlang des Fahrstreifens aufgetragen werden. Der obere Teil des

Bildes ist aufgrund der höheren Entfernung der Fahrbahnmarkierung schwierig zu annotieren. Außerdem

werden die in weiter Entfernung befindlichen Fahrbahnmarkierungen auch auf den später aufgenomme-

nen Frontkamerabildern des Messfahrzeugs erfasst, da das Messfahrzeug alle 10 m ein Frontkamerabild

anfertigt. Daher wurde entschieden nur die unteren 50% des Bildes zu annotieren. Neben den Fahr-

streifen wurde die passive Schutzeinrichtung annotiert. Diese wurde in die Klassen linkseitig mit der

Notation A-1 und rechtsseitig der Fahrbahn mit der Notation A-2 unterschieden. Die Polylinie musste

hier entlang der charakteristischen Einwölbung aufgetragen werden. Außerdem wurden Knotenpunkte

mit einem Flag (Marker) versehen. Die so entstehenden 10 Klassen wurden Bild für Bild innerhalb des

Projektes KISStra von Mitarbeitern des Kooperationspartners annotiert (siehe Abbildung 5-7). Es wurden

per Zufallsprinzip 46 Abschnitte mit je ca. 100 Bildern ausgewählt und mit dem quelloffenen Programm

LabelMe annotiert (insgesamt 4.569 Bilder). Die hier dargestellten Zusammenhänge wurden in einem

Dokument zusammengefasst, welche dem Annotierenden fachlichen Hintergrund und die Spezifikation

der Daten wie oben darstellt. Der fachliche Hintergrund zeigte eine Darstellung der Regelquerschnittsty-

pen aus der Richtlinien für die Anlage von Landstraßen (RAL) [44]. Außerdem wurden Beispielbilder mit

Annotationen ins Dokument eingefügt. Diese stellen Beispiele aller Klassen in möglichst allen denkbaren

kritischen Situationen dar, um mögliche Doppeldeutigkeiten oder Unklarheiten aus der geschriebenen

Spezifikation auszuräumen. Am Ende des Dokuments war ein Beispiel für das zu liefernde Datenformat

als JSON-Datei eingefügt. Abbildung 5-6 zeigt ein geöffnetes Bild aus dem zu annotierenden Datensatz

innerhalb des Programms LabelMe. Die Annotierenden mussten mit dem Programm Punkt für Punkt ei-

ner Polylinie erstellen und einer Klasse zuweisen. LabelMe erstellt als Output eine JSON-Datei, welche

die Koordinaten der Polylinien als Pixel und die zugehörigen Klassennamen beinhaltet.
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Abbildung 5-6: Beispiel eines annotierten Bildes im Annotationsprogramm LabelMe (Fahrbahn)

Abbildung 5-7: Verteilung der annotierten Klassen im Annotationsdurchgang 1
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5.2.2 Annotation von Hindernissen im Seitenraum

Der zweite Annotationsdurchgang (siehe Abbildung 5-9) hatte das Ziel die Hindernisse im Seitenraum

unter der Berücksichtigung der Anforderungen aus Kapitel 4.4.2 zu annotieren. Hierzu wurde ebenfalls

ein Spezifikationsdokument entworfen. Als Polylinien wurde die Vegetation im Seitenraum annotiert,

welche sich nicht als einzelner Baum charakterisieren lässt, da das Blattwerk zu dicht steht oder der

Annotationsaufwand aufgrund der Anzahl der Bäume für ein Bild zu hoch gewesen wäre. Um hier eine

klare Regel zu definieren, wurde den Annotierenden die Anweisung gegeben, Vegetation, bei der der

Stamm nicht zu sehen ist oder wenn mehr als zwei Baumstämme ihren Aufsatzpunkt in der unteren

Bildhälfte haben, entlang der Aufsatzpunkte der Vegetation oder Stämme am Boden mit einer Polylinie

zu annotieren. Ist der Fußpunkt der Vegetation nicht zu sehen, so wurde ab dem Punkt gelabelt ab dem

diese zu sehen ist. Bei Vegetation hinter passiver Schutzeinrichtung wird die Linie direkt über der pas-

siven Schutzeinrichtung gesetzt. Punkte, die frei in der Luft schweben, sollten nicht gelabelt werden.

Diese Baumlinien werden ebenfalls in die Klassen links (Codierung: B-1) und rechts der Fahrbahn (Co-

dierung: B-2) unterschieden (siehe Abbildung 5-8). Haben weniger als zwei Bäume ihren Aufsatzpunkt

auf der unteren Bildhälfte, so sollten die Bäume einzeln gelabelt werden. Einzelne Bäume (Codierung:

C-1 und C-2, siehe Abbildung 5-8) und Pfosten (Codierung: P-1 und P-2) sollten als gerade Linie mit

ihrem Aufsatzpunkt am Boden und ihrem Endpunkt entlang der sichtbaren Stange oder des Stammes

annotiert werden. Als Unterscheidungskriterium zu Sträuchern und Pflanzen sollten Baumstämme mit

einem geschätzten Durchmesser von über 10 cm gelabelt werden. Außerdem sollten Flags (Marker) beim

Setzen von Baumlinien für die Art der Umgebung gesetzt werden, welche sich in Avenue (Allee) oder Fo-

rest (Waldabschnitt) unterschieden. Die Struktur des Dokuments war dem ersten Annotationsdurchlauf

gleich und gliederte sich in fachlicher Hintergrund, Spezifikation der Codierung, verschiedene Beispiel-

bilder sowie der exemplarischen Darstellung der zu liefernden JSON-Datei für ein Frontalkamerabild.

Der fachliche Hintergrund fasste die Ausführungen zum kritischen Abstand und Gefahrenobjekten aus

Richtlinien für passiven Schutz an Straßen durch Fahrzeug-Rückhaltesysteme (RPS) zusammen. Gelabelt

wurden 101 per Zufallsprinzip bestimmte Abschnitte mit je ca. 100 Bildern (insgesamt 8.793 Bilder). In

Abbildung 5-8 ist ein Beispiel der Annotation der Hindernisse im Seitenraum innerhalb des Programms

LabelMe zu sehen. Rechts wurde der einzelne Baum nicht bis zur sichtbaren Spitze annotiert. Kleinere

Fehler und Missverständnisse wie diese ließen sich nur durch regelmäßige Prüfungen des annotierten

Datensatzes und durch Kommunikation mit den Annotierenden vermeiden. Teilweise wurden die Fehler

auch auf Grund des technischen Aufwandes zur Korrektur akzeptiert. Der obere sichtbare Punkt des Bau-

mes ist für die Auswertung des Abstandes zur Fahrbahn nicht notwendig, daher musste eine Korrektur

nicht zwangsläufig erfolgen.
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Abbildung 5-8: Beispiel eines annotierten Bildes im Annotationsprogramm LabelMe (Seitenraum)

Abbildung 5-9: Verteilung der annotierten Klassen im Annotationsdurchgang 2
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5.3 Erkennung linienhafter Objekte

Nach der Datenbereitstellung erfolgte nach PAISE-Vorgehensmodell die ML-Komponentenentwicklung.

Hierbei war die Auswahl optimaler Verfahren (CNN-Architektur) im Sinne des Gesamtsystems zu treffen

sowie die Auswahl geeigneter Test- und Validierungsmetriken. Bestehende externe Lösungen wurden

einbezogen und weiterentwickelt. Danach konnte das Training erfolgen, um die Gewichte des CNN rich-

tig anzupassen. Der Vorgang erfolgte jeweils für jedes KI-Subsystem getrennt (Erkennung linienhafter

Objekte, Einzelbaum- und Pfostenerkennung, Verkehrszeichenerkennung).

5.3.1 Auswahl der CNN-Architektur

Aus den fachlichen Anforderungen (siehe Kapitel 4.4.1) für die Erkennung der Fahrbahnmarkierung er-

gab sich die Notwendigkeit ein Netz auszuwählen, welches in die Kategorie Segmentierung fällt und

bei der Segmentierung sowohl in Objektklassen nach Form der Fahrbahnmarkierung (Semantische Seg-

mentierung, siehe Kapitel 3.2.3) als auch Objektinstanzen (Instanzsegmentierung, siehe Kapitel 3.2.4)

unterscheidet. Problematisch war, dass die Benchmark-Datensätzen (TuSimple [102], Culane [103]) nur

auf eine Unterscheidung von Instanzen und nicht von Klassen (nach Form der Fahrbahnmarkierung)

ausgerichtet waren. Einige der Netze des Benchmarks lösten das Problem der Instanzsegmentierung in

dem sie den Instanzen je nach Winkel der Geraden zwischen untersten und obersten Punkt der Polylinie

verschiedenen Klassen zuteilten [113], so dass jede Klasse auf jedem Bild nur einmal vorkam. Hierdurch

konnten semantische Segmentierungsnetze zur Erkennung der Fahrbahnmarkierungsinstanzen einge-

setzt werden. Aus Betrachtung dieses Zusammenhangs ergab sich die Idee eine ähnliche Strategie zu

wählen und die Klassen der Fahrstreifen so festzulegen, dass sie nur einmal auf dem Bild vorkommen

können. Daher wurden alle vorkommenden Fahrstreifen nach ihrer Position und Form in Klassen einge-

teilt, welche das Netz unterscheiden sollte. Es ergaben sich die im vorherigen Kapitel dargestellten 10

Klassen (siehe Abbildung 5-7). Bei der Auswahl der Netzarchitektur wurden nur Netze berücksichtigt,

bei denen eine funktionsfähige Testimplementierung veröffentlicht war. Eine Netzarchitektur, welches

im Recherchezeitraum im oberen Teil des Benchmarks war und der erwähnten Klassifikationsstrategie

folgt, war „RESA: Recurrent Feature-Shift Aggregator for Lane Detection“ [108]. Statt wie andere Netz-

architekturen, welche im TuSimple-Benchmark [102] eine hohe Bewertung erzielen, auf die Findung

von Ankerpunkten (vgl. [154]) zu setzen oder die geometrischen Parameter einer Linie und deren Auf-

satzpunkt vorherzusagen (vgl. [155]) ist die Architektur simpel und besteht im Wesentlichen aus einer

für semantische Segmentierungen typischen Encoder-Decoder-Architektur (siehe Kapitel 3.2.3), welche

zwischen Encoder und Decoder-Schicht durch das RESA-Modul ergänzt ist, um Informationen aus ver-

schiedenen Bildteilen im Featuremap auszutauschen (siehe Kapitel 3.3.2). RESA basiert auf den Ideen

von „Spatial As Deep: Spatial CNN for Traffic Scene Understanding“, welches ebenfalls der Segmentati-

onsstrategie folgt, war diesem aber zum Zeitpunkt des Auswahlverfahrens im Benchmark überlegen (vgl.

[100], Oktober 2021). Aufgrund des reinen Segmentierungsansatzes ist die RESA-Architektur weniger

stark auf die Vorhersage von parametrisierten Linien ausgerichtet und könnte deswegen auch für den

oft unvorhersehbaren Verlauf der Vegetation am Straßenrand besser geeignet sein. Aus den dargestellten

Gründen wurde die RESA-Architektur für die Bestimmung der Polylinien-Objekte ausgewählt.
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5.3.2 Implementierung

Als Basis der Implementierung wurde die Open-Source-Toolbox LaneDet des Autors Tu Zhen [156],

welche zur Reproduktion und Weiterentwicklung verschiedener State-of-the-art-Methoden im Bereich

der Fahrstreifenerkennung angefertigt wurde, herangezogen. Die Toolbox basiert wiederum auf PyTorch

[157], einem Open-Source-Framework für maschinelles Lernen, das den Weg von der Entwicklung von

Forschungsprototypen bis zum Produktionseinsatz beschleunigen soll, und orientiert sich strukturell an

der Klassenbibliothek MMCV [158], welches PyTorch nochmal abstrahiert und um einige Funktionali-

täten ergänzt. PyTorch dient als modulare Basisbibliothek zur Erstellung von neuronalen Netzen, deren

tensorielle Grundrechenoperationen mit einer Grafikkarte unterstützt werden können. Außerdem besitzt

PyTorch Funktionen zum Ausführen von Automatic Differentiation, um den Gradienten neuronaler Netze

für das Training mit dem Gradientenabstiegsverfahren (seieh Kapitel 3.1.3) ohne zusätzlichen Aufwand

für den Nutzer berechnen zu können. Zweck von MMCV ist es [159], als Basisbibiliothek zu dienen

um Programme zu schreiben, welche dem Benutzer mit geringen Aufwand ermöglichen, die PyTorch-

Funktionalitäten zur Erschaffung und Training einer CNN-Architektur durch eine Konfigurationsdatei zu

nutzen. Hierzu baut MMCV auf eine Registry (Register), welches es ermöglicht eine Funktion oder Klasse

einem String innerhalb der Registry zuzuordnen, so dass sie in der Konfigurationsdatei über den String

identifiziert werden kann. Kernmodule von MMCV sind Runner, welche den Trainingsprozess verwalten

und mit den Klassen und Methoden zugehörigen Schlüsselworten aus der Registry über die Config-Datei

modifiziert werden können. Neben dem einfachen Zugriff auf PyTorch-Funktionalitäten und deren Er-

weiterung zum Datenladen und -speichern, der Datenprozessierung, Visualisierung, bietet MMCV auch

verschiedene Arten von Modulen an, aus denen die CNN-Architektur auf deklarative Weise konfiguriert

werden kann.

LaneDet nutzt die von MMCV vorgegebene Struktur und ergänzt sie um fahrspurerkennungsspezifische

Methoden und Klassen (siehe Abbildung 5-10). Dies umfasst Routinen zum Laden der Benchmark-

Datensätze TuSimple und Culane (siehe Abbildung 5-10 Datasets), fahrspurerkennungsspezifische CNN-

Module wie der RESA-Layer (siehe Abbildung 5-10 Models) und Konfigurationsdateien (siehe Abbildung

5-10 Configs), welche bereits einige Benchmark-Netze repräsentieren und durch Ausführen der Runner

(siehe Abbildung 5-10 Engine) trainiert werden können. Zu beachten ist hierbei, dass die Konfigurations-

dateien für jeden Benchmark-Datensatz einzeln angelegt werden mussten, da Vorverarbeitungsmethoden

teilweise auch nach Höhe und Breite der Bilder variieren.

Die am Programmcode von LaneDet durch den Autor ausgeführten durchgeführten Änderungen be-

schränkten sich nicht nur auf die Config-Datei, sondern auch auf die Programmstruktur, an der Ände-

rungen gemacht wurden, um Fehler in LaneDet zu beheben und Funktionalitäten, wie das Einlesen der

selbst annotierten Daten, das Anwenden der trainierten Netze auf neue Daten und die Visualisierung

der erkannten Polylinien (siehe Abbildung 5-10 grüne und gelbe Module und Komponenten). Vor der

eigentlichen Nutzung mussten Segmentationsmasken der Bilder generiert werden, welche als Label für

das Training dienten. Mit einem Python-Skript wurden mit der Programmbibliothek Open-CV [160] eine

Maske in der Dimension der Eingangsbilder erstellt, die Polylinie zwischen den Verbindungswerten ge-

zogen und für jede Klasse eine Zahl zwischen 1-10 für den RGB-Wert der Pixel auf der jeweiligen Linie

gespeichert. Zusätzlich wird eine Textdatei angelegt, welche für jede Klasse den Originalpfad, den Pfad
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zur Segmentierung sowie die auf dem Bild vorhandenen Klassen als gleich langen Vektor aus Einsen und

Nullen speichert. Um die Logik zum Auslesen und Iterieren der Datensätze von der Festplatte (Bilder

und zugehörige Annotationen als JSON-Datei) zu kapseln, existiert in der Klassenbibiliothek Pytorch die

Dataset-Klasse. Für jedes zu erstellende Netz wurden eigene Klassen angelegt, die von Dataset erben

und die Zugriffoperationen auf JSON und Bilder spezifizieren (siehe Abbildung 5-10 in Datasets grü-

ne Module). Die neuronalen Netze selbst wurden durch Konfigurationsdateien erstellt und basieren auf

den Konfigurationselementen, welche durch die Open-Source-Toolbox LaneDet [156] vorgegeben sind.

Hierbei wurde eine Konfigurationsdatei, welche für den TuSimple-Datensaz vom Autor der Toolbox ent-

worfen wurde und eine RESA-Architektur mit Resnet50 als Encoder vorsah, mehrfach kopiert und so

angepasst, dass sie für die selbst erstellten Datensätze verwendet werden konnten (siehe Abbildung 5-10

in Configs grüne Module). Die Hyperparameter der Konfigurationsdatei wurden dabei zum großen Teil

unverändert gelassen, da aufgrund der Ähnlichkeit des TuSimple-Datensatzes zu den selbst erstellten

Datensätzen angenommen wurde, dass diese auch für den eigenen Datensatz eine gute Konfiguration

darstellen.

