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1 Kurze Darstellung 

Auf die kurze Darstellung der projektrelevanten Informationen (Aufgabenstellung, Voraussetzungen, 

Planung und Ablauf, wissenschaftlicher und technischen Stand zu Beginn des Vorhabens, 

Zusammenarbeit) wird im gemeinsamen Abschlussbericht detailliert eingegangen, der in Kooperation mit 

allen Projektpartnern verfasst wurde. Um inhaltliche Wiederholungen zu vermeiden, wird davon 

abgesehen, diesen Teil ebenfalls in diesem partnerspezifischen Bericht des Fraunhofer EMI aufzuführen. 
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2 Eingehende Darstellung  

2.1 Verwendung der Zuwendung und Gegenüberstellung erzielter Ergebnisse 
und vorgegebener Ziele 

Die partnerspezifischen Ergebnisse und Beiträge des EMI werden in Bezug auf die vorgegebenen Ziele, die 

in der Vorhabensbeschreibung definiert und im gemeinsamen Abschlussbericht in Kapitel 1 (Kurze 

Darstellung) erneut dargestellt sind, im Folgenden für jedes AP und in AP4 für jedes TAP detailliert 

beschrieben. 

2.1.1 AP1: Projektkoordination 

Projekt- und AP-spezifische Statustreffen fanden im gesamten Projektzeitraum größtenteils virtuell statt. 

Das EMI hat an allen Konsortialtreffen virtuell und/oder in Präsenz teilgenommen sowie das 4. 

Konsortialtreffen am EMI in Freiburg organisiert. Zudem wurden monatliche AP4 Statustreffen koordiniert, 

moderiert, protokolliert und Kernergebnisse und zukünftige Aufgaben festgehalten. Als Mitglied von AP1 

hat das EMI an monatlichen AP3, AP5 und Projektstatustreffen teilgenommen sowie AP4-spezifische 

Arbeiten und potentielle Risiken dokumentiert. Die Planung und Absprache zu wissenschaftlichen 

Veröffentlichungen und Konferenzteilnahmen erfolgte im gesamten Projektzeitraum in Absprache mit den 

Projektpartnern.  

2.1.2 AP2: Aufbereitung und Analyse von fahrzeuggebundenen Videodaten 

Entsprechend der VHB war das EMI nicht an AP2 beteiligt. Arbeiten mit Schnittpunkten zu den in AP2 

generierten Daten und Informationen werden detailliert in Abschnitt 2.1.4 (AP4) beschrieben.  

2.1.3 AP3: KI-basierte Klassifizierung der VRU-Bewegung 

Die Arbeiten und Beiträge des EMI beziehen sich in AP3 vorrangig auf TAP3.1 und TAP3.2, die im 

Folgenden dargestellt werden.  

 

TAP3.1: Identifizieren eines HBM-Pendants aus den Skelettdaten und TAP3.2: 
Bewegungssimulation 

 

Überprüfung der Validierung des THUMS-V4-Fußgängermodells 
 

Mit dem Ziel, die Anwendbarkeit des muskelgetriebenen Total Human Model for Safety (THUMSTM) V4.02 

AM50 Pedestrian
1

, fortlaufend als »Active THUMS V4« bezeichnet, für VRU-Lastfälle zu überprüfen, 

wurde seitens des EMI als Teil von AP3 eine umfassende Literaturrecherche durchgeführt. Die Ergebnisse 

der Recherche zur Validierungsbasis des Active THUMS V4 [1–3] wurden entsprechend aufbereitet und im 

Konsortium diskutiert, mit dem Ergebnis, dass der Passive THUMS V4 bereits ausreichend für VRU-Lastfälle 

validiert ist. Im Rahmen der TAP4.2-Plausibilisierungsstudien wurden die Simulationsergebnisse des Passive 

und Active THUMS V4 für Radfahrerlastfälle beispielhaft miteinander verglichen.  

Fahrradmodellierung 
 

Ein weiterer wesentlicher Beitrag des EMI ist die Fahrradmodellierung. Gemeinsam mit dem Partner RB 

wurden zunächst der Fahrradtyp und die Fahrradmaße basierend auf Daten der German in-depth accident 

study (GIDAS) finalisiert (Abbildung 1), die als Input-Werte für das CAD- bzw. Finite-Elemente-Modell 

genutzt wurden mit dem Ziel, die größtmögliche Vergleichbarkeit von GIDAS-Unfalldaten und 

Kollisionssimulation in Bezug auf gleiche Impaktrandbedingungen zu erreichen.  

                                                      
1

 Im weiteren Berichtsverlauf wird die Abkürzung »THUMS V4« für das »Total HUman Model for Safety (THUMSTM) V4.02 AM50 

Pedestrian« verwendet, teils als »Passive THUMS V4« bezeichnet in Abgrenzung zum »Active THUMS V4«. Die muskelgetriebene 

Variante dieses THUMS wird fortlaufend als »Active THUMS V4« bezeichnet.  
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Abbildung 1: Medianwerte der relevanten Fahrradmaße für die Fahrradmodellierung. Die Daten wurden 

seitens des Partners RB aus GIDAS-Unfalldaten extrahiert für Fälle, bei denen die Körpermaße des 

Radfahrers mit geringen Abweichungen denen des THUMS V4 entsprechen sowie bei denen die Maße des 

Kollisionsfahrzeugs mit geringen Abweichungen denen des Toyota Camry Open-Source Fahrzeugmodells 

[4] entsprechen. Beide Modelle (Fahrzeug- und Menschmodell) werden in den Kollisionssimulationen 

(AP4) verwendet. 

Basierend auf den vorab extrahierten GIDAS-Daten für das Fahrradmodell (Abbildung 1) wurden ein CAD- 

und FE-Modell erstellt (Abbildung 2, Abbildung 3). Lenkerstangen, Räder und Pedalkurbeln wurden 

drehbar bzw. beweglich modelliert. Folgende Maße (alle Angaben in mm) wurden verwendet:  

- Lenkerbreite / -höhe: 600 mm / 1010 mm 

- Sattelhöhe: 960 mm 

- Abstand Sattel-Lenker (top tube length): 630 mm (Abstand Sattelstangemitte zu 

Lenkerstangemitte 652 mm) 

- Reifen: 26 x 1.75“ 

- Gesamtmasse: 17,45 kg 
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Abbildung 2: Technische Zeichnung des ATTENTION-Fahrrads basierend auf den Daten aus Abbildung 1. 

 

Abbildung 3: FE-Modell des ATTENTION-Fahrrads (publiziert in Trube et al. (2023) [5]) basierend auf den 

Daten aus Abbildung 2. 

Positionierung des Menschmodells 

Im nächsten Schritt musste das THUMS V4 aus der ursprünglichen Stehposition in eine mit dem 

Fahrradmodell kompatible Position überführt werden, die auch einen Bezug zu Fahrradfahrerhaltungen 
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aufweisen sollte, die in den koreanischen Videodaten enthalten sind. Zudem sollte das Menschmodell in 

typische Abwehrhaltungen, basierend auf einer Auswertung der Videodaten sowie in Laufpositionen 

überführt werden. Die Fußgängerhaltungen umfassten final drei Abwehrhaltungen und zwei 

Laufpositionen. Publizierte Vorarbeiten [6,7] der Partner IMSB und RB wurden für die HBM-Positionierung 

verwendet. 

Für die Radfahrerposition wurden die Rekonstruktionsdaten (mean cyclist position) des IMSB als 

Eingangsdaten für die finale Human Body Model (HBM)-Positionierung berücksichtigt mit dem Ziel der 

erhöhten Plausibilität der erzeugten Radfahrerposition. Die Positionierungssimulationen wurden in 

mehreren Stufen über einen Zeitraum von 1500 ms durchgeführt, wobei zuerst die Beine, dann der 

Oberkörper und abschließend die Arme positioniert wurden mit nachträglicher Pufferzeit, um 

positionierungsbedingte Netzverzerrungen bestmöglich zu vermeiden. Eine nachträgliche Anpassung der 

Radfahrerposition erfolgte durch das Eindrücken des Sitzschaums sowie durch die Definition einer 

Kontaktbedingung (LS-DYNA *CONTACT_TIED_SURFACE_TO_SURFACE [8]), die ein plausibles, 

kraftbasiertes Festhalten der THUMS-Hände am Lenker ermöglicht. Durch Testsimulationen zur 

Stabilitätsüberprüfung wurden die einzelnen Zwischenschritte, bspw. eine isolierte Fahrrad-THUMS-

Simulation, vor der Implementierung in das Gesamt-Kollisionsszenario geprüft.  