Dem Netz vorangestellt ist ein Transformationsprozess der ebenfalls über die Konfigurationsdatei defi-

niert wird. Er besteht aus zufälliger Drehung des Bildes um 2 bis -2 Grad, was ein Data Augmentation

Verfahren darstellt, um das Netz robuster gegen leicht verschobene Merkmale auf den Bildern zu machen.

Dann erfolgt eine Reduzierung der Auflösung des Bildes der Frontalkamera vom Format 1920x1080 auf

das Format 640x368, was der Trainingsauflösung der Bilder des TuSimple-Datensatzes entspricht. Die

Reduzierung der Auflösung war notwendig, um den Arbeitsspeicher der Grafikkarte nicht zu überlasten.

Für die Anwendungsphase wurden innerhalb der Dataset-Klassen Methoden zum Auslesen der Frontal-

kamerabilder und Hinterlegen der Ergebnisse des CNN im vorgestellten Datenmodell (siehe Abbildung

5-3) angelegt. Außerdem wurde der Zugriff auf Evaluierungs- sowie auf die Visualisierungsfunktionen

ergänzt und für den eigenen Datensatz erweitert (siehe Abbildung 5-10 in Utils gelbe und grüne Module).
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Abbildung 5-10: Vereinfachtes UML-Komponentendagramm der durch den Autor angepassten Open-
Source-Toolbox LaneDet

5.3.3 Training

Die wesentlichen Hyperparameter und Einstellungen des Trainings wie Lernrate und Loss-Funktion wur-

den ebenfalls unverändert aus der Konfigurationsdatei von RESA für den TuSimple-Datensatz übernom-

men. Nach dem Training mit dem Traningsdatensatz wurde die Qualität des Modells an einem Test-

datensatz evaluiert, welcher nicht Teil des Trainings war, aber auf gleiche Weise annotiert wurde. Die

Annotationen im Testdatensatz stellen die Ground Truth dar, welche das Modell versucht zu identifizie-

ren. Um Festzulegen, in wie weit die Segmentierung der Linienobjekte durch das Modell mit der Ground

Truth aus dem Testdatensatz übereinstimmen muss, um als richtig erfasst zu gelten wird die sogenannte

Discrete Cross Intersection over Union (Discrete Cross IoU) berechnet. Discrete Cross IoU ist eine Eva-

luierungsfunktion, welche die Pixel, die sowohl als Ground Truth des Testdatensatzes als auch in der

5.3 Erkennung linienhafter Objekte 115



Vorhersage des Modells als Teil der Klasse angesehen werden (logische Und-Relation), durch die Summe

der Pixel teilt, die in der Ground Truth oder in der Vorhersage markiert sind (logische Oder-Relation).

Als True Positive (richtig positiv) wird ein Fahrstreifen gewertet, wenn der so berechnete Discrete Cross

IOU über 0.5 liegt. Eine Unterscheidung in die Polylinienklasse wird hierbei nicht vorgenommen.

Aus der Anzahl der richtig positiven sowie der Gesamtmenge an vorhergesagten und im Ground Truth

vorhandenen Beispiele lässt sich die Precision, der Recall und aus diesen beiden Werten wiederum der

F1-Score ermitteln, welche im Bereich des maschinellen Lernens allgemein gültige Metriken für die Be-

wertung der Güte eines Modells darstellen. Precision stellt den Anteil der richtig erfassten Beispiele an

allen identifizierten Beispielen des Modells dar und Recall den Anteil aller richtig erfassten Beispiele an

allen vorhandenen Beispielen des Testdatensatzes.

Auf Basis der dargestellten Konfiguration wurden 3 Modelle erstellt. Eines zur Vorhersage der Fahr-

streifen, eines für die passive Schutzeinrichtung und eines zur Vorhersage der Baumlinien. Drei zufällig

ausgewählte Abschnitte (je 100 Bilder) werden als Testdatensatz verwendet, die restlichen 43 Abschnitte

dienen zum Training. Alle Modelle werden mit den gleichen Testabschnitten evaluiert. Das Modell zur

Vorhersage der Fahrbahnmarkierungen besteht aus 8 Klassen. Hierbei werden keine dreispurigen Fahr-

streifen einbezogen und keine Doppellinien, da diese im Datensatz auf zweispurigen Fahrbahnen nicht

vorkommen. Es wird über 100 Epochen trainiert, wobei der F1-Score bereits in der 2.Epoche 0.6365

beträgt. In der 13.Epoche werden die 0.7085 überschritten und in Epoche 91 mit 0.8102 schließlich der

beste F1-Score erreicht. Dieser setzt sich aus einem Precision von 0.8592 und einem Recall von 0.7664

zusammen.

Abbildung 5-11: Visualisierung der erkannten Fahrbahnmarkierungen

Die qualitative Einsicht in die Testdaten zeigt, dass das Netz eine gewisse Unsicherheit bei der Klassi-

fizierung von unterbrochenen und durchgezogenen Leitlinien hat. Außerdem sind Knotenpunkte und

Strecken innerorts aufgrund der unübersichtlichen Lage fehleranfälliger. Der gleiche Aufbau wurde für
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die passive Schutzeinrichtung gewählt, wobei hier nur zwei Klassen (links und rechts der Fahrbahn)

klassifiziert wurden. Das Netz erreicht beim Vorhersagen der passiven Schutzeinrichtung 0.8785 im F1-

Score, welcher sich aus 0.8571 Precision und 0.9010 Recall zusammensetzt. Bei der Baumlinie, welche

sich ähnlich der passiven Schutzeinrichtung aus den Klassen links und rechts der Fahrbahn zusammen-

setzt, ist der F1-Score dagegen äußerst niedrig. Er beträgt lediglich 0.0152 (Precision: 0.01589, Recall:

0.01466) Bei einer qualitativen Untersuchung wird klar, dass das Blattwerk oftmals nicht von Gräsern

und Sträuchern abzugrenzen ist. Gerade in solchen Situationen scheint das Modell besonders fehleran-

fällig zu sein, da dadurch nicht immer bestimmt zu sein scheint, wo die Abgrenzungslinie zu ziehen ist.

Gerade in angebauten Gebieten und nahe von Knotenpunkten führt dies dazu, dass oft keine Linien oder

Linien an der falschen Stelle gezogen werden. In Waldabschnitten funktioniert das Modell deutlich bes-

ser. Allerdings ist auch hier eine gewisse Mehrdeutigkeit durch die unterschiedliche Form der Bewaldung

gegeben (siehe Abbildung 5-12), so dass die Linie einige Pixel links oder rechts verschoben gezogen wird,

was aus fachlicher Sicht nicht immer als falsch zu bewerten ist, allerdings einen negativen Einfluss auf

den F1-Score, da nur sich mit der Ground Truth überschneidende Pixel als True Positive gewertet werden.

Aus diesem Grund wurde ein weiterer Testdatensatz auf freier Strecke mit Waldabschnitten eingesetzt.

Außerdem wurde die Evaluationsfunktion so angepasst, dass ein breiterer Streifen um die Ground Truth

herum als richtig erfasst wird (120 statt 30 Pixel) und der Discrete Cross IoU-Schwellwert proportional

um die mehrerfassten Pixel heruntergesetzt. Hiermit ergibt sich ein F1-Score von 0.5665, der sich aus

einer Precision von 0.5497 und einem Recall von 0.5845 zusammensetzt.

Abbildung 5-12: Visualisierung der erkannten Baumlinie in einem schwierig abzugrenzenden Bereich
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5.4 Einzelbaum- und Pfostenerkennung

5.4.1 Auswahl der CNN-Architektur

Die Aufgabe die Einzelbaum- und Pfostenerkennung liegt darin einzelne Instanzen von Bäumen und

Pfosten zu erkennen und auf der Instanz den Aufsatzpunkt am Boden zu segmentieren. Insofern liegt

auch hier ein Instanzsegmentierungsproblem vor. Aufgrund der Festlegungen im Labeling können so-

wohl rechts als auch links der Fahrbahn 1 bis 2 Einzelbäume vorkommen. Da einzelne Baumstämme

und Pfosten klarer abzugrenzen sind als die flächenhafte Vegetation, erscheint es sinnvoll ein Verfah-

ren zu wählen, welches auf einer Objektdetektionsverfahren basiert (vgl. Kapitel 3.2.4). Als bewährte

Architektur wird daher Mask-RCNN für die Detektionsaufgabe ausgewählt. Die Ersteller dieser Archi-

tektur hatten bereits in der Arbeit [88], in welcher sie Mask-RCNN vorgestellt haben, die Möglichkeit

dargestellt, dass die im Netz erstellten Segmentationsmasken auch für Identifizierung einzelner Schlüs-

selpunkte verwendet werden können und auf die Problemstellung der menschlichen Posenschätzung

angewandt. Im vorliegenden Problem stellen die Schlüsselpunkte der Aufsatzpunkte des Baumes bzw.

Pfostens am Boden und der Endpunkt des sichtbaren Stammes bzw. des Pfostens dar (siehe Abbildung

5-14). Mask-RCNN besteht konzeptionell aus einem Faster R-CNN mit zusätzlichem Segmentationskopf.

5.4.2 Implementierung

Der zur Umsetzung der Einzelbaum und Pfostenerkennung benötigte Code baut auf das Machine Lear-

ning Framework Pytorch und orientiert sich an den Ausführungen eines Blogeintrags der Publikations-

plattform Medium [161]. Basis der Implementierung ist die Pytorch-Klasse keypointrcnn_resnet50_fpn,

welche alle Netzarchitektur bezogenen Schritte bereits innehat und in main aufgerufen wird. Als Klas-

senvariablen müssen die Anzahl der Schlüsselpunkte, die Typen der zu identifizierenden Objektklassen

übergeben werden sowie eine vom Programmierer zu bestimmende Anzahl an Skalen und Seitenverhält-

nisse, aus denen die Anchor Boxes für jeden Pixel generiert werden und als Referenz für die Vorhersage

der endgültigen Koordinaten des Region Proposal Network innerhalb der Faster R-CNN-Architektur die-

nen. Je näher die vorgegebenen Skalen und Seitenverhältnisse der Form der vorkommenden Objekte auf

den Bildern entsprechen, desto bessere Ergebnisse kann das Netz erzielen. Insgesamt werden 5 Skalen

(32, 64, 128, 256 und 512) und 7 Seitenverhältnisse (je 1 zu 0.25, 0.5, 0.75, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0) defi-

niert, welche den in unterschiedlichen Formen vorkommenden Bäumen und Pfosten Rechnung tragen. Es

werden 4 Klassen definiert die es zu identifzieren gilt. 2 Klassen werden für die eigentlichen Objekte fest-

gelegt (einzelne Bäume und Pfosten) und 2 für den jeweiligen Hintergrund. Der Backbone Resnet50 wird

wie bei der Polylinienerkennung mit auf dem ImageNet-Datensatz vortrainierten Gewichten genutzt. Die

Instanziierung des Modells wird im main-Modul durchgeführt, welche zur Durchführung des Trainings

Methoden aus dem engine-Modul aufruft, die den Loss berechnen und die Anpassung der Gewichte

vornehmen (siehe Abbildung 5-13). Das Einlesen erfolgt wieder über eine Dateset-Klasse, welche die

JSON-File die durch die Annotierenden erstellt wurden direkt einliest und von den annotierten Polylini-

en jeweils den höchsten und den niedrigsten Punkt auf Bild (Y-Koordinate) als Schlüsselpunkte übergibt.

Die Schlüsselpunkte werden jeweils nach rechts und links um 100 Pixel verschoben als linker oberer und
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rechter unterer Punkt der Bounding Box übergeben. Außerdem werden innerhalb der Dataset-Klasse ver-

schiedene Data Augmentation (Datenanreicherungsverfahren) angewandt, welche aus Python-Bibliothek

Albumentations übernommen wurden. Hierzu gehört das randomisierte Drehen um kleine Winkel sowie

das Verändern der Helligkeit des Bildes.

Abbildung 5-13: Vereinfachtes UML-Komponentendagramm der Subkomponente zum Training und An-
wendung von Mask-RCNN

5.4.3 Training

Die Hyperparameter des Trainings wurden wie in dem erwähnten Medium-Blogeintrag [161] gewählt.

Für das Training wurden die gleichen 101 Abschnitte wie für die Baumlinie verwendet. Drei zufällige

Abschnitte wurden zur Evaluierung ausgewählt. Durch die Python-Klasse keypointrcnn_resnet50_fpn ist

die Loss-Function bereits gegeben. Der Wert der Loss-Function stagniert nach etwa 5 Epochen, so dass

das Training nach 20 Epochen abgebrochen wurde. Zur Evaluierung werden die Metriken des COCO-

Datensatzes (Common Objects in Context) aus der Python-Bibliothek Pycoco-Tools [162] genutzt (siehe

Abbildung 5-13 coco_eval und coco_util). COCO ist ein umfangreicher Datensatz für Objektdetektion,

Segmentierung und Klassifizierung (200000 annotierte Bilder mit 80 Objektkategorien und über 1.5

Millionen Objektinstanzen), mit welchem die meisten CNN zur Objektdetektion evaluiert werden [163].

Hierbei wird ein Bespiel als Positivbeispiel gewertet, wenn der Wert der Intersection over Union (IoU)

über 0.5 liegt. Der IoU wird hierbei als Quotient der Schnittflächen der Bounding Boxen der Ground

Truth und der prognostizierten Bounding Box durch die gesamte Fläche, welche von beiden Bounding

Boxen überdeckt wird, berechnet. Bei den Keypoints wird jeweils der euklidische Abstand des progno-

stizierten Schlüsselpunkts vom Schlüsselpunkt in der Ground Truth in eine Gaußfunktion eingesetzt,

bei der sich die Standardabweichung aus dem Produkt der Fläche der Ground Truth-Bounding Box und

einer durch Cocotools vorgegebenen Konstante zusammensetzt. Der so berechnete und über alle Schlüs-

selpunkte eines Objekts (Bounding Box) gemittelte Wert stellt den Object Keypoint Similarity Score dar

und kann als Gegenstück zur Intersection over Union (IoU) für Schlüsselpunkte verstanden werden.

In der Evaluation erreicht das Netz einen F1-Score von 0.612 für den unteren Aufsatzpunkt am Boden

eines Baumes oder Pfosten, welcher sich aus einer Precision von 0.504 und einem Recall von 0.779
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zusammensetzt. Bei reiner Betrachtung der Bäume verbessert sich der F1-Score auf 0.661, wobei der Re-

call bei 0.800 liegt und die Precision bei 0.560. Zur Vereinfachung der Annotation wurde den Erfassern

vorgegeben maximal zwei Bäume auf jeder Straßenseite zu annotieren (mehr als zwei Bäume werden

als Baumlinie annotiert). Das Netz erkennt manchmal auch mehr als die vorgegebenen zwei Bäume,

was fachlich dennoch als korrekt gewertet werden kann, aber sich negativ auf die Evaluationsergebnisse

auswirkt. Dies würde auch zum Teil die hohe Differenz zwischen Recall und Precision erklären, da der

Anteil der richtigen Beispiele an den insgesamt durch das Netz erkannten Instanzen durch die zusätzlich

erkannten Bäume niedriger wird (Precision), aber der Anteil der richtig erkannten Beispiele an allen

Instanzen im Ground Truth-Testdatensatz gleichbleibt (Recall).

Abbildung 5-14: Erkennung von einzelnen Bäumen und zugehörigen Keypoints

5.5 Verkehrszeichenerkennung

Die Verkehrszeichenerkennung wurde von der Heller Ingenieurgesellschaft mbH, dem Kooperationspart-

ner im Projekt KISStra [164], anhand der Anforderungen im Kapitel 4.4.4 erstellt und ist in ihrer Um-

setzung kein Teil dieser Arbeit. Die Ergebnisse sind vergleichbar mit denen der Benchmark-Datensätze

([96], [97]). Der Prozess teilt sich in Verkehrszeichendetektion und anschließender Verkehrszeichen-

klassifizierung auf. Detektiert werden Gefahrenzeichen, Ortstafeln, Geschwindigkeitsbegrenzungen und

-aufhebungen. Klassifiziert wird anschließend die Höhe der Geschwindigkeitsbegrenzung sowie Ortsein-

oder -ausfahrt. Die Verkehrsschilder werden als Bounding Box in das Datenmodell integriert (siehe Ab-

bildung 5-3).