Die fünf Fußgängerpositionen wurde entsprechend der seitens des IMSB mittels SMPL extrahierten 

Gruppen berechnet und, ebenso wie das Radfahrermodell, in das finale Kollisionsszenario eingefügt. 

Hierbei war besonders darauf zu achten, dass die VRU-bezogenen Eingangsparameter der 

Kollisionssimulation »VRU-Rotation« und »VRU-Geschwindigkeit« identisch definierbar bleiben, um auch 

einen Vergleich der Simulationsdaten zwischen den zwei VRU-Gruppen und innerhalb der verschiedenen 

Fußgängerpositionen zu ermöglichen.  

Die Ergebnisse der verschiedenen VRU-Positionierungssimulationen sind in Abbildung 4, Abbildung 5 und 

Abbildung 6 dargestellt.  

 

Abbildung 4: Mehrstufige Radfahrerpositionierung des THUMS V4. A) Vorbereite Simulation via Oasys 

PRIMER. B) Positioniertes Radfahrermodell. C) Andrücken des Sitzschaums durch Aufwärtsbewegung.  
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Abbildung 5: Vorbereitete Fußgängerpositionierungssimulationen für alle fünf Fußgängerhaltungen, die 

seitens des IMSB basierend auf Bewegungsdatenbanken und den Unfallvideodaten aus AP2 extrahiert 

wurden.  

 

Abbildung 6: Berechnete Fußgängerpositionen über einen Zeitraum von 250 ms (200 ms Simulation, 

50 ms Pufferzeit zur Stabilisierung). 

TAP3.2: Bewegungssimulation 
 

Gemeinsam mit den Partnern DM und IMSB hat das EMI Anpassungen, Absprachen und Implementierung 

bzgl. des einheitlichen Simulationssetups durchgeführt. Dies umfasst die folgenden Punkte: LS-DYNA 

Version, Einheitensystem, Control- & Database-Settings der LS-DYNA Simulation, Kontaktdefinitionen, 

Reibungswerte, ID-Bereiche der FE-Modelle, Modellversionen (THUMS, Schuhe), Instrumentierung des 

Menschmodells, Nutzung von git zur Versionskontrolle der Modelle und weiterer geteilter 

Simulationsdaten. 

Zudem wurde eine neue LS-DYNA Version seitens des IMSB kompiliert, die mit dem Extended-Hill-Type-

Muscle-Model des IMSB [9,10] implementiert ist, und gemeinsam mit dem EMI und DM auf Funktionalität 

überprüft. Im Rahmen der partnerübergreifenden Funktionsprüfung wurde das vom EMI entwickelte 

Simulationssetup und unveröffentlichte Zwischenergebnisse (bspw. Fahrradmodell, Toyota Camry 

Reduced) mit dem Partner IMSB geteilt. 

TAP3.3: Bewegungsvorhersage 
 

Im Rahmen der monatlichen AP3-Statustreffen hat sich das EMI zudem an Diskussionen zur 

Bewegungsextrapolation (Übergang verschiedener Fußgängerpositionen) und verwandten Themen 

beteiligt.  
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2.1.4 AP4: KI-basierte Prognose von Verletzungswerten 

 

Überblick und organisatorische Arbeiten 

 

Das Fraunhofer EMI leitete das AP4 und übernahm entsprechende Aufgaben zur AP-Leitung. Dies 

umfasste die Organisation monatlicher AP4-Treffen, Dokumentation und Protokollierung, Abstimmung 

der Inhalte mit allen Projektpartnern und die zeitliche und inhaltliche Planung im Projektverlauf. Zudem 

erfolgte eine Teilnahme an den monatlichen Statustreffen, in denen der aktuelle Status von AP4 an den 

Projektleiter kommuniziert wurde sowie auf potentielle Risiken eingegangen wurde, um diese präventiv im 

Konsortium adressieren zu können. Der aktuelle Stand und die Erreichung der Meilensteine sowie das 

TRL- und KPI-Tracking, wurde, moderiert durch die AP-Leitung, an die zuständigen TAP-Leiter bzw. 

Projektpartner kommuniziert und in AP4-Terminen besprochen. Der Zwischenstand von AP4 wurde in 

regelmäßigen Abständen im Rahmen der Konsortialtreffen für den Projektträger einsehbar präsentiert. 