5.6 Verortung

Die Netze zur Erkennung der Linienobjekte und Hindernisse im Seitenraum haben im vorherigen Schritt

die Pixel auf einem Bild identifiziert, welche die zu erkennenden Objekte (Polylinien, Hindernisse im
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Seitenraum) enthalten (siehe Abbildung 5-16 oben). Ziel der Verortung ist es nun jedem dieser iden-

tifizierten Pixel eine 3D-Koordinate im lokalen Koordinatensystem und danach im globalen Koordina-

tensystem zuzuordnen. Die Verortung der Objekte in 3D-Koordinaten wird benötigt, um geometrische

Indikatoren wie Fahrbahnbreite und den maßgeblichen Abstand der Hindernisse im Seitenraum zur

Fahrbahn zu berechnen. Die Verortung erfolgt in mehreren Einzelschritten. Im folgenden Abschnitt wird

zunächst erklärt, wie eine Punktwolke aus jedem Frontkamerabild durch KI-basierte Schätzung einer

Tiefenkoordinate und anschließender Rückprojektion erstellt wird. Die Punktwolke enthält für jeden Pi-

xel des Bildes die gesuchte 3D-Koordinate im lokalen Koordinatensystem (siehe Abbildung 5-16 mittig).

Den auf einem Bild identifizierten einem Objekt zugehörigen Pixeln kann daher mit der Punktwolke ei-

ne 3D-Koordinate zugeordnet werden. Die so verorteten Objekte ermöglichen eine Repräsentation der

geometrischen Primitiven in PythonOpenCascade (siehe Abbildung 5-16 unten).

Abbildung 5-15: Vereinfachtes UML-Komponentendiagramm der Subkomponente zur Verortung der er-
kannten Objekte
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Abbildung 5-16: Originalbild mit erkanntem Objekt (oben), Punktwolke mit 3D-Punkt für jeden Pixel (mit-
tig) und abgeleitetes 3D-Objekt in PythonOpenCascade-Viewer

5.6.1 Erstellung der Punktwolke für jedes Frontalkamerabild

Zur Erstellung der Punktwolke werden Klassen, Netze und Methoden aus dem github-Repository Mon-

odepth2 [120] genutzt und erweitert, welches selbst auf Pytorch basiert (siehe Abbildung 5-15 Modul

depth_calculation). Hierfür wird durch alle zur Analyse geflaggten Messpunkte iteriert und das jewei-

lige Frontalkamerabild ausgelesen. Das genutzte Monodepth2-Netz erwartet ein Bild in den Dimensionen

640x480. Die Bilddimensionen des Frontalkamerabildes 1920x1080 werden daher zunächst, so herunter

skaliert, dass die Breite 640 Pixeln entspricht und das Bild dann auf die Höhe von 480 Pixeln beschnitten.

Danach erfolgt die Anwendung des Encoders und Decoders von Monodepth2, welcher einen Tensor in

Höhe und Breite der Bilddimensionen (640x480) liefert, der für jeden Pixel einen Disparity-Wert besitzt.

122 5 Umsetzung der prototypischen Anwendung



Die Disparity misst die Verschiebung eines Punktes zwischen zwei Bildern einer stereoskopischen Auf-

nahme (siehe Kapitel 3.3.4). Im vorliegenden Fall wird die Disparity zwischen dem Frontalkamerabild

und einem fiktivem zweiten Bild einer Kamera vorhergesagt, welches für das Training des Netzes vorlag

[129]. Der Zusammenhang zwischen Disparity d und echter Tiefe Z ergibt sich aus Z = f ∗b
d [165], wobei

f der Brennweite der Kamera entspricht und b der Baseline, dem Abstand der Bildmittelpunkte beider

Kameras. Da das Netz auf anderes Bildmaterial trainiert wurde, bleibt fraglich in wie weit der Zusam-

menhang auch für die Frontalkamerabilder der ZEB gilt. Der Zusammenhang von Z∝ 1
d wird weiterhin

als geltend angenommen. Das Produkt von Brennweite f und Baseline b muss geschätzt bzw. kalibriert

werden.

Die Kameramatrix ergibt sich aus den Metadaten der ZEB, welche in den Rasterrohdaten festgehal-

ten wurde. Der Bildmittelpunkt wird hierfür unter der Berücksichtigung der Beschneidung skaliert und

die Brennweite von Millimeter in Pixel umgerechnet und ebenfalls skaliert. Mit der Numpy-Funktion

np.linalg.pinv erfolgt die Berechnung der Inversen der Kameramatrix. Diese wird anschließend dem Ob-

jekt der Klasse BackprojectDepth aus dem aus dem Repository Monodepth2 [120] übergeben, welche

die in Kapitel 4.3.2 dargestellte Formel 4.6 anwendet und einen Tensor zurückliefert, welcher für je-

den Pixel die Koordinaten eines 3D-Punktes in Kamerakoordinaten enthält (siehe Abbildung 5-17). Der

vorliegende Tensor wird anschließend als .npy-Datei auf dem Filesystem gemeinsam mit den Frontalka-

merabildern abgelegt.

Der Prozess kann noch um eine Kalibrierung des Produktes aus Brennweite f und Baseline b erweitert

werden (siehe Abbildung 5-15 Modul calibrator). Hierfür wird mittels der dargestellte Methodik zu-

nächst mit einem geschätzten Kalibrierungswert ein 3D-Punktwolke als Tensor berechnet. Anschließend

werden die erkannten Polylinien eines Bildes, welche die Fahrbahnbegrenzung darstellen, aus der Daten-

bank ausgelesen und den Pixeln der Linie 3D-Punkte über den 3D-Tensor zugewiesen. Alle Punkt beider

Linien werden nun dazu verwendet die bestpassendste Oberfläche zu finden, welche den Straßenkör-

per umfasst. Dazu wird die Klasse plane mit der Funktion bestfit aus der Python-Bibliothek Scikit-Spatial

angewandt, welcher auf der Minimierung der Distanzen der Punkte zur Oberfläche basiert. Durch die

Bildung des inneren Produkts der Flächennormalen und eines Punktes der Fläche, welche beide als

Eigenschaft in plane gespeichert sind, ergibt sich der Abstand von Kamera und Fläche. Da der reale Ab-

stand aus den Rasterrohdaten bekannt ist (z0 = 2.475), wird aus dem Quotient von tatsächlichem und

berechneten Abstand ein Skalierungsfaktor gewonnen, mit dem die Punktwolke erneut berechnet und

abgespeichert werden kann.
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Abbildung 5-17: Originalbild (oben), Disparitymap (mittig) und Punktwolke (unten) im Vergleich

5.6.2 Zuordnung einzelner Bildpunkte der KI und globale Verortung

Nach der Erkennung durch die KI liegen in der Datenbank Polylinien und Bounding Boxen vor, wel-

che Punkte in der Tabelle Point referenzieren. Die Koordinaten liegen bisher nur als Pixel im Bild

vor. Die Spalten für die Kamerakoordinaten local_x, local_y und local_z und die globalen Ko-

ordinaten global_x, global_y und global_z sind noch nicht gesetzt. Dies erfolgt durch das Modul

position_adder (siehe Abbildung 5-15). In ihr wird über alle durch die KI erkannten Objekte iteriert

und mit der im vorherigen Schritt generierten Punktwolke zunächst die lokalen Kamerakoordinaten ge-

setzt. Der Pixel in X - und Y -Richtung entsprechen dabei dem Index des 3D-Punktes in der als Tensor

im .npy-Format gespeicherten Punktwolke des Bildes. Anschließend wird aus der lokalen Kamerako-

ordinate die globale Koordinate berechnet. Hierfür werden relative Lage der Kamera gegenüber des

Projektionspunktes der im Datenstrom eingetragenen WGS84-Koordinate x0,y0 und z0 sowie die Quer-

neigung der Kamera, die Längsneigung der Kamera und der horizontale Winkel zwischen optischer Achse

der Kamera und der Fahrtrichtung herangezogen (siehe Abbildung 4-10). Aus diesen kann mithilfe von

Methoden des Moduls world_coordinates_utils (siehe Abbildung 5-15) aus dem Repository Pykit-

ti [166] die kombinierte Matrix von Rotation und Translation generiert werden, um einen Punkt von

einem im Projektionspunkt eingetragenen Koordinatensystem mit Achsen senkrecht zur Fahrzeugachse

ins Kamerakoordinatensystem zu transformieren. Aus dieser kombinierten Matrix wird mit dem Numpy-

Paket die Inverse berechnet und auf den 3D-Punkt angewendet. Danach wird mit der gleichen Methodik

die kombinierte Matrix für die Drehung um den absoluten Azimut des Messfahrzeugs gegenüber der

Nordrichtung aus den Rasterrohdaten und der Translation mit den WGS84-Koordinaten und der Höhe

über Normalnull gebildet. Aus der zweiten kombinierten Matrix wird ebenfalls die Inverse bestimmt und
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auf den 3D-Punkt, welcher das Ergebnis des vorherigen Schritts ist angewandt. Resultat ist die Koordi-

nate des Punktes in WGS84-Koordinaten, welcher in der Datenbank in den Feldern global_x, global_y

und global_z eingetragen wird.

5.7 Ableitung der Indikatoren und Defizite

Nach der KI-basierten Erkennung und Speicherung im Datenmodell (siehe Abbildung 5-3), müssen aus

den erkannten physischen Objekten verkehrstechnisch relevante quantifizierbare Indikatoren geschlos-

sen werden (siehe Abbildung 5-4). Die Indikatoren werden dann über Join-Operationen in einer gemein-

samen Tabelle 10-Meter-abschnittsweise betrachtet und Defizite klassifiziert (siehe Abbildung 5-5).

5.7.1 Ableitung der Indikatoren

Einer oder mehrere fachlich zusammengehörende Indikatoren werden in Extraktorenklassen aus den

Stammdaten und den mithilfe der Convolutional Neural Networks erschlossenen physischen Objekte

abgeleitet.

i ) Fahrbahnbreite-Extraktor

Der Fahrbahnbreite-Extraktor dient zur Ermittlung der Fahrbahnbreite und greift auf, alle zur Un-

tersuchung geflagten Messpunkte zu und auf deren Frontkamerabildern erkannten Polylinien, die als

äußere Fahrbahnmarkierung klassifiziert wurden. In diesem Modul werden die beiden natürlichen Be-

grenzungen (Klassen: 1-3, 2-3) oder falls diese nicht vorhanden sind, die mit durchgezogenen Linien

markierten äußeren Fahrbahnbegrenzungen (Klassen: 1-1, 2-1) für jeden Messpunkt aus der Datenbank

abgerufen. Es werden nur Punkte übergeben, welche im unteren Bildbereich liegen (untere 20 % des

Bildes), um Ungenauigkeiten, die sich aus dem Projektionsprozess von Bild in Kamerakoordinaten er-

geben, vorzubeugen. Anschließend wird die GeomAPI_PointsToBSpline-Methode aus von OpenCascade

eingesetzt, um die 3D-Punkte der Polylinien in Kamerakoordinaten in ein B-Spline zu verwandeln. Da

Stetigkeit für die später angewandten Methoden nicht notwendig ist, wird der Grad des B-Splines durch

die zu übergebenden Maximal und Minimalwerte auf 1 festgelegt, da höhere Grade bei der Interpolation

teilweise zu unvorhersehbaren Ergebnissen führen können. Anschließend erfolgt die Umwandlung der

beiden Fahrbahnbegrenzungen als Geom_BSplineCurve in ein topologisches Objekt vom Typ Edge. Mit

der Funktion BRepExtrema_ExtCC kann aus den beiden topologischen Kurvenobjekten nun die Minimal-

distanz berechnet werden. Neben der Minimaldistanz liefert die Funktion auch die beiden Punkte auf

den Objekten zwischen welchen die Minimaldistanz ermittelt wurde, was für etwaige Plausibilitätsprü-

fungen von Vorteil sein kann (siehe Abbildung 5-18). Das Ergebnis der Berechnung wird in der Tabelle

Fahrbahnbreite hinterlegt.
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Abbildung 5-18: Visualisierung der Fahrbahnbegrenzungen und der minimalen Abstandsgeraden eines
10 m-Abschnitts mit PythonOpenCascade

ii ) Trassierungselement-Extraktor

Der Trassierungselement-Extraktor hat die Aufgabe den bestehenden Trassierungselementen die Re-

lationsbeziehung aufeinanderfolgender Elemente hinzuzufügen. Die Dimensionierungsparameter der

Trassierungselemente wurden durch den Kooperationspartner im Proket KISStra [164] anhand eines

Verfahrens berechnet, welcher Teil des Projektes „Evaluierung der Sicherheitsanalyse von Straßennet-

zen“ ist [167], dabei wird die Krümmung der Fahrbahn, welche bei der ZEB erhoben wird, verwendet.

Diese ist umgekehrt proportional zum vorliegenden Radius. Ist die Krümmung über einen bestimm-

ten Abschnitt konstant hoch und gleichbleibend, so liegt ein Bogen vor. Ist die Krümmung über einen

bestimmten Bereich sehr niedrig, so wird ein Geradenabschnitt angenommen. Verändert sich die Krüm-

mung stetig, so liegt eine Klothoide vor. Die als Ergebnis gelieferte Tabelle wird als gegeben angenommen

und wird ins Datenmodell mit zusätzlichen Leerspalten für die Relationstrassierung übernommen. Die

Relationsbeziehungen werden in der Klasse Trassierungselement-Extraktor berechnet. Dafür werden

die Trassierungselemente einmal in und gegen Stationierungsrichtung durchiteriert und jeweils die Be-

ziehung zum Vorelement untersucht. Je nachdem, ob eine Gerade und ein Bogen oder zwei Bögen direkt

aufeinander oder innerhalb des Abstandes von 300 m folgen, wird eine passende Funktion aufgerufen,

welcher die Geradenlänge und der Radius des folgenden Bogens oder die beiden aufeinanderfolgen-

den Radien übergeben wird. Für die Untersuchung wurden die funktionalen Zusammenhänge aus den

Diagrammen (siehe Abbildung 2-10) der Richtlinien für die Anlage von Landstraßen (RAL) durch für

jeden Abschnitte passende Funktionen interpoliert. Für die Radientulpe wurden hauptsächlich quadrati-
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sche Funktionen sowie deren Umkehrfunktionen herangezogen. Durch Einsetzen einer der Radien in die

Funktion, kann festgestellt werden, zwischen welchen Werten der jeweils andere Radius liegen muss, um

innerhalb der Bereiche der Radientulpe zu liegen. Hierfür wird zunächst der gute Bereich und danach der

brauchbare Bereich geprüft. Liegt der Radius außerhalb dieser Bereiche, so liegt die Radienrelation im zu

vermeidenden Bereich. Die Grenze des brauchbaren Bereichs muss durch drei verschiedene Funktionen

und deren Umkehrfunktionen angenähert werden. Hieraus ergeben sich insgesamt fünf Abschnitte mit

unterschiedlichen Funktionen für die obere und untere Grenze, die jeweils separat ausgewertet werden

müssen (siehe Abbildung 5-19). Beim Diagramm „Radien im Anschluss an Gerade“ liegen nur linea-

re Funktionen vor, welche sich für den guten Bereich in zwei Bereiche und den brauchbaren Bereich

in fünf Abschnitte mit unterschiedlichen Geradensteigungen mit unteren und oberen Grenzen für den

brauchbaren und guten Bereich unterscheiden lassen. Die Funktionen liefern den zugeordneten Bereich

(gut, brauchbar, zu vermeiden) als String sowie den Abstand zum guten Bereich für den in die Funktion

eingesetzten Radius in Metern. Die Relationstrassierung in Hinrichtung und in Rückrichtung sowie die

Abstände zum guten Bereich werden in zusätzlichen Spalten der Tabelle Trassierungselement hinterle-

get. Außerdem besitzt der Trassierungselement-Extraktor eine Methode, mit welcher aus der Tabelle

Trassierungselement die Tabelle Trassierungselement_Integration erzeugt wird, welche für jeden

Messpunkt einen Eintrag enthält. Die Eigenschaften des Trassierungselements, in dem sich der Mess-

punkt befindet, werden dabei auf dem Messpunkt übertragen. Wenn sich der Übergangsbereich zweier

Trassierungselemente im 10-Meter-Abschnitt eines Messpunkts befindet, so wird dem Messpunkt die

Eigenschaften des Trassierungselements mit dem kleineren Radius zugeordnet, da diesen ein stärkerer

verkehrssicherheitstechnischer Einfluss unterstellt wird.
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Abbildung 5-19: Prozess zur Implementierung der Radienrelationsprüfung

iii ) Maßgebender Abstand-Extraktor

Der maßgebende Abstand wird für jeden Messpunkt je für die linke und rechte Seite der Fahrbahn

berechnet. Hierfür werden alle Messpunkte durch iteriert und auf jeder Seite entweder der äußere

Fahrstreifen oder die natürliche Begrenzung als äußere Begrenzung der Fahrbahn angenommen. An-

schließend wird, falls existent, die Baumlinie auf den jeweiligen Seiten herangezogen (Klassen: B-1,

B-2). Ab und zu schneidet sich die Baumlinie mit Verkehrsschildern oder Leitpfosten, was die Interpola-

tion eines B-Splines beeinflussen kann, da die Z-Koordinate des Punktes auf die Höhe des schneidenden

Objekts geschätzt wird. Außerdem ist die Linie an einigen Stellen recht ungleichmäßig, da bei der Ge-

nerierung und Speicherung für jede Zeile des Bildes der Pixel mit der höchsten Wahrscheinlichkeit als

Teil der Linie angenommen wird, was gerade bei der Baumlinie teilweise zu starken Ausreißern bei Feh-

lerkennungen in einigen Bildteilen führt. Durch eine Ausreißerentfernung können die Ergebnisse der

Erkennung also teilweise verbessert werden bzw. Punkte die zu Objekten gehören, die sich mit der Linie

schneiden, entfernt werden. Daher wird vor der Interpolation noch ein Ransac-Verfahren (Random Sam-

ple Consensus) auf die Punkte der Baumlinie angewendet, welches mit der Bibliothek Scikit-image [168]

umgesetzt wurde. Dabei wird ein Linienmodell, so an die Punkte angepasst, dass möglichst viele Punkte

unter einem gewissen Mindestabstand zur Linie liegen. Die Anpassung erfolgt im vorliegenden Fall in

dem zufällig 20 Mal zwei Punkte aus der Punktemenge gewählt und dann das Modell mit meisten Punk-

ten unter Mindestabstand als maßgebend angenommen wird. Als Mindestabstand (Residual-Threshold)
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wird 1 m gewählt. Alle Punkte der Baumlinie, die nach der Ausreißerentfernung übrig sind, werden

in die GeomAPI_PointsToBSpline-Methode aus den OpenCascade-Funktionalitäten eingesetzt und in ein

Edge-Objekt umgewandelt. Gleiches erfolgt mit der Polylinie der Fahrbahnaußenseite, die der Baumlinie

zugewandt ist. Mit der Funktion BRepExtrema_ExtCC kann aus den beiden topologischen Kurvenobjekten

wiederum die Minimaldistanz berechnet werden und sowie zugehörigen Punkte auf den Edge-Objekten

zwischen welchen die Minimaldistanzen berechnet wurde. Zwischen beiden Punkten wird nun die Dif-

ferenz entlang der Y -Achse in Kamerakoordinaten als abstand_y und die Differenz entlang der X -Achse

in Kamerakoordinaten als abstand_x in der Indikatortabelle MaßgebenderAbstand gespeichert. Zusätz-

lich wird noch der Gesamtabstand beider Punkte hinterlegt sowie ein Boolean, um nachzuvollziehen

auf welcher Seite gemessen wurde sowie der Fremdschlüssel der betroffenen Baumlinie in der Polyline-

Tabelle. Genauso wird auch für die erkannten Einzelhindernisse (Bäume und Pfosten) vorgegangen, nur

dass hier nicht der Minimalabstand zwischen zwei Linien berechnet wird, sondern der Abstand zwi-

schen dem Aufnahmepunkt am Boden und der Fahrbahnbegrenzung. Der Aufnahmepunkt ist als erster

Keypoint (Schlüsselpunkt) der dem Hindernis zugehörigen Bounding Boxes (Klassen: E-1, E-2, P-1, P-

2) im Datenmodell gespeichert. Der Punkt wird im Falle in ein topologisches Objekt vom Typ Vertex

umgewandelt, bevor der Abstand zum Edge-Objekt der Fahrbahnbegrenzung mit der Funktion BRep-

Extrema_DistShapeShape aus dem OpenCascade-Framework ermittelt wird (siehe Abbildung 5-20). Das

restliche Verfahren gleicht dem der Baumlinie.

Abbildung 5-20: Visualisierung der Fahrbahnbegrenzung links, eines Einzelhindernisses und des zugehö-
rigen minimalen Abstandes mit PythonOpenCascade
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iv ) Regelquerschnitt-Extraktor

Der Prozess der Regelquerschnittsextraktion ist so angelegt, dass am Ende in der Tabelle Querschnitt

für jeden Messpunkt ein Eintrag existiert der angibt, ob und welcher Regelquerschnitt vorliegt oder, ob es

sich um einen Knotenpunkt handelt. Zu beachten ist, dass hier nicht der echte Regelquerschnitt gemeint

sind, da, wie in Kapitel 4.3.1 beschrieben, im Bestand zahlreiche Querschnitte aus älteren Richtlinien

vorkommen, sondern Querschnitte die eine Ähnlichkeit zu einem Regelquerschnitt aus der RAL auf-

weisen. Die Logik zur Extraktion der Regelquerschnitte (siehe Abbildung 5-21) unterscheidet hierbei

in die Gruppen RQ 9/RQ 11 sowie RQ 11.5/RQ 15/RQ 21, welche sich in zwei Klassen gliedert. Für

die Regelquerschnitte RQ 11.5 und RQ 15 kommen nur Strecken zwischen Netzknoten in Frage, wel-

che sowohl dreistreifige als auch zweistreifige Abschnitte enthalten. Diese werden in der RQ 11.5/RQ

15/RQ 21-Extraktor-Klasse vorausgewählt und die Länge der jeweils zweistreifigen und dreistreifigen

Abschnitte durch Summierung der Differenz der Vorstationen und Nachstationen festgestellt. Wenn die

Strecken dreistreifige Abschnitte, welche länger als 1700 Meter waren, enthielten, wurden sie RQ 15.5

zugeordnet. Strecken, welche dreistreifige Abschnitte enthalten, die länger als 500 Meter lang sind, wer-

den als RQ 11.5 klassifiziert, wobei die zweistreifigen Abschnitte innerhalb der Strecke RQ 11.5+2FS

und die dreistrefigen in RQ 11.5+3FS unterschieden werden. Alle anderen Strecken, d.h. diejenigen,

welche dreistreigen Abschnitte unter 500 m Länge enthalten, werden als RQ 9/RQ 11-Kandidaten mar-

kiert, wobei die dreistreifigen Abschnitte innerhalb der Strecken selbst als Knotenpunkte gelten. In der

Klasse zur Identifizierung RQ 9/RQ 11-Abschnitte, werden alle Strecken, welche keine dreistreigen Ab-

schnitte enthalten ausgewählt und als RQ 9/RQ 11-Kandidaten-Abschnitte markiert. Für die RQ 9/RQ

11-Kandidaten wird dann kontrolliert, ob eine Leitlinie in der Mitte der Fahrbahn vorhanden ist, d.h. ei-

ne Polylinie mit der Klasse 3-1 oder 3-2. Ist dies nicht der Fall, so wird RQ 9 angenommen, ansonsten RQ

11. Abschnitte mit mehr als drei Fahrstreifen werden als Knotenpunkt markiert. Zweibahnige Strecken

werden generell als RQ 21 eingestuft.
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Abbildung 5-21: Implementierung der Regelquerschnittsextraktion in der Entwicklungsumgebung Visual
Studio Code

v ) Schild-Extraktor

Die Schild-Extraktor-Klasse dient dazu, aus den auf den Frontalkamerabildern erkannten und einem

Messpunkt zugeordneten Schildern, Schildwirkungsbereiche zu identifizieren, d.h. die Bereiche, auf wel-

chen die durch die Schilder angeordneten Maßnahmen oder Warnungen Wirkung zeigen. Drei Arten

von Bereichen werden hierfür in die Indikator-Tabelle in ihre jeweilige Spalte eingetragen: Ortschaft,

Geschwindigkeitsbeschränkung und Warnbereich. Bei Ortschaften und Warnbereichen wird jeweils eine

1 oder 0 eingetragen, je nachdem ob ein Warnbereich für jeweiligen Messpunkt vorliegt oder nicht. Bei

Geschwindigkeitsbeschränkungen wird statt einer 1, die zulässige Geschwindigkeit hinterlegt. Hierfür

werden die Messpunkte in Befahrungsrichtung durchiteriert und die erkannten Schilder betrachtet. Rele-

vant sind bei allen Schildern außer Ortsausfahrten nur Schilder, deren Fläche (Pixelbreite in X -Richtung

multipliziert mit Pixelhöhe in Y -Richtung) über 2000 liegt und deren X -Pixelkoordinate des linken obe-

ren Punktes höher als 1000 ist (empirisch ermittelt). Das bedeutet, dass nur Schilder betrachtet werden,

die auf der rechten Seite des Bildes zu finden sind und sich nahe des Aufnahmepunktes des Bildes be-

finden. Hierdurch werden zufällige Erkennungen in Seitenstraßen ausgeschlossen. Ortsausfahrtsschilder

befinden sich auf der Rückseite des Einfahrtsschildes, daher sind diese in Gegenfahrrichtung auf der

linken Seite zu finden. Die Mindestfläche (Pixelbreite in X -Richtung multipliziert mit Pixelhöhe in Y -

Richtung) für Ortsausfahrtschilder ist 1000 (empirisch ermittelt), da sich die Schilder aufgrund ihrer

Positionierung auf der linken Seite der Fahrbahn (Rückseite des Ortseinfahrtsschilds) auch eine etwas

niedrigere Fläche bei Näherung aufweisen. Ab einem Ortseinfahrtschild wird der Wert Ortschaft für

5.7 Ableitung der Indikatoren und Defizite 131



jeden folgenden Messpunkt auf 1 gestellt. Die Geschwindigkeitsbeschränkung wird zwischen Geschwin-

digkeitsanordnung und Aufhebungsschildern und jeweils bis zu Ortseinfahrten und Ausfahrten für jeden

Messpunkt eingetragen. Werden Gefahrenschilder (Schilder mit roten Dreiecken) erkannt, so werden die

folgenden 10-Meter-Abschnitte als Warnbereich markiert. Gleichzeitig wird mitgezählt, wie viele Tras-

sierungselementwechsel ab diesen Abschnitt stattfinden. Springt der Zähler hier über 3, so wird der

Warnbereich aufgehoben und der entsprechende Eintrag auf 0 gesetzt.

vi ) Passive Schutzeinrichtung-Extraktor

Aus der Tabelle Polylinewird mit Hilfe einer SQL-Abfrage eine Tabelle für die passive Schutzeinrichtung

erschaffen, welche für jeden Messpunkt zwei Boolean-Spalten enthält, die Aussage darüber geben, ob

links oder rechts der Fahrbahn passive Schutzeinrichtung verbaut ist oder nicht. Dabei werden jeweils

die vorhandenen Polylinien mit Klassifikation A-1 (passive Schutzeinrichtung rechts) und A-2 (passive

Schutzeinrichtung links) gezählt.

5.7.2 Klassifizierung von Defiziten

Die Defizite werden in drei Kategorien eingeteilt, für welche jeweils ein Klassifizierungsmodul vorliegt.

Die Klassifizierungsmodule nutzen Join-Operationen über die Tabelle Messung um die passende Indika-

toren 10-Meter-abschnittsweise abzufragen, durch zu iterieren und zu klassifizieren. Die klassifizierten

Abschnitte werden mit zusätzlichen Informationen in die Defizittabellen eingetragen, wo sie visualisiert

oder für statistische Auswertungen weiter genutzt werden können.

i ) Fahrbahnbreiten-Klassifizierer

Im Modul Fahrbahnbreiten-Klassifizierer werden die Indikatortabellen Fahrbahnbreite und

Regelquerschnitt abgefragt. Der Fahrbahnbreiten-Klassifizierer bewertet nur 10-Meter-Abschnitte,

deren Fahrbahnen eine Breite über 4 m aufweisen. Alle anderen werden als nicht plausibel erachtet. Dies

geschieht über Wenn-Dann-Verzweigungen, welche zunächst die Art des Regelquerschnitts und dann für

den gegebenen Regelquerschnitt anhand der Fahrbahnbreite die Fahrbahnbreitenklassen aus dem Hand-

buch für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) prüfen [5].

ii ) KritischeDistanz-Klassifizierer

Der KritischeDistanz-Klassifizierer nutzt die Indikatortabellen der maßgebenden Distanz, des

Querschnitts und der passiven Schutzeinrichtung. Es wird über eine Wenn-Dann-Routine je nach Art

des Regelquerschnitts eine andere Prüfung der kritischen Distanz vorgenommen. Diese hängt von der

Plangeschwindigkeit des jeweiligen Regelquerschnitts ab (RQ 9: Plangeschwindigkeit 70 km/h, RQ 11:

Plangeschwindigkeit 90 km/h [46]) Die Prüfung orientiert sich an den Diagrammen der RPS (siehe Ab-

bildung 2-13) , welche je nach zulässiger Geschwindigkeit anzuwenden sind. Für die Übersetzung der

Diagramme zur Ermittlung der notwendigen Höhe in Programmcode, werden ähnlich wie bei der Ra-

dienrelation Funktionen gebildet, die abschnittsweise definiert sind. Die linearen Zusammenhänge aus
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den Diagrammen wurden für die Funktionen interpoliert und können so automatisiert geprüft werden.

Eingangswert ist der X -Abstand des Hindernisses als Horizontalabstand. Die auf den X -Abstand ange-

wendete Funktion gibt einen Wert für die notwendige Böschungshöhe, in welcher das Hindernis über der

Fahrbahn liegen muss, zurück. Liegt der Y -Abstand des Hindernisses nicht über dieser Höhe, so ist die

kritische Distanz nicht eingehalten und es liegt ein Defizit vor. Als weitere Information gibt die Funktion

bei zusätzlicher Übergabe des gegebenen Y -Abstandes den notwendigen X -Wert als Horizontalabstand

zur Einhaltung des kritischen Abstands bei gegebener Böschungshöhe zurück. Außerdem unterscheidet

sich der Typ des Defizits noch darin, ob auf der Fahrbahnseite auf dem das Hindernis vorliegt passive

Schutzeinrichtung verbaut ist, was dank der Einträge aus der Indikatortabelle passive Schutzeinrichtung

geprüft werden kann. Das Defizit wird nach dieser Einordnung in der Tabelle Defizit-KritischerAbstand

samt Namen der HVS ( vereinzelte Gefahrenstelle (L ≤ 100 m) am äußeren Fahrbahnrand innerhalb

des kritischen Abstands mit oder ohne Schutzeinrichtung) gespeichert. Außerdem werden der horizon-

tale Abstand in X und die Höhe in Y -Richtung, welche zusätzlich notwendig gewesen wäre, um den

kritischen Abstand einzuhalten im Tabelleneintrag des Defizits als Attribute hinterlegt.

iii ) Trassierungselement-Klassifizierer

Die Eingangsindikatortabellen stellen die Trassierungselement_integr und die Tabelle Querschnitt

dar. Hier werden über eine Verzweigung für jeden Regelquerschnitt ein anderer Mindestradius und eine

andere Mindestlänge geprüft. Werden diese nicht eingehalten, werden für den Messpunkt die Defizite

„Mindestradius unterschritten (R≤min R)“ oder „Mindestlänge unterschritten (L≤min L)“ eingetragen.

Außerdem werden die Radienrelationen, welche im brauchbaren und zu vermeidenden Bereich liegen

bei RQ 11, RQ 11.5 und RQ 21 als Defizite eingetragen und deren Abstand zum guten Bereich aus der

Trassierungselementtabelle übertragen. Bei RQ 9 gelten, die Elemente deren Relationsbeziehungen im

brauchbaren Bereich sind, nicht als Defizite und werden dementsprechend nicht als Defizit in die Tabelle

Defizit_Trassierungselement eingetragen.

5.8 Visualisierung und Aufbereitung

Nachdem die Defizite und Indikatoren in der Datenbank bereitgestellt wurden, kann die Visualisierung

erfolgen. Dies geschieht in drei verschiedenen Anwendungen. Von denen eine einfache Basisanwendung

als statische Webseiten vom Autor der vorliegenden Arbeit erstellt wurde, um die Validität der Daten zur

Erstellung eines Analysetools zu testen. Eine weitere Visualisierung geschah unter Anleitung des Autors

im webbasierten Geoinformation-Visualisierungstool OnKo des Kooperationspartners Heller Ingenieurge-

sellschaft mbH im Projekt KISStra [164], mit welchen die Daten der Zustandserfassung und -bewertung

analysiert werden und welches die Möglichkeit besitzt verschiedene Layer ein- und auszublenden. Außer-

dem entstand noch ein weiteres Analysetool, welches im Rahmen einer Masterarbeit [169] in Betreuung

des Autors am Institut für Numerische Methoden und Informatik der TU Darmstadt entwickelt wurde,

welches neben dem Ein- und Ausblenden von Layern auch die im Konzeptteil dargestellten Filter nach

Indikatoren und anderen Stammdaten der ZEB umsetzt. Zusätzlich wurde hier auch die Möglichkeit ge-

schaffen Defizithäufungsstellen zu aggregieren und darzustellen. Die drei Testanwendungen sollen im

Folgenden dargestellt werden.

5.8 Visualisierung und Aufbereitung 133



5.8.1 Basisvisualisierung

Zur Umsetzung der Basisvisualisierung wird die Python-Bibliothek Folium [170] eingesetzt. Folium er-

möglicht es einfach, in Python bearbeitete Daten auf einer interaktiven Faltblattkarte zu visualisieren.