Das Präsentationsmaterial wurde anschließend für das Konsortium, assoziierte Partner und Projektträger 

einsehbar geteilt. Das Fraunhofer EMI hat im Projekt organisatorische Aufgaben übernommen, um den 

Dokumenten- und Datenaustausch über verfügbare, partnerübergreifend nutzbare Dienste zu 

gewährleisten. Publikationsprozesse, die wesentlich auf Projektergebnissen aus AP4 basieren, wurden 

durch das Fraunhofer EMI koordiniert und wesentlich vorangetrieben. Es folgt eine detailliere Aufteilung 

der in AP4 geleisteten Arbeiten basierend auf den TAPs mit Schnittpunkten zu anderen APs, die in 

Abbildung 7 zusammengefasst sind.  

 

TAP 4.1 Adaptive Generierung von synthetischen Trainingsdaten basierend auf FE-
Impaktsimulationen 

 

Die Trainingsdatengenerierung erfolgte durch Berechnung einer großen Anzahl an Finite-Elemente- (FE)-

Crash-Simulationen. Hierfür wurde neben dem FE-Menschmodell [11] ebenso ein FE-Fahrzeugmodell 

benötigt. Basierend auf den Kriterien der Modellqualität, der Modellauflösung im Frontbereich sowie der 

Rechenstabilität wurde eine Vorauswahl von frei verfügbaren FE-Fahrzeugmodellen getroffen (Toyota 

Yaris [12], Toyota Camry [4], Honda Accord [13]). Die finale Modellauswahl basiert auf einem 

geometrischen Vergleich der FE-Modelle mit Fahrzeugen, die in relevanten Fällen der GIDAS-Datenbank 

[14] aufgelistet werden. Hierbei wurde das Ziel verfolgt, möglichst viele der relevanten Fälle der GIDAS-

Abbildung 7: Workflow AP4, Einteilung in TAPs, Meilensteine und Interaktion mit anderen APs. 
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Datenbank zur Plausibilisierung der berechneten Verletzungsschwere verwenden zu können. Bei Analyse 

der relevanten GIDAS-Fälle konnten 119 verschiedene Fahrzeugmodelle identifiziert werden. Da die 

GIDAS-Datenbank keine weiterführenden Geometrieinformationen enthält, wurden die Abmessungen des 

Vorderwagens in einem weiteren Schritt anhand frei verfügbarer Fahrzeugzeichnungen ermittelt. Die 

dabei erhobenen Abmessungen sind in Abbildung 8 dargestellt. 

 

 
Abbildung 8: Darstellung der zum Zweck des geometrischen Vergleiches erfassten Abmessungen der 

Fahrzeugfront (Abbildung aus Trube et al. (2023) [5]). 

 

Nach einer Korrelationsanalyse (siehe Abbildung 9) erfolgte die Dimensionsreduktion mit Hilfe der 

Hauptkomponenten Analyse (PCA siehe z.B. [15]) sowie die Anwendung eines Algorithmus zur 

Clusteridentifikation (siehe z. B. [16]). Die mit Hilfe der PCA gefundenen Dimensionen sowie die, durch 

diese erklärte, Varianz ist in Abbildung 9 und Abbildung 10 dargestellt. Die Clusteridentifikation wurde 

mit Hilfe einer distanzbasierten Methode realisiert [17], wobei das Ziel verfolgt wurde, drei Cluster, welche 

jeweils einem der verfügbaren FE-Modelle zugeordnet sind, zu ermitteln. Jedes in der GIDAS-Datenbank 

enthaltene Modell wurde, abhängig von der jeweiligen Distanz, einem der verfügbaren FE-Modelle 

zugeordnet, welche hierbei als Cluster-Zentroid zu interpretieren sind. Die Auswahl des Modells erfolgte 

basierend auf dem Umfang des zugehörigen Clusters. Das Ergebnis der Analyse wird unter Betrachtung 

der ersten drei Dimensionen der PCA in Abbildung 11 dargestellt. Mit einer Anzahl von 137 verfügbaren 

GIDAS-Fällen wurde das Modell des Toyota Camry [4] ausgewählt. 
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Abbildung 9: Korrelationsanalyse der erfassten Abmessungen des Vorderwagens. 

 

Abbildung 10: Darstellung der erklärten Varianz der jeweiligen Hauptkomponenten. Mit Hilfe der ersten 3 

Hauptkomponenten werden mehr als 80 % der ursprünglichen Varianz beschrieben. Diese wurden für die 

Cluster-Analyse verwendet. 
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Abbildung 11: Ergebnis der Cluster-Analyse unter Betrachtung der ersten drei Hauptkomponenten. Die 

Anzahl der den jeweiligen Referenzmodellen zuzuordnenden GIDAS-Fälle beträgt 137 (Toyota Camry), 87 

(Toyota Yaris) und 21 (Honda Accord). 

Lastfallspezifische Anpassung des FE-Fahrzeugmodells 
 

Mit dem Ziel, die erforderliche Rechenzeit und Speicherkapazität zu reduzieren sowie die Plausibilität der 

Ergebnisse sicherzustellen, wurde das FE-Fahrzeugmodell vor der Datengenerierung entsprechend 

angepasst. Hierzu wurden ausgehend vom ursprünglichen FE-Modell [4] zwei wesentliche Maßnahmen 

durchgeführt: 

 

 Lastfallspezifische Reduktion der Modellkomplexität unter Beibehaltung der relevanten 

Eigenschaften sowie der Rechenstabilität (siehe Abbildung 12). Zu diesem Zweck wurden alle 

nicht relevanten Bereiche des Fahrzeugs durch eine Ersatzmasse repräsentiert. 

 Ersetzen der ursprünglichen Windschutzscheibe unter Berücksichtigung des aktuellen Stands der 

Wissenschaft (siehe z. B. [18–21]). Die Windschutzscheibe, bestehend aus einer Polyvinylbutyral 

(PVB)-Folie, umgeben von zwei außenliegenden Glasschichten, wurde unter Verwendung von 

öffentlich verfügbaren Modellierungsstrategien [22,23] und Materialdaten [18–21] modelliert. 

Weitere Details werden im folgenden Abschnitt erläutert. 
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Abbildung 12: Visualisierung des angepassten Gesamtfahrzeugmodells (Ausgangsmodell: 2012 Toyota 

Camry [4]). 

Zusätzlich zu diesen Maßnahmen wurden weitere Anpassungen zur Erhöhung der Rechenstabilität 

durchgeführt. Diese betreffen beispielsweise das Schließen von Lücken im Bereich der Stoßstange sowie 

im Bereich der Scheibenwischer-Einhausung (siehe Abbildung 13 und Abbildung 14) mit Hilfe von LS-Dyna 

Null-Shell-Elementen [24] zur Vermeidung unphysikalischer Kontaktinteraktion zwischen Menschmodell 

und Fahrzeugmodell. Nach Durchführung aller Maßnahmen wurde das initiale Modell sowie das 

angepasste Modell unter Betrachtung eines Aufpralls auf eine starre Barriere verglichen. Die Rechenzeit 

wurde in diesem Lastfall von 136 auf 71 Minuten, der benötigte Speicherplatz von 9,33 auf 3,46 GB 

reduziert. 

 

 

Abbildung 13: Visualisierung der Anpassungen im Bereich der Stoßstange zur Verbesserung der 

Rechenstabilität (links: ursprüngliches Modell, rechts: angepasstes Modell, Ausgangsmodell: 2012 Toyota 

Camry [4]).  

 
Abbildung 14: Visualisierung der Anpassungen im Bereich der Scheibenwischer-Einhausung zur 

Verbesserung der Rechenstabilität (links: ursprüngliches Modell, rechts: angepasstes Modell, 

Ausgangsmodell: 2012 Toyota Camry [4]). 

 

Modellierung der Windschutzscheibe 
 

In Anlehnung an Osnes et al. [20] wurde die Materialdicke der PVB-Schicht mit 0,76 mm definiert, die der 

Glas-Schichten mit 2.1 mm. Basierend auf verfügbaren Veröffentlichungen wurde die PVB-Schicht als 

hyperelastisches Material (LS-DYNA *MAT_HYPERELASTIC_RUBBER [25]) implementiert [18,20,21], die 

äußeren Schichten als Glasmaterial (*MAT_GLASS [26]) definiert [20]. Die Verbindung der Schichten 

erfolgte in Anlehnung an Osnes et al. [20] unter der Annahme einer perfekten Klebung der beiden 

Schichten (Shared Nodes). Die ursprüngliche Anbindung der Scheibe an den Fahrzeugrahmen wurde 
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durch eine Klebeschicht angepasst, wobei die Modellierungsstrategie sowie die Materialdefinition aus 

dem oben erwähnten Honda-Accord-Modell [13] übernommen wurde. Zur Überprüfung der 