Hierfür können umfangreichen Vektor-/Raster-/HTML-Visualisierungen als Marker auf einer Karte (sta-

tisches HTML-Dokument mit zusätzlichen Leaflet-Javascript-Code) übergeben werden. Die Defizite wur-

den hiermit als kolorierte Marker auf eine Open Street Map-Karte [171] visualisiert. Die Verortung erfolgt

dabei über die GPS-Koordinate des Messpunkts (10-Meter-Abschnitt), an dem das Defizit erkannt wur-

de. Den untersten Layer bilden die Linienführungsdefizite. Diese wurden mit unterschiedlichen Farben

je Defizit als Polylinien, entlang des Trassierungselements, abgebildet (siehe Abbildung 5-22 rechts). Die

Fahrbahnbreitendefizite werden mit einem Straßen-Icon direkt auf der Straße über den Polylinien der

Linienführungsdefizite abgebildet. Da die Fahrbahnbreitendefizite sich für einen Regelquerschnitt nur

in ihren Grad der Abweichung von der Regelbreite unterscheiden, werden diese je nachdem ob eine

niedrige Abweichung vorliegt in blau, wenn eine mittlere Abweichung vorliegt in gelb und wenn eine

starke Abweichung vorliegt in rot markiert (siehe Abbildung 5-22 links). KritischerAbstand-Defizite

werden mit einem grünen Baumsymbol-Icon jeweils rechts und links der Fahrbahn markiert (siehe Ab-

bildung 5-22 links unten). Als Popup wird ein kleines Infofenster eingeblendet (siehe Abbildung 5-22

mittig), welches das Frontalkamerabild des Messpunkts darstellt, auf welchem die durch die KI erkann-

ten Polylinien blau markiert sind. Zusätzlich werden die wesentlichen Eigenschaften aus der zugehörigen

Defizittabelle und den Indikatortabellen, auf denen das Defizit basiert, abgebildet. Außer den einblend-

baren Infofenstern ist die Faltblattkarte statisch, d.h die Defizitlayer können nicht ein- und ausgeblendet

werden. Für unterschiedliche Ansichten müssen unterschiedliche statische Webseiten erzeugt werden.

Abbildung 5-22: Drei Ausschnitte aus der Basisvisualisierung, links Fahrbahnbreiten- und
KritischerAbstand-Defizite, Mitte Infoenster, rechts Trassierungselement-Defizite
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5.8.2 Visualisierung in OnKo

OnKo [135] ist eine Webanwendung für das Infrastrukturmanagement. Es bietet speziell für das Manage-

ment linearer Infrastrukturen entwickelte Fachsichten (z.B. Karte, Streckenprofil, Streckenbild, Tabelle,

Statistik), welche sich zeitgleich darstellen lassen. Daten aus verschiedenen Quellen lassen sich darüber

auf unterschiedliche Weise abbilden. In OnKo wurden die Defizittabellen auf Layer übertragen, wel-

che sich ein und ausblenden lassen. Die Darstellung der Trassierungselement-Defizite erfolgt für jede

Fahrrichtung auf einen eigenen Layer. Defizite in Mindestradien und Mindestlängenunterschreitungen

sind seitlich versetzt zu Defiziten in den Relationsbeziehungen, so dass beide gleichzeitig dargestellt

werden können. Die Darstellung in verschiedene Fahrtrichtungen (siehe Abbildung 5-23 mittig rechts)

erfolgt auf den gegenüberliegenden Fahrbahnseiten, um auch hier eine Überschneidung zu vermeiden.

Generell sind alle Farben im Spektrum von weiß, blau, gelb, rot gehalten, um den Defizitcharakter zu be-

tonen. Die Trassierungselement-Defizite werden außerdem im Gegensatz zur Basisvisualisierung nicht

anhand der Messpunkte markiert, sondern der Vorstation (Elementbeginn) und Nachstation (Elementen-

de) der Trassierungselemente, auf dem sich die Defizite befinden. Defizite in der Fahrbahnbreite wurden

vor Übertragung in OnKo von 10-Meter-Abschnitten in zusammengehörige Liniendefizite zusammenge-

fasst. Hierfür wird durch alle Defizite iteriert und aufeinanderfolgende Defizite zusammengefasst, wenn

sie einen Abstand von weniger als 30 Meter haben und die Fahrbahnbreitenabweichung zwischen bei-

den Stellen weniger als 0,4 Meter beträgt. Die Linienstücke werden dabei über den Startmesspunkt

und den Endmesspunkt definiert. Beim Einlesen in OnKo werden jeweils Vorstation und Nachstati-

on dieser Messpunkte verwendet. Durch die Zusammenfassung in Liniendefizite wird die Darstellung

übersichtlicher und die Defizite lassen sich besser einer gemeinsamen Maßnahme zuordnen. Wie in der

Basisanwendung werden die verschiedenen Abstufungen der Fahrbahnbreitenabweichungen des Defi-

zits je nach Regelquerschnitt in den Farben auf der Fahrbahn in weiß, blau und gelb visualisiert (siehe

Abbildung 5-23 oben rechts). Die Darstellung der Nichteinhaltung des kritischen Abstands erfolgt nicht

als Linie, sondern ähnlich wie in der Basisanwendung als Punktobjekt mit einem neutralen Icon (siehe

Abbildung 5-23 mittig links). Die Icons für links und rechts der Fahrbahn werden jedoch in Hinrich-

tung auf der linken Seite der Fahrbahn nebeneinander angezeigt. Dabei ist der Icon rot, wenn keine

passive Schutzeinrichtung vorhanden ist und gelb, wenn eine passive Schutzeinrichtung vorliegt. Die

Verkehrsschildwirkungsbereiche, die als Indikatoren berechnet wurden, werden als blaue transparente

Streifen angezeigt (siehe Abbildung 5-23 oben links). Beim Klicken auf die Defizite können Informatio-

nen über die Infobox der Tabellenansicht eingeblendet werden oder ähnlich wie in der Basisanwendung

als Pop-up, welcher die gleichen Frontalkamerabilder, mit den blau markierten Polylinien wie in der Ba-

sisanwendung enthält (siehe Abbildung 5-22 mittig). Der Vorteil gegenüber der Basisanwendung liegt

in der Einblend- und Ausblendbarkeit der verschiedenen Defizitlayer, welcher es ermöglicht sich auf be-

stimmte Defizite zu fokussieren (siehe Abbildung 5-23 unten links). OnKo ermöglicht es auch andere

Typen von Geodaten wie Unfallstellen einfach zu importieren sowie Daten der Zustandserfassung und

-bewertung (ZEB), welche sich auf die Fahrbahnoberfläche beziehen, miteinzublenden.
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Abbildung 5-23: Visualisierung in der Webanwendung für das Infrastrukturmanagement OnKo [135]

5.8.3 Visualisierung im Rahmen einer Masterarbeit

Ziel der Masterarbeit [169] war es unter anderem ein Visualisierungstool zu entwickeln, welches es er-

möglicht die Daten, welche in der Form des beschriebenen Datenmodells vorlagen zu visualisieren und

Filterfunktionen zu schaffen, um Abschnitte mit unterschiedlichen Ausprägungen in verschiedenen Indi-

kator und Defizitklassen untersuchen zu können. Dem Studierenden wurde dabei der Mock-UP aus Ab-

bildung 4-4 als Zielvorgabe genannt. Er arbeitete mit diesen Vorgaben ein Konzept aus, welches aus einer

Ansicht mit Karte (siehe Abbildung 5-24 mittig) und zugehörigen ZEB-Bild (siehe Abbildung 5-24 rechts

oben) sowie Schaltfläche für die Filter und einer Tabelle für die Darstellung der Daten bestand (siehe Ab-

bildung 5-24 rechts unten). Für die Anwendung arbeitete er außerdem ein performantes Datenkonzept

aus, in welchen die Indikatortabellen und Defizittabellen in ein eigenes objektrelationales Datenmodell

übertrug, welches auf PostGIS [172] basierte. Die Einträge aus den Indikator- und Defizittabellen wur-

den in Abschnitte mit gleicher Eigenschaft zusammengefasst, so dass nicht mehr für jeden Messpunkt

ein Eintrag vorlag, sondern für jeden Wechsel in der Eigenschaft des Indikators oder Defizits. Die Fest-

stellung der Grenzen der Wechsel der Abschnitte wurde durch das Clustern (DB-Scan: Dichtebasierte

räumliche Clusteranalyse mit Rauschen [173]) über Vornetzknoten, Nachnetzknoten, Stationsnummer

und dem Wert des Indikators oder des Defizits erreicht. Dies hat den Vorteil, dass mögliche Ausreißer,

welche bei KI-basierten Methoden vorkommen können, bei der Bildung der Abschnitte weniger stark

ins Gewicht fallen. Mehreren Abschnitten wird ein geometrisches Linienobjekt als WKT (LineString) zu-

geordnet. Die Filterung von Abschnitten mit unterschiedlichen Eigenschaften wurde durch das Abrufen

der in Frage kommenden Linienobjekte aus der Indikator- oder Defizittabellen und der anschließenden

Verschneidung mittels der Intersect-Funktion von PostGIS erreicht. Daher werden ale Indikatoren und

Defizite als Linienobjekte in der Karte dargestellt (siehe Abbildung 5-24 mittig). Als weiterer Objekttyp

werden in der Anwendung Marker, welche Punktobjekte darstellen, eingeführt. Als solche werden Un-
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fallhäufungen und Defizithäufungen in der Anwendung dargestellt (siehe Abbildung 5-24 mittig). Hohe

Defizithäufungen (vier und mehr) werden auf der Karte rot dargestellt, drei Defizite an einer Stelle wer-

den gelb markiert. Im Darstellungskonzept der Anwendung kann jeweils ein Indikator-, Defizit- und ein

Markertyp gleichzeitig dargestellt werden (siehe Abbildung 5-24 links). D.h. die Möglichkeit bestimm-

te Defizittypen wie Linienführung und kritischer Abstand gemeinsam einzublenden und zu analysieren

wie in OnKo oder der Basisvisualisierung besteht nicht. Das gemeinsame Einblenden von Inhalten, wä-

re auch nur sinnvoll, wenn eigene Darstellungsformen für jeden Defizittyp gewählt worden wären. Der

Verzicht war eine bewusste Designentscheidung des Studierenden, um die einfache Erweiterbarkeit der

Anwendung zu gewährleisten.

Abbildung 5-24: Visualisierung innerhalb einer Masterarbeit

5.8.4 Fazit zur Visualisierung

Anhand der verschiedenen Visualisierungsformen konnte gezeigt werden, dass die bereitgestellten Da-

ten sich grundsätzlich für die weitere Verarbeitung in Anwendungen mit unterschiedlichen Schnitt-

stellen eignen. Eine weitere Zusammenfassung der Defizite, welche für einzelne Messpunkte erhoben

wurden, zu Linienobjekten kann für bestimmte Anwendungen zur Verbesserung der Anschaulichkeit

(Fahrbahnbreiten) angemessen sein. Für die dynamische Filterung der Defizite anhand verschiedener

Abschnittseigenschaften ist die Zusammenfassung zwar nicht generell aus fachlicher Sicht aber aus

Anwendungsperformance-technischen Gründen notwendig. Außerdem sollten zur Analyse eigene Dar-

stellungsformen für jedes Defizit sowie ein- und ausblendbare Layer zur Verfügung stehen, um auch eine

kombinierte Betrachtung der Defizite zu ermöglichen. Eine Darstellung der durch die KI erkannten Zu-

sammenhänge in den Frontalkamerabildern hilft dem Analysierenden die Zusammenhänge einzuordnen

und die Gründe für die Defizitschlussfolgerung nachzuvollziehen.
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5.9 Zusammenfassung der Umsetzung

Für die Umsetzung der Methodik wurde der Datenfluss innerhalb der Anwendung identifiziert und in Mo-

dule und definierte Schnittstellen übersetzt. Die CNN-Module liefern die physischen Objekte, welche als

Geometrien (Polyline, Bounding Box) mit ihren Schlüsselpunkten und einer Klassifizierung in die Daten-

bank geschrieben werden. Für die CNN-Module Fahrstreifensegmentierung, Baumliniensegmentierung

und passive Schutzeinrichtung wurde aufgrund des Abschneidens des Netzes im Benchmark und der

einfachen Anpassbarkeit zur Klassifizierung der Linien nach Form und Position die Netzarchitektur RESA

(Recurrent Feature-Shift Aggregator) gewählt. Die Annotation wurde durch den Kooperationspartner im

Projekt KISStra mit dem quelloffenen Programm LabelMe durchgeführt und an diesen durch Spezifikati-

onsdokumente mit verschiedenen Beispielen kommuniziert. Insgesamt wurden 8793 Bilder gelabelt. Die

Implementierung erfolgte anhand der Modifizierung des quellcodeoffenen Fahrstreifendetektionsbaukas-

tens LaneDet (Programmiersprache Python) der selbst wiederum auf der Machine Learning Bibliothek

PyTorch basiert. In der Evaluation wurden dabei gute Ergebnisse für Fahrstreifen erzielt. Die Ergebnisse

liegen mit dem F1-Score 81.02 % zwischen dem was das Netz im TuLane-Benchmark für eine Autobahn

(Highway) 96.93 % und im CuLane-Benchmark für Innenstadtstraßen 75.3 % erzielt. Die Teststrecke

setzte sich aus Landstraße außer- und innerorts zusammen. In der Anwendung des Netzes auf passive

Schutzeinrichtung wurden 87.85 % auf der gleichen Teststrecke erzielt. Die Baumlinie wurde auf einer

separaten Teststrecke innerhalb eines Waldabschnitts mit einer zu diesem Zweck modifizierten Evalu-

ierungsfunktion, welche den Ungenauigkeiten bei der Annotation Rechnung trägt evaluiert und erzielt

einen F1-Score von 56.65 %. Die Zuverlässigkeit der Baumliniendetektion ist damit nicht hoch genug für

die operative Nutzung, sollte aber zumindest für die Evaluation der Sinnhaftigkeit des Gesamtsystems

ausreichen. Für eine operative Nutzung sollten eigene auf die Erkennung der Baumlinie optimierte Netz-

architekturen mit verbesserte Annotationen entwickelt werden, was im Zeitrahmen dieser Arbeit nicht

möglich war. Für das Modul der Einzelbaum und Pfostenerkennung wurde die Netzarchitektur Mask R-

CNN und dessen Implementierung Keypoint R-CNN der Machine Learning Bibliothek PyTorch verwendet.

Hier wird ein F1-Score von 61.20 % erreicht, wobei der relativ niedrige Wert der Tatsache geschuldet ist,

dass zusätzliche Bäume erkannt wurden, die nicht annotiert wurden, was fachlich gesehen kein Fehler

ist. Das Modul Tiefenschätzer erzeugt mit dem Modell Monodepth2 eine Punktwolke aus der für jeden

Pixel eines Bildes 3D-Koordinaten abgelesen werden können. Das Hilfsmodul position_adder (Posi-

tionshinzufüger) liest die Pixelkoordinaten aller Punkte, die als Teil eines Geometrieobjektes erkannt

wurden, aus der Datenbank aus und ordnet diesen 3D-Koordinaten aus der Punktwolke zu. Die Indika-

torextraktionsmodule Fahrbahnbreite-Extraktor und MaßgebenderAbstand-Extraktor approximieren aus

den 3D-Punkten der Polyline-Objekte B-Splines und aus den Aufsatzpunkten von Einzelhindernissen

Vertex-Objekte in der Geometriebibliothek PythonOpenCascade. Aus diesen werden die Fahrbahnbrei-

te und der maßgebende Abstand (als 2D-Vektor) berechnet. Der Regelquerschnitt-Extraktor greift

auf die Polylinien der Fahrbahnmarkierung für jeden Auswertungsabschnitt zu sowie die Fahrstrei-

fenanzahl und klassifiziert mittels logischer Verzweigungen den Regelquerschnittstyp für diesen Ab-

schnitt. Der Trassierungselement-Extraktor liefert die Relationstrassierung jedes Trassierungselements

zum Vorelement sowie dessen Länge und Radius. Die Diagramme zur Auswertung der Relationstras-

sierung der Richtlinie für die Anlage von Landstraßen (RAL) wurde hierfür mittels Interpolation und
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Verzweigungen in Code übersetzt. Der Schildwirkungsbereich-Extraktor iteriert durch alle Abschnit-

te der auszuwertenden Strecke und bestimmt anhand der auf den Frontkamerabildern erkannten Ver-

kehrsschilder und einprogrammierter Regeln, ob der Abschnitt Teil eines Schildwirkungsbereichs (Ge-

schwindigkeitsbegrenzung, Gefahrenschild) ist. Die Defizitklassifizierer sind relativ simpel strukturiert

und prüfen meist den Indikator in Kombination mit dem Regelquerschnittstyp ab. Wenn der Indika-

tor nicht innerhalb eines für den Regelquerschnitttyp passenden bereich ist, liegt ein Defizit vor. Der

Trassierungselement-Klassifizier prüft die Mindestlänge, Mindestradius und Radienrelation. Der

Fahrbahnbreite-Klassifizierer prüft, ob die Fahrbahnbreite für den Regelquerschnitt passend ist.

Bei der Klassifizierung des kritischen Abstands werden die Diagramme aus den Richtlinien in Code

übersetzt, um für den vorliegenden maßgebenden Abstand in X -Richtung, den notwendigen kritischen

Abstand in Y -Richtung zu ermitteln und diesen mit den vorliegenden Abstand in Y -Richtung zu verglei-

chen. Wird dieser nicht eingehalten, liegt ein Defizit vor. Die Ergebnisse der einzelnen Phasen wurden

in das eigens entwickeltes Datenmodell übertragen, in welchem Indikatoren und Defizite in einer ge-

meinsamen 10-Meter-abschnittsbasierten Sicherheitsergebnistabelle (SI-ERG) aggregiert und verglichen

werden können. Die Visualisierung und Auswertung erfolgt auf drei Arten. Die Basisvisualisierung wur-

de vom Autor als webbasierte interaktive Faltblattkarte umgesetzt in der die Defizite als Punktobjek-

te (10-Meter-Auswertungsabschnitte) und Polylinien (Trassierungselemente) angezeigt und bei Bedarf

Frontkamerabilder mit Markierung der erkannten physischen Objekte dargestellt werden. Die zweite

Visualisierung wurde in Zusammenarbeit mit dem Kooperationspartner im Projekt KISStra in der We-

banwendung des Kooperationspartners eingesetzt. Hier ist das Einblenden verschiedener Layer von Defi-

ziten und Oberflächenbewertungen (z.B. Griffigkeit der Straße) der Zustandserfassung und -bewertung

(ZEB) möglich. Die dritte Visualisierung wurde von einem Studierenden in seiner Masterarbeit umge-

setzt und erlaubt das kombinierte Filtern der dargestellten Abschnitte nach Ausprägung der Indikatoren

und Defizite. Aus Effizienzgründen wurden in dieser Arbeit die Indikatoren und Defizite geclustert und

zu zusammenhängenden Abschnitten unterschiedlicher Länge zusammengefasst.
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PAISE-Leitfragen Antworten
Welche komponentenspezifischen
Lösungsansätze sollen verfolgt
werden?

Die Lösungsansätze sind in den Kapiteln zum jeweiligen Sub-
system ausführlich beschrieben.

Welche Informationen stehen dem
KI-Subsystem als Eingabe zur Verfü-
gung (Feature-Vektor)?

Den KI-Subsystemen stehen als Eingangsdaten die Frontkame-
rabilder der ZEB zur Verfügung. Für das Training erfolgt die
Eingabe von annotierten Daten (Label) entweder als Polylini-
en mit Pixel-Koordinaten, welche innerhalb des Systems in 2D-
Tensoren in den Dimensionen des Bildes umgerechnet werden
(Segmentierungsmasken) oder als Bounding Box mit Pixelko-
ordinaten. Das Datenformat ist eine JSON-Datei.

Welche Güte muss das KI-
Subsystem erreichen und wie
erfolgt der Nachweis?

Die KI-Subsysteme sollten Werte erreichen, welche mit denen,
welche die gewählte Architektur auch in Benchmarkdatensät-
zen erreicht oder zumindest begründet davon abweicht. Die-
se kann an den Benchmarkdatensätzen orientiert, quantitativ
über den F1-Score ermittelt werden. Andere Güteanforderun-
gen können erst nach der Integration des Gesamtsystems an-
hand der Validierung der abgeleiteten Größen erfolgen.

Tabelle 5-1: Leitfragen zur PAISE-Phase Komponentenspezifikation
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PAISE-Leitfragen Antworten

Welches ML-Verfahren eignet sich,
um eine optimale Komponente im
Sinne des Gesamtsystems zu erhal-
ten?

Für die Fahrbahnmarkierung wurde die Netzarchitektur RESA
gewählt, da es im TuSimple-Benchmark gut abschneidet und
einfach um eine zusätzliche Klassifizierung erweitern lässt.
Für passive Schutzeinrichtung und Baumlinie existieren kei-
ne Referenz-Benchmarks, daher wurde aus Gründen der ver-
einfachten gemeinsamen Implementierung und Wartung eben-
falls RESA gewählt. Für die Aufsatzpunkte von Einzelbäumen
und Pfosten am Boden existieren ebenfalls keine Referenz-
Benchmarks, daher wurde Mask-RCNN als bewährtes und
meist verwendetes Instanzsegmentierungsverfahren gewählt.

Gibt es verfügbare KI-Komponenten
von externen Anbietern, die genutzt
und weiterentwickelt werden kön-
nen?

Der quellcodeoffene Werkzeugkasten LaneDet bietet eine
RESA-Implementierung, welche angepasst genutzt wurde. Für
Mask-RCNN wurde die PyTorch-Implementierung KeyPoint R-
CNN verwendet.

Wie können Anforderungen in
Test- und Validierungsmetriken
überführt werden?

Als Metriken für die RESA-Modelle wird der Discrete Cross IoU,
welcher bereits in LaneDet implementiert war, genutzt. Dieser
wurde für die Baumlinie angepasst. Als Metrik für das Mask-
RCNN wurde Object Keypoint Similarity (OKS) eingesetzt.

Welche Kostenfunktionen eignen
sich für das Modelltraining?

Die Kostenfunktionen wurden unverändert von den Implemen-
tierungen übernommen. Die RESA-Implementierung nutzt Ne-
gative Log-Likelihood Loss für die Segmentierung und Binary
Crossentropy Loss für die Klassifizierung. KeyPoint R-CNN ver-
wendet Cross Entropy Loss für die Bounding Box und Smooth
L1-Loss für den Key Point.

Welche Verbesserungen können auf-
grund von Veränderungen in ande-
ren Subsystemen (z.B. Daten) er-
reicht werden?

Da die CNN-Module am Anfang der Prozesskette stehen, ist ei-
ne Verbesserung durch Veränderung anderer Subsysteme aus-
geschlossen.

Tabelle 5-2: Leitfragen zur PAISE-Phase Entwicklungszyklus
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6 Validierung
Die Validierung gehört ebenfalls zur Phase Entwicklungszyklus des PAISE-Vorgehensmodells. Hierbei soll

im Rahmen eines Tests des übergeordneten Systems festgestellt werden, ob die Spezifikation bzw. die Ab-

leitung der Architektur gelungen ist und ob sich die komponentenspezifischen erreichten Merkmale auch

positiv auf die Gesamtarchitektur auswirken. Da diese Art von Test domänenspezifisch ist, d.h. je nach

Anwendung unterschiedlich, werden keine genaueren Vorgaben seitens des Vorgehensmodells gemacht.

Die Methodik wird daher auf einer ausgewählten Teststrecke angewendet. Die Ergebnisse werden quali-

tativ und soweit möglich mit vorhandenen Daten quantitativ validiert. Quantitativ erfolgt dies einerseits

anhand der Interpretation der Defizitverteilung auf der Teststrecke. Zudem existieren händisch gemes-

sene Fahrbahnbreiten für die Strecke sowie eine Reihe von Verkehrsschildern, deren Position ebenfalls

manuell ermittelt wurde. Hiermit werden die Fahrbreitenberechnung sowie die globale Positionsermitt-

lung des Ansatzes auf Basis der Tiefenschätzung validiert. Letztlich wird anhand von Unfalldaten eine

Korrelationsanalyse zwischen Defiziten und Fahrunfällen auf der Teststrecke ausgeführt. Die qualitative

Validierung des Ansatzes erfolgt anhand der Betrachtung von Unfallstellen und deren Analyse auf Basis

der ermittelten Defizite.

6.1 Teststrecke

Zur Evaluierung wurde zufällig eine Landstraße aus der Ergebnistabelle (ERG) der ZEB ausgewählt, um

die Methodik auf sie anzuwenden. Die gewählte Landstraße besteht aus 3513 10m-Abschnitten und zu-

gehörigen Frontalkamerabildern, die mit der entwickelten Methodik ausgewertet wurden. Sie verbindet

mehrere Gemeinden miteinander. Die geschätzte Verbindungsfunktionsstufe (Richtlinien für integrierte

Netzgestaltung (RIN)) ist regional bis nahräumig. In ihr liegen immer wieder auch Abschnitte inner-

halb von Ortschaften, welche nicht Teil der Betrachtung sind. Aufgrund der Leitlinie in der Mitte der

Fahrbahn, wird der gesamte Abschnitt als RQ 11 (Regelquerschnitt) eingeordnet. Es ergeben sich vier

zusammenhängende Abschnitte, welche von Defiziten mit unterschiedlich starken Ausprägungen betrof-

fen sind. Insgesamt ergibt sich eine sehr hohe Anzahl an Defiziten (siehe Tabelle 6-1). So sind 1629

10m-Abschnitte von der Nichteinhaltung des kritischen Abstands betroffen, 1367 von nicht regelkonfor-

men Fahrbahnbreiten und 1322 von Defiziten in der Linienführung (Trassierungselement). Insgesamt

sind 2878 10m-Abschnitte von Defiziten betroffen. Nur 18 % der Strecke sind defizitfrei. Dies lässt sich

wahrscheinlich damit begründen, dass die Strecke nach einer älteren Richtlinie, wahrscheinlich den

Richtlinien für die Anlage von Straßen [142], ausgebaut wurde. Die hohe Anzahl an Defiziten macht die

Makro-Perspektive auf die gesamte Teststrecke mit allen Defiziten sehr unübersichtlich (siehe Abbildung

6-1), so dass zur Verschaffung eines besseren Überblicks Möglichkeiten zur Zusammenfassung der Defizi-

te gefunden werden sollten. Hier sind verschiedene Möglichkeiten denkbar. Eine relativ simple Methode

ist es die Anzahl der Defizite, welche in einem Auswertungsabschnitt vorliegen, zu zählen (Defizithäu-

figkeit). Gerade Auswertungsabschnitte mit einer hohen Anzahl von Defiziten (> 4 Defizite) kommen
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Defizitverteilung in der Teststrecke auf den 10-Meter-Abschnitt bezogen

Defizit-Trassierungselement
Mindestlänge unterschritten (L < min L) 111

Mindestradius unterschritten (R < min R) 506
Radienrelation im zu vermeidenden Bereich 296
Radienrelation nur im brauchbaren Bereich 131

Radius nach Gerade im zu vermeidenden Bereich 200
“ in Rückrichtung 174

Radius im Anschluss an Gerade nur im brauchbaren Bereich 50
“ in Rückrichtung 10

Defizit-kritischerAbstand
Gefahrenstelle innerhalb des krit. Abstand mit PSE 645

Gefahrenstelle innerhalb des krit. Abstands ohne PSE 1238

Defizit-Fahrbahnbreite
Summe FBB 6,50 m B < 7,00 m 898
Summe FBB 6,00 m B < 6,50 m 476

Summe FBB B < 6,00 m 62

Tabelle 6-1: Defizitverteilung

selten vor (siehe Tabelle 6-2) und können als Kriterium zur Priorisierung der zu betrachtenden Aus-

wertungsabschnitte dienen. In der Teststrecke gibt es nur 5 10-Meter-Abschnitte, welche 5 Defizite auf

einmal aufweisen und 75, welche 4 aufweisen. Eine weitere Möglichkeit wäre es die Defizite ähnlich der

Zustandserfassung und -bewertung (ZEB) oder dem International Road Assessment Programme (iRAP)

in gewichtete Zustandsnoten zusammenzufassen. Durch die quantifizierenden Parameter, welche durch

die KI automatisiert aufgenommen werden, wie der Differenz zum guten Bereich bei der Radienrela-

tion oder der Abweichung zum kritischen Abstand, könnten auch gleichartige Defizite untereinander

nochmals gewichtet werden.

Defizithäufigkeitsverteilung pro 10-Meter-Abschnitt

Anzahl Defizite Anzahl 10-Meter-Abschnitte

1 1414
2 1048
3 335
4 75
5 6

Tabelle 6-2: Defizithäufigkeitsverteilung

Eine weitere Analysemöglichkeit stellt der Vergleich verschiedener Teilstrecken anhand der Defizite dar.

Im vorliegenden Balkendiagramm (siehe Abbildung 6-2) wird dargestellt, wieviel Prozent der Messpunk-

te der Teilstrecke von den drei Defizitarten (Fahrbahnbreiten-Defizit, kritischerAbstand-Defizit und

Trassierungselement-Defizit) betroffen sind. Auffällig sind hier 4 Strecken (Netzknotenabschnitte), in

welchen 60-90 % der 10-Meter-Abschnitte von Fahrbahnbreiten-Defiziten betroffen sind. Hier ist da-

von auszugehen, dass sie mit einem Regelquerschnitt aus einer älteren Richtlinie ausgebaut wurden,

welcher durchgehend weniger breit ist als der angesetzte RQ 11 aus der Richtlinien für die Anlage von

Landstraßen (RAL) ist. Drei dieser Strecken weisen ebenfalls hohe Wert für Defizite in der Linienfüh-

rung (Trassierungselement-Defizit) auf. Der Anteil der kritischerAbstand-Defizite bewegt sich beim

Großteil der Abschnitte zwischen 30-50 %. Die Aufspaltung der Defizitarten in Einzeldefizite wurde hier
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Abbildung 6-1: Teststrecke unter Einblendung aller gefundenen Defizite in OnKo

aus Gründen der Übersichtlichkeit nicht vorgenommen, könnte aber noch weiteren Aufschluss darüber

geben wie sich die Defizite auf die Abschnitte verteilen. Zum Beispiel wäre es denkbar einzusehen, wie

vielen kritischerAbstand-Defizite durch passive Schutzeinrichtung vorgebeugt wird. Es wäre vorstell-

bar, solche prozentualen Anteile der Defizitbelastung an der Strecke als strategische Maßzahl für die

Sicherheitsarbeit zu nutzen. Außerdem könnte es eine Zielvorgabe für die Streckenkontrolle sein den

Anteil der durch Nichteinhaltung des kritischen Abstands belasteten Strecke auf 20 % zu senken. Diese

Zielvorgaben könnten dann im nächsten ZEB-Zyklus mit der entwickelten Methodik kontrolliert werden.

Abbildung 6-2: Anteil der Defizitarten nach Teilstrecke

144 6 Validierung



6.2 Quantitative Validierung der Tiefenschätzung

6.2.1 Validierung der Fahrbahnbreite

Im Rahmen des Projekts KISStra [164] stand ein Straßeninformationsbankexport aus der Teststrecke

zur Verfügung, welcher die horizontale Positionierung für verschiedene Fahrstreifenarten enthielt. Zu

einer Messung gehörten immer eine „Von Station“ und eine „Bis Station“, zu der jeweils die Position des

Fahrstreifens links und die Position des Fahrstreifens rechts gespeichert wurde. Aus den Positionen ließ

sich die Fahrbahnbreite ermitteln. Um die Fahrbahnbreite für alle 10-Meter-Abschnitte der Teststrecke

zu erhalten, wurde jeweils zwischen der „Von Station“ und der „Bis Station“ aus dem Straßeninforma-

tionsbankexport auf die Station, welche dem Frontalkamerabild des 10-Meter-Abschnitts in den Raster-

rohdaten zugeordnet wurde, interpoliert. Hierdurch konnten die Fahrbahnbreiten, welche KI-gestützt

aufgenommen wurden, validiert werden. Untersucht wurde zunächst wie die Fahrbahnbreite aus der

Straßeninformationsbank, von der mit der dargestellten Methodik aufgenommenen, abweicht. Die mitt-

lere Abweichung in der Datenbank beträgt 0.4088 m, die Standardabweichung 0.5103 m, was dafür

spricht, dass Abweichungen von über 1 m nur äußerst selten vorkommen (siehe Abbildung 6-3). Um

Fehlklassifizierungen als Defizite zu vermeiden, wurde daher ein Puffer von 10 % auf die Fahrbreiten

vor der Defizitklassifizierung aufgeschlagen. Es wurde außerdem untersucht, in wie weit sich die Fehl-

einschätzungen auf die fehlerhafte Erkennung von Defiziten auswirkt. Durch den Aufschlag von 10%

sinkt die Zahl der insgesamt klassifizierten Defizite von 2100 auf 1437. Nimmt man die Fahrbahnbreiten

mit den Daten aus der Straßeninformationsbank als Referenz, so werden 23 10-Abschnitte fehlklassifi-

ziert. Es werden hiervon 12 falsch als Defizite und 11 lediglich in die falsche Defizitstufe kategorisiert.

Es wurden hierunter auch 10-Meter-Abschnitte gefunden, in welchen die Daten aus den Straßeninfor-

mationsbanken unplausibel waren. Den stark abweichenden Fehlklassifizierungen lagen außerdem auch

Fehlerkennungen durch eine verschmutzte Fahrbahn zugrunde.
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Abbildung 6-3: Fehlerverteilung der Fahrbahnbreite

6.2.2 Validierung der globalen Positionierung

Um das Potential des Tiefenschätzungsansatzes weiter zu evaluieren wurde die Position (UTM-

Koordinaten) von 50 zufällig erkannten Verkehrsschildern über Orthophotos von Mitarbeitern der Heller

Ingenieurgesellschaft (Kooperationspartner im Projekt KISStra) identifiziert und die Position mit der

globalen Koordinate des Mittelpunkts der Bounding Box des Verkehrsschildes abgeglichen, welche durch

den verwendeten Ansatz (siehe Kapitel 5.6) ermittelt wurde. Durch Darstellung der stärksten Abwei-

chung konnten zunächst die Verkehrsschilder ermittelt werden, die durch Vegetation verdeckt wurden (8

Bilder). Diese wurden aussortiert. Außerdem wurden Schilder auf der rechten Seite des Bildes mit über

20 m Entfernung vom Fahrzeug und Schilder auf der linken Seite des Bildes mit über 40 m Entfernung

vom Fahrzeug ebenfalls nicht berücksichtigt, da diese auch auf dem Frontalkamerabild des nächsten Ab-

schnitts zu sehen wären (2 Bilder). Weitere 4 Bilder lagen im Bereich der Beschneidung des Bildes bei

der Vorverarbeitung zur Anwendung des Tiefennetzes und wurden deswegen aussortiert. Die Kamerapa-

rameter wurden für den Anwendungsfall angepasst, um eine möglichst hohe Genauigkeit zu erzielen. Es

ergab sich ein Durchschnittsfehler von 3,165 m, wobei der Durchschnittsfehler 2,8078 m für 22 Schilder

auf der rechten Seite und ein Durchschnittsfehler von 3,7256 m für Schilder auf der linken Seite betrug.
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Abbildung 6-4: Fehlerverteilung der Schildpositionen

In der Fehlerverteilung (siehe Abbildung 6-4) wirkt sich das insofern aus, dass über 5 m Abweichung

bei 4 Schildern auf der linken Seite vorliegen und nur 1 Bild mit Schild auf der rechten Seite eine

Abweichung von über 5 m aufweist. Dies liegt wahrscheinlich darin begründet, dass die Genauigkeit

des Tiefenschätzungsnetzes mit weiteren Entfernungen immer ungenauer wird. Generell sind auch GPS-

Fehler bei der Positionsbestimmung des Fahrzeugs zu bedenken, welche zu den dargestellten Fehlern

beitragen. In der Abbildung 6-5 ist beispielsweise zu erkennen, dass das Frontalkamerabild etwas wei-

ter vorne aufgenommen wurde als durch die GPS-Position des Fahrzeugs angezeigt, was dazu führt,

dass die globale Position des Schildes, welche unter Einbeziehung der Fahrzeugposition berechnet wird,

gegenüber der realen Position nach vorne versetzt geschätzt wird.
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Abbildung 6-5: Darstellung der geschätzten Tiefe als Heatmap (oben, hell=geringe Tiefe, dunkel=hohe
Tiefe) einschließlich des erkannten Schildes als Bounding Box (blauer Kasten oben links)
im Vergleich zu Originalabbildung (unten) sowie Karte (rechts unten) mit Fahrzeugpositi-
on , Schildposition und Schätzposition

6.3 Validierung im Hinblick auf die weitere Nutzung in der Verkehrssicherheitsarbeit

6.3.1 Qualitative Analyse von Unfallstellen

Im Folgenden soll untersucht werden wie die erschlossenen Defizite und die dazugehörende Visualisie-

rung dabei helfen können, bekannte Unfallstellen, auf den mit der Methodik behandelten Teilstrecken

zu analysieren. Die Defizite können die Mitglieder der Unfallkommission unterstützen infrastrukturell

bedingte begünstigende Faktoren und so auch die strukturelle Gleichartigkeit der Unfälle schneller zu

identifizieren. Die untersuchten Unfälle gehören dem Unfalltyp Fahrunfall an, d.h. der Unfalltyp 1, für

welchen die Defizite entwickelt wurden und der Unfallkategorie 1 oder 2, d.h. Unfälle mit Toten und

Schwerverletzten. Die Unfälle sind aus dem öffentlichen Unfallatlas des Statistikportals des Bundes und

der Länder [174] entnommen und enthalten zusätzliche Unfallattribute wie den Zustand der Fahrbahno-

berfläche aufgrund der Wetterlage. Aus diesen ist allerdings nicht die Befahrungsrichtung auszulesen. Für

jede Unfallstelle werden nacheinander die Defizite in der Linienführung (Trassierungselement), die De-

fizite in der Fahrbahnbreite, der Zustand der Fahrbahnoberfläche nach ZEB, die Defizite im kritischen

Abstand und die vorliegenden verkehrstechnischen Maßnahmen in der OnKo-Visualisierung ein- und

wieder ausgeblendet.
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Auf der ersten zu betrachtenden Teilstrecke A (siehe Abbildung 6-2 und Abbildung 6-6) liegen nur

wenige Trassierungselement-Defizite vor (10 %), der Anteil der Fahrbahnbreiten-Defizite und

kritischerAbstand-Defizite belasteten Strecke liegt bei 40-50 %. Hier kam es 2018 und 2021 jeweils

zu einem Fahrunfall mit Schwerverletzten. Beide Unfallstellen werden nacheinander betrachtet. Bei Un-

fallstelle 1 (siehe Abbildung 6-6) liegt eine S-Kurve, bei der die Relation zwischen Radien und Geraden

im Aus- und Eingang der Kurve im zu vermeidenden Bereich ist (gelbe Streifen). Die Fahrbahnbreite

ist leicht defizitär (Defizit: Summe der Fahrstreifenbreiten 6,50 m ≤ B < 7,00 m). Der Gesamtwert

der Fahrbahnoberfläche liegt im rot bis gelben Benotungsbereich. Die Kurveninneren und Kurvenau-

ßenseiten sind jeweils mit passiver Schutzeinrichtung ausgestattet (Defizit: Gefahrenstelle am äußeren

Fahrbahnrand innerhalb des kritischen Abstands mit Schutzeinrichtung). Vor den betreffenden Kurven

liegen sowohl eine Geschwindigkeitsbegrenzung (blauer transparenter Streifen) als auch ein Warnbe-

reich (S-Kurve) vor. Bei Unfallstelle 2 (siehe Abbildung 6-6) liegen die Radienrelationen in Hin- und

Rückrichtung jeweils nur im brauchbaren Bereich. Die Fahrbahnbreite ist auch hier leicht defizitär. Der

Gesamtwert des Fahrbahnzustands und die Griffigkeit der Fahrbahn liegen auch hier im roten bis gel-

ben Bereich. Einige Einzelbäume am Fahrbahnrand liegen im kritischen Abstand (rote Icons). Auch hier

gilt die für die Teilstrecke angeordnete Geschwindigkeitsbegrenzung sowie ein Warnbereich, der an die

schlechte Fahrbahnoberfläche erinnert. Da nur zwei schwerwiegende Fahrunfälle in drei Jahren vor-

gefallen sind und bereits verkehrstechnische Maßnahmen vorliegen, ist ein weiteres Eingreifen unter

Berücksichtigung dieser Aspekte wohl nicht notwendig. Mögliche Maßnahmenoptionen wären die Er-

neuerung der Fahrbahn und die Entfernung der vereinzelten Bäume an Unfallstelle 2 am Rand der

Fahrbahn.
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Abbildung 6-6: Teilstrecke A: Unfallstelle 1 (oben) und Unfallstelle 2 (unten) unter Einblendung der Defi-
zite und des Frontalkamerabildes

Auf Teilstrecke B (siehe Abbildung 6-2 und Abbildung 6-7) sind von 2016 bis 2021 insgesamt 4 Fahr-

unfälle mit Schwerverletzten und Toten vorgefallen. Auf der Teilstrecke liegen keine Fahrbahnbreiten-

Defizite vor. Trassierungselement-Defizite liegen auf 30% und KritischerAbstand-Defizite auf 45%

der Teilstrecke vor. Es werden zwei Unfallstellen genauer betrachtet. Der erste Unfall (siehe Abbildung

6-7 Unfallstelle 1) liegt im Ausgang einer S-Kurve, in welcher die Radienrelation im zu vermeidenden

Bereich liegt (dunkelroter Streifen). Die Fahrbahnoberfläche ist in einem guten Zustand. Der kritische Ab-

stand rechts und links der Fahrbahn wird nicht eingehalten (rote kreisförmige Icons). Geschwindigkeits-

begrenzungen oder warnende Beschilderung sind nicht aufgestellt. Bei der zweiten Unfallstelle (siehe

Abbildung 6-7 rechts, Unfallstelle 2) liegen keine Defizite in der Linienführung (Trassierungselement-

Defizite) vor. Der Gesamtwert der Fahrbahnoberfläche liegt im mittleren Bereich. Der kritische Abstand

rechts der Fahrbahn wird über weite Teile der Strecke nicht eingehalten (rote kreisförmige Icons). Auch

hier liegen keine verkehrstechnischen Maßnahmen vor. Der Unfall ereignete sich bei nasser Fahrbahno-

berfläche. Mögliche günstige Maßnahmen wäre die Anordnung einer Geschwindigkeitsbeschränkung

über die gesamte Teilstrecke und die Aufstellung warnender Beschilderung bei der ersten Unfallstelle,

um auf die S-Kurve hinzuweisen. Auch die Aufstellung passiver Schutzeinrichtung an kritischen Stellen

kommt in Frage.
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Abbildung 6-7: Teilstrecke B: Unfallstelle 1 (links) und Unfallstelle 2 (rechts) unter Einblendung der Defi-
zite und des Frontalkamerabildes

Auf Teilstrecke C (siehe Abbildung 6-2 und Abbildung 6-8) sind im Zeitraum von 2017 bis 2021 4

schwere Fahrunfälle geschehen. Auf über 60 % der Teilstrecke liegen Fahrbahnbreiten-Defizite vor, auf

ca. 45 % Trassierungselement-Defizite und auf etwa 30 % KritischerAbstand-Defizite. Die drei zu

betrachtenden Unfallstellen liegen in drei aufeinander folgenden Kurven, welche den Mindestradius un-

terschreiten.

Bei der ersten Unfallstelle (siehe Abbildung 6-8 oben) sind zwei Fahrunfälle vorgefallen, wobei einer

durch Winterglätte begünstigt wurde. In der Fahrbahnbreite erfolgt eine Verengung in Kurve (Defizit:

Summe der Fahrstreifenbreiten 6,00 m ≤ B < 6,50 m, türkiser Streifen). Die Fahrbahnoberfläche ist hier

sowie in der gesamten Teilstrecke in einem guten Zustand. Die Baumlinie zur Kurvenaußenseite hin nä-

hert sich im Kurvenausgang der Straße und unterschreitet dort schließlich den kritischen Abstand (rote

kreisförmige Icons). Geschwindigkeitsbeschränkungen und warnende Beschilderung sind in der gesam-

ten Teilstrecke nicht vorhanden.

Die zweite Unfallstelle (siehe Abbildung 6-8) liegt in der nächsten Kurve, in der neben der Nichteinhal-

tung des Mindestradiuses ebenfalls ein Defizit in der Relation zwischen der Eingangsgeraden in Hin-

richtung und dem Kurvenradius vorliegt (gelber Streifen). Auch hier verengt sich die Fahrbahn im

Kurvenverlauf (Defizit: Summe der Fahrstreifenbreiten 6,00 m ≤ B < 6,50 m) und es liegt passive

Schutzeinrichtung zur Kurvenaußeseite vor (Defizit: Gefahrenstelle am äußeren Fahrbahnrand inner-

halb des kritischen Abstands mit Schutzeinrichtung, gelbe kreisrunde Icons), welche bei dem tödlichen

Motoradunfall wohl eine entscheidende Rolle spielte.

Die dritte Unfallstelle (siehe Abbildung 6-8) liegt wiederum in einem Waldstück eine Kurve weiter, wel-
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che ebenfalls den Mindestradius nicht einhält und in beiden Richtungen Relationsdefizite (gelbe Streifen)

zu den darauffolgenden Geraden hat. Ein leichtes Defizit in der Fahrbahnbreite liegt am Kurvenausgang

vor (weißer Streifen). Die kritische Distanz wird zur Kurvenaußenseite hin eingehalten, allerdings am

Ausgang der Kurve nicht zur Kurveninnenseite. Der Unfall fand bei Winterglätte statt. Als Maßnahme

wären warnende Beschilderung vor den Kurven (Winterglätte) sowie eine Geschwindigkeitsbegrenzung

angemessen.

Abbildung 6-8: Teilstrecke C: Unfallstelle 1 (oben), Unfallstelle 2 (mittig), Unfallstelle 3 (unten) unter Ein-
blendung der Defizite und des Frontalkamerabildes

Insgesamt zeigt sich in der qualitativen Analyse, dass die strukturierte Darstellung der vorliegenden mit

dem Ansatz abgeleiteten Defizite es ermöglicht sich einen Überblick über die Infrastruktur am Unfallort

zu verschaffen und mögliche Maßnahmen abzuleiten.

6.3.2 Korrelation der Defizite mit Unfalldaten

Fraglich ist, wie die automatisiert erschlossenen Defizite und Indikatoren für eine präventive Arbeitswei-

se eingesetzt werden können. Dies könnte beispielsweise geschehen, wenn aufgrund der Umgestaltung

des Verkehrsnetzes eine höhere Verkehrsbelastung an einen bestehenden Abschnitt abzusehen ist. Die

Defizite und Indikatoren könnten als Eingangswerte für Unfallprognosemodelle oder andere Verkehrssi-

cherheitsbewertungsverfahren dienen, um verkehrssicherheitsrelevante Abschnitte zu identifizieren. Um

Hinweise auf die Geeignetheit der erschlossenen Größen zu erhalten, wird die Korrelation der Anzahl der

Defizite mit den vorgefallenen Fahrunfällen auf der Teststrecke untersucht. Es muss gesagt werden, dass

152 6 Validierung



die Teststrecke wahrscheinlich zu klein ist, um wirklich statistisch belastbare Aussagen zu erschließen.

Hierfür müsste eine größere Menge an Landstraßen mit Unfallprognosemodellen unter Einbeziehung

des Verkehrs (DTV) untersucht und analysiert werden, was den Rahmen dieser Arbeit überschreiten

würde. Da unklar ist, in welcher Genauigkeit die Unfälle aus dem Unfallatlas verortet wurden, wird

ähnlich der integralen Methode beim Verkehrssicherheitsscreening Baden-Württemberg [40] für jeden

10-Meter-Abschnitt ein Fenster angesetzt, welches die Anzahl der Defizite und Unfälle innerhalb dieses

Fensters zusammenfasst und als Eingangsgröße verwendet. Die Größe des Fensters orientiert sich an den

Abschnittsgrößen in [136] , in welchen eine Durchschnittsabschnittsgröße von 1.1 km und eine Min-

destabschnittsabschnittsgröße von 500 m angesetzt wurden. Wählt man die Fenstergröße zu 1.1 km, so

ergibt sich eine Korrelation zwischen der Anzahl aller Defizite und der Anzahl aller Unfälle vom Unfalltyp

Fahrunfall mit der Unfallart 8 oder 9 (Abkommen des Fahrzeugs von der Fahrbahn) von 0.2536, welche

als moderat bezeichnet werden kann. Werden die KritischerAbstand-Defizite mit passiver Schutzein-

richtung nicht gezählt, so erhöht sich die Korrelation auf 0.3058, was in etwa im Bereich der Korrelation

der Prognose von Unfallmodellen mit ähnlichen Eingangsgrößen liegt (vgl. [136]). Bei der Wahl einer

kleineren Fenstergröße von 500m verringert sich die Korrelation auf 0.1483 (alle Defizite) und 0.2042

(ohne KritischerAbstand-Defizite mit passiver Schutzeinrichtung). Umgekehrt erhöht sich die Korre-

lation bei einer Wahl der Fenstergröße von 2 km auf 0.3098 und um 0.3629, was die Wichtigkeit der

Wahl der Fenstergröße zeigt. Sollten sich die Ergebnisse in einer größeren Erhebung bestätigen, so wä-

ren die ermittelten Defizite und Indikatoren wahrscheinlich für die Bildung von Unfallprognosemodellen

geeignet und könnten als Eingangswerte für ein präventives Prognosetool dienen. Aufgrund der einfa-

chen Erhebung aus den Bildern der bestehenden Zustandserfassung könnte so eine große Datenbasis

für die Bildung solcher Modelle entstehen, welche ansonsten durch gesonderte Befahrungen und mit

menschlicher Unterstützung erfasst werden müssten. Zur visuellen Prüfung wurden die Defizitanzah-

len pro 10-Meter-Abschnitt für ein 1.1km-Fenster farblich visualisiert und die Unfälle auf der Strecke

markiert (siehe Abbildung 6-9). Ein präventives Verfahren könnte mit ähnlichen Visualisierungsformen

arbeiten, um kritische Streckenabschnitte zu verdeutlichen.
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Abbildung 6-9: Darstellung der Defizitsummen für ein 1.1km-Fenster pro 10-Meter-Abschnitt (>200: rot,
>150: orange,>100: gelb, >50: hellgrün,<50:grün) und Fahrunfälle (blauer Kreis)
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7 Fazit
Für das Fazit soll die Arbeit zunächst zusammengefasst werden. Dann folgen Diskussion und Ausblick.

7.1 Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war es herauszufinden, in wie weit sich die Daten der Zustandserfassung und -

bewertung (ZEB) zur Erschließung verkehrssicherheitstechnischer Defizite auf Landstraßen anhand von

KI-Methoden eignen. Hierfür wurde zunächst die Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland betrachtet. Es

wurden die wichtigsten Verfahren sowie deren Arbeitsweise nach zugehörigen Arbeitsblättern, Empfeh-

lungen und Richtlinien vorgestellt. Auch bestehende und im Entwurf befindliche Bewertungsverfahren

auf Netzebene sowie weiterführende Aktivitäten wie die Entwicklung digitaler Werkzeuge und Checklis-

ten wurden beschrieben. Zur Konkretisierung der fachlichen Inhalte wurden außerdem die für Landstra-

ßen relevanten Planungsrichtlinien zusammengefasst. Anschließen wurden CNN als für diese Anwen-

dung wichtigstes Instrument der Methodengruppe KI zunächst allgemein, dann in ihren grundlegenden

und für den Straßenraum spezifischen Aufgabenstellungen vorgestellt. In der konzeptionellen Ausarbei-

tung wurden auf Basis der Ausführungen zur Verkehrssicherheitsarbeit drei übergeordnete Anwendungs-

fälle identifiziert, um funktionale Anforderungen an die Methodik zur Erschließung der verkehrssicher-

heitstechnischen Defizite zu definieren. Die zu erschließenden Verkehrssicherheitsdefizite wurden unter

Berücksichtigung der technischen und fachlichen Rahmenbedingung ausgewählt. Für jede Defizitgrup-

pe konnte auf Basis der zugehörigen Richtlinien sowie forschungstechnischer Vorarbeiten Prozesse zur

automatisierten Erschließung definiert werden. Anschließend wurde die wichtigsten Subprozesse zur Er-

schließung der Defizite (Regelquerschnitt, Verortung, geometrische Beziehungen) konzeptionell weiter

ausgeführt. Aus den Prozessen ließen sich Anforderungen an die physischen Objekte, welche durch die

KI-Methoden zu erschließen waren, definieren. In der Umsetzung wurden der Datenfluss, die statische

Architektur und das Datenmodell des dreigliedrig, geschichteten Systems vorgestellt, welche die drei

Stufen der Erschließung als physische Objekte, Indikatoren und Defizite in unterschiedlichen Abstrakti-

onsschichten abbilden. Für die Erstellung der KI wurde der Annotationsprozess, die Auswahl der CNN

basierten Architekturen und deren Implementierung sowie Integration ins Gesamtsystem beschrieben. In

der Folge wurden die Indikatorextraktions- und die Defizitklassifizierungsroutinen dargestellt, welche die

im Konzeptteil identifizierten Prozesse implementieren. Anschließend wurden drei Anwendungen zur Vi-

sualisierung der erschlossenen Größen vorgestellt, die im Rahmen des Forschungsprojekts KISStra [164]

und als Masterarbeit in Betreuung des Autors entstanden sind, welche eine einfache Basisvisualisierung,

die Integration in eine bestehende Anwendung sowie eine komplexere speziell für die Visualisierung und

Filterung der Daten erstellte Anwendung umfassen. Für den Validierungsteil wurde die Methodik auf ei-

ne zufällig ausgewählte Teststrecke angewendet und zunächst die Defizitverteilung auf der Teststrecke

analysiert. Danach wurde der Fehler des Indikators Fahrbahnbreite und der globalen Verortung anhand

von extern gemessenen Daten untersucht. Dann folgte die qualitative Validierung durch demonstrative
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Analysen von Unfällen auf der Teststrecke. Abschließend wurde die Korrelation zwischen Defizitanzahl

und Unfällen auf der Teststrecke berechnet und interpretiert.

7.2 Diskussion

Die übergeordnete Fragestellung war, in wie weit auf Basis der bestehenden Daten der Zustandserfas-

sung und -bewertung, welche auf Landstraßen aufgenommen wurden, automatisiert Indikatoren und

Defizite für die weitere Verwendung in der Verkehrssicherheitsarbeit erfasst werden können. Durch die

Analyse zur Verkehrssicherheitsarbeit in Deutschland wurden wesentliche Anwendungsfälle herausge-

arbeitet, anhand derer der Beitrag dieser Arbeit zur Beantwortung dieser Frage diskutiert werden soll.

Als wesentlicher Anwendungsfall der reaktiven Sicherheitsarbeit (Unfallkommission) wurde die Aufde-

ckung der strukturellen Gleichartigkeit von Unfällen dargestellt. Dabei ist darauf zu achten, dass die

Verkehrssicherheitsdefizite bestimmten Unfalltypen zugordnet werden und ihrer Charakterisierung bei-

tragen. Außerdem ist auf geeignete Visualisierungsformen zu achten, welche es dem Bearbeiter ermögli-

chen sich einen Überblick über die infrastrukturellen Defizite am Unfallort zu verschaffen. Als zentraler

Anwendungsfall der präventiven Sicherheitsarbeit (Sicherheitsaudit, Verkehrsschauen, Streckenkontrol-

le) wurde die Identifizierung von verkehrssicherheitsrelevanten Abschnitte zur weiteren Untersuchung

genannt. Die Methodik ist dabei so zu wählen, dass die Defizite zur Priorisierung verkehrssicherheits-

relevanter Abschnitte geeignet sind und die Abschnitte nach Möglichkeit auch thematisch zu gliedern.

Außerdem war darauf zu achten, häufig vorkommende und offensichtliche Defizite zu erfassen, um

durch die automatisierte Erfassung eine Teilkontrolle auch weniger im Fokus der Verkehrssicherheitsver-

fahren stehender Abschnitte zu erreichen. Als letzter Anwendungsfall stand die Wiederverwendbarkeit

der erfassten Indikatoren und Defizite für die Integration in andere Verfahren wie beispielsweise des

Handbuchs für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) oder der Empfehlungen für die

Sicherheitsanalyse von Straßennetzen (ESN) im Fokus.

Im Rahmen der Arbeit wurde die Entscheidung getroffen sich auf den Unfalltyp Fahrunfall zugehöri-

ge Defizite festzulegen und anhand derer die prinzipielle Machbarkeit zu zeigen. Hierbei konnte ge-

zeigt werden, dass bereits anhand der vorhandenen Frontalkamerabilder Defizite in einer Genauigkeit

erschlossen werden können, welche zur Erfüllung der dargestellten Anwendungsfälle mit Einschränkun-

gen eignen.

Die Einschränkungen ergeben sich einerseits aus der inhärenten Ungenauigkeit der KI bei der Identifizie-

rung von physischen Objekten, welche durchaus fehleranfällig ist. Man kann hier allerdings entgegen-

halten, dass die Defizite bei der Unfallanalyse letztlich durch einen Menschen geprüft werden. Ist das

Analysetool so gestaltet, dass die von den CNNs erkannten Zusammenhänge auf den Frontkamerabildern

für den Analysierenden eindeutig sichtbar gemacht werden, so identifiziert der Analysierende durch das

CNN fehlerhaft erkannte Zusammenhänge und kann diese von der Analyse ausschließen. Eine solche Vi-

sualisierung der von der KI-erkannten Zusammenhänge auf dem Frontkamerabild könnte beispielsweise

ähnlich wie bei der Basisvisualisierung in Kapitel 5.8.1 in Abbildung 5-22 erfolgen, in der die erkannten

Polylinien und Bounding Boxes, die zur Ableitung eines Defizits führen, farblich (blau) markiert sind.

Außerdem ist im Falle der Priorisierung von Abschnitten durch Unfallmodelle eine Zusammenfassung

der Defizite der Auswertungsabschnitte erforderlich. Durch die Aggregation fallen die Erkennungsfeh-

ler weniger stark ins Gewicht. Die Defizite sind so häufig, dass sich vermutlich trotz Fehlerkennung die
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Gesamtcharakteristik des Auswertungsabschnitts nicht ändert. Dieser Zusammenhang wird auch bei der

Bildung von Zustandsnoten der Fahrbahnoberfläche der ZEB für 100-Meter-Abschnitte bereits ausge-

nutzt und die Erkenntnisse dieser Arbeit sprechen dafür, dass der Zusammenhang auf für die erfassten

verkehrssicherheitstechnischen Parameter gilt. Letztlich stellen die gewählten Methoden zur Erfassung

der physischen Objekte nur die erste beste Annahme dar und können durch iterative Weiterentwicklung

und Anpassung verbessert werden.

Eine weitere Einschränkung ergibt sich aus der Auswahl der Defizite. Die unterschiedlichen Struktu-

ren der Auditorenberichte und die Schwierigkeiten bei der Erstellung von geeigneten Checklisten für

das Sicherheitsaudit zeigen letztlich, dass die Sicherheitsbetrachtung oftmals die persönliche Erfahrung

des handelnden Personals wiederspiegeln. Es ist zu vermuten, dass die hiermit einhergehende Kom-

plexität des Vorgangs und der Defizite nicht vollständig automatisiert werden kann. Für diese Arbeit

wurde daher die Entscheidung getroffen sich an den Defiziten aus der Entwurfsversion des Handbuchs

für die Bewertung der Verkehrssicherheit von Straßen (HVS) zu orientieren, welche selbst den Erfah-

rungshorizont der bearbeitenden Verkehrssicherheitsexperten wiederspiegeln, allerdings auch durch die

zugehörigen Forschungsarbeiten in Teilen statistisch abgesichert sind. Letztlich sind auch durch die tech-

nischen Randbedingungen der Zustandserfassung und Bewertung (ZEB) eine Reihe von Defiziten nicht

erfassbar, welche für die ganzheitliche Sicherheitsbetrachtung notwendig sind. Dies umfasst vor allem

betriebliche Abläufe und Defizite an Knotenpunkten.

Unter Berücksichtigung der diskutierten Einschränkungen soll gezeigt werden, in wie weit die entwickel-

te Methodik die Anwendungsfälle erfüllt. Die Aufdeckung der strukturellen Gleichartigkeit von Unfällen

wird insofern unterstützt, dass bei bekannter Unfallstelle, infrastrukturelle Defizite in der Vorortlage

visualisiert werden können. Da die Defizite und verkehrstechnischen Maßnahmen dem Unfalltyp Fahr-

unfall zuzuordnen sind und sich direkt auf die Empfehlungen zum Schutz vor Unfällen mit Aufprall auf

Bäume (ESAB) beziehen, ist, wie sich in der qualitativen Analyse zeigt, die Maßnahmenidentifizierung

anhand der Defizite häufig sehr naheliegend. Außerdem können die Defizite Anhaltspunkte für einen

nicht richtlinienkonformen Ausbau der Unfallstelle geben und dafür, dass ein Bestandsaudit angeraten

ist.

Auch für eine Priorisierung von Streckenabschnitten könnten die ermittelten Defizite geeignet sein. Die

Betrachtung der Verteilung der Defizite über die verschiedenen Abschnitte der Teststrecke zeigt, dass die

einzelnen Teilstrecken relativ gut charakterisieren lassen. Die prozentualen Anteile der Defizit-belasteten

Strecken könnten als strategischer Zielwert fungieren, um beispielsweise die Anteile der Netzknotenab-

schnitte mit Einschränkungen in der kritischen Distanz unter einem bestimmten Wert zu halten und

personelle sowie finanzielle Ressourcen entsprechen aufzuteilen. Die dargestellte Korrelationsanalyse

auf der Teststrecke zeigt außerdem, dass die Anzahl der Defizite für einen 1.1km-Fenster mit der Anzahl

der Unfälle korreliert. Eine Entwicklung von Unfallprognosemodellen und anderer Bewertungsfunktio-

nen auf Basis der Defizite, könnte also ein Tool zur Priorisierung ermöglichen. Prinzipiell lässt sich das

Straßennetz mit den erfassten Defiziten und Indikatoren nach 10-Meter-Abschnitten filtern, was auch

thematische Untersuchungen ermöglicht, bei denen die beschreibenden Attribute in bestimmten Werte-

bereichen sind.

Der Wiederverwendbarkeit der Indikatoren und Defizite ist gegeben, da beide auf den 10-Meter-

Abschnitt ausgewertet werden und nach ASB-Netzknotenstationierung (Anweisung Straßeninformati-
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onsbank) der ZEB vorliegen. Folglich können erhobenen Messgrößen strukturiert in dem vorgestellten

Datenmodell in Anwendungen mit ähnlicher Systematik wie dem Verkehrssicherheitsscreening Baden-

Württemberg integriert werden. Eine Verschneidung und Aggregation mit Daten aus anderen Anwen-

dungen ist, wie in den Visualisierungsformen gezeigt, möglich.

7.3 Ausblick

Die entwickelte Methodik bietet die Grundlage für unterschiedliche Weiterentwicklungsmöglichkeiten.

Zunächst sind die Möglichkeiten zur Verbesserung der bestehenden Methodik zu nennen. Dies betrifft

unter anderen die Optimierung der KI zur Erkennung der physischen Objekte. Diese wurden im Rah-

men der Arbeit als beste Annahme auf Basis der Grundlagenrecherche ausgewählt. Die systematische

Anwendung anderer Methoden aus den im Grundlagenteil beschriebenen Benchmarks als Studie und

die weitere Anpassung dieser Methoden auf den gegebenen Anwendungsfall als eigene Netzarchitektur

könnten zu einer Verminderung der Fehlerhaftigkeit der KI führen. Außerdem könnte das Tiefenschät-

zungsnetz Monodepth2 mit den sequentiellen ZEB-Daten antrainiert werden, was im Rahmen dieser

Arbeit aus zeitlichen Gründen nicht geschehen ist. Weiterhin könnte die bestehende im Rahmen dieser

Arbeit entwickelte prototypische Prozesskette in eine operative Anwendung überführt werden, welche

von Sachbearbeitern ohne größere Kenntnisse der Anwendung ausgeführt werden kann, was auch mit

einer stärkeren Automatisierung einhergeht, da bisher einzelne Prozesse noch mit der Hand angestoßen

werden müssen.

Des Weiteren könnte die bestehende Methodik auf fachlicher Ebene in ihrem Anwendungsfeld erwei-

tert werden. Dies kann entweder innerhalb des untersuchten Unfall- (Fahrunfall) und Straßentyps (freie

Strecken von Landstraßen) geschehen - indem bspw. Indikatoren und Defiziten zu Haltesichtweite und

der Freiheit des lichten Raums bestimmt werden - oder aber außerhalb dieses Schwerpunkts - indem

Indikatoren und Defizite zu anderen Unfalltypen wie Unfälle im Längsverkehr bzw. Abbiege- und Einbie-

geunfälle oder anderen Straßentypen (innerorts, Autobahnen) erschlossen werden. Hierfür müssten die

Messfahrzeuge allerdings gegebenenfalls mit neuer Sensorik ausgestattet werden und die Strecken nach

einer angepassten Systematik (bei bspw. Knotenpunkten) befahren werden. Die Anwendung ist ihrer

Dreigliedrigkeit modular aufgebaut und auf Erweiterung ausgelegt. Schließlich sind auf der bestehen-

den Methodik aufbauende Anwendungsmöglichkeiten zu nennen. Aufbauend auf den Defiziten könn-

te ein merkmalsbasiertes Benotungssystem ähnlich dem Gefahrengerad der Entwurfsversion der HVS

entstehen und systematisch zur Identifikation von sicherheitskritischen Abschnitten eingesetzt werden.

Anders als das international Road Assessment Programme (iRAP) [6] würde es nicht auf allgemeinen

Merkmalen der Straße basieren, sondern auf Abweichungen zu den in Deutschland geltenden Richtlini-

en, was die Maßnahmenfindung, wie im Validierungsteil dargestellt, vereinfacht. Da es ohne Unfalldaten

arbeitet, würde sich ein solches Benotungssystem als präventiv charakterisieren lassen. Um die Güte ei-

ner solchen Auswertung zu quantifizieren, muss allerdings die Korrelation zwischen Unfallkosten und

zusammenfassender Benotung mit einem repräsentativen Datensatz ermittelt werden.
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