Anpassungen wurden verschiedene Impaktsimulationen unter Verwendung eines Kopfimpaktors [27] 

durchgeführt. Unter Betrachtung unterschiedlicher Impaktpositionen und Geschwindigkeiten wurden die 

Ergebnisse (Beschleunigungssensor) der Simulationen öffentlich verfügbaren Daten aus 

Validierungsexperimenten [18–21] gegenübergestellt. Eine beispielhafte Gegenüberstellung der 

resultierenden Beschleunigungssignale ist in Abbildung 15 dargestellt.  

 
Abbildung 15: Vereinfachte Darstellung der erweiterten Validierung (Impaktor-Beschleunigung) unter 

Verwendung experimenteller Validierungsdaten aus der Literatur [20] (Abbildung aus Trube et al (2023) 

[5]).  

 

In der dargestellten Beschleunigungskurve gibt es zwei Peaks. Wie in der Literatur [20] detailliert 

dargestellt, gibt es drei Stufen bei der Belastung der Windschutzscheibe. Zunächst eine »Pre-Fracture«-

Stufe vor dem Bruch, gefolgt von einem Bruch der ersten und zweiten Glasschicht, der mit den ersten 

Peaks in der Beschleunigungskurve korreliert. In der letzten Stufe eines eher abgeflachten Peaks in der 

Beschleunigungskurve erfährt die PVB-Schicht große Verformungen. Hierbei ist zu erwähnen, dass sowohl 

die Randbedingungen als auch die Geometrie der Scheibe nicht exakt mit denen der jeweiligen Tests 

übereinstimmt, weshalb ein primär qualitativer Vergleich der Kurven erfolgte. Da die 

Simulationsbeschleunigungskurve dem Verhalten der Testkurve in akzeptablem Maße folgt, kann das 

angepasste Modell der Windschutzscheibe für die geplanten Anwendungen als ausreichend qualifiziert 

gelten. 

 

Trainingsdatengenerierung 
 

Abbildung 16 zeigt eine klassische machine learning (ML)-Pipeline, bei welcher die 

Trainingsdatengenerierung unter Betrachtung eines definierten Parameterraumes und unter Verwendung 

eines FE-Simulationsmodells erfolgt [28]. Die ML-Pipeline lässt sich in die Phase der Datengenerierung 

sowie die Phase der Datennutzung unterteilen. 

 



Partnerspezifischer Abschlussbericht, Fraunhofer EMI Seite 14 

 

 

Abbildung 16: Generische Darstellung einer klassischen »One-Shot-Sampling«-ML-Pipeline (Abbildung aus 

Ballal et al. (2023) [28]). 

Nach Definition der Parameter und jeweiligen Spektren folgte das Sampling innerhalb dieses 

Parameterraums, was beispielsweise mit Hilfe eines Latin Hypercube Samplings [29] durchgeführt werden 

kann. Im zweiten Schritt erfolgte die Berechnung der jeweiligen Samples, wobei jedes Sample im 

vorliegenden Anwendungsfall einem Crashszenario entspricht. Die Berechnung erfolgte mit Hilfe des FE-

Solvers LS-DYNA MPP 9.3 Version auf einem AMD EPYC 7763 CPU [30]. Nach Vorliegen der Ergebnisse 

erfolgte die Datenextraktion und -aufbereitung. Die Ergebnisse des FE-Solvers liegen als Binärdatei vor. 

Diese wurden mit umfangreichen Skripten und unter Verwendung des Python Pakets Lasso-python [31] 

sowie der Python-Pakete Pandas [32] und Numpy [33] zur weiteren Verwendung ausgelesen und 

aufbereitet.  

 

Die Eingangsparameter (Szenario Parameter) werden als Features, die Ergebnisgrößen (z. B. 

Beschleunigungswerte, Verletzungswerte, Kontaktkräfte, etc.) als Labels interpretiert. Die Auswahl 

geeigneter ML-Modelle muss unter Berücksichtigung der Eigenschaften der betrachteten Daten erfolgen 

(z. B. Regular feed-forward neural networks (NNs) oder random forests (RFs) zur Prädiktion diskreter 

Werte, Gated recurrent units (GRUs) oder long short-term memory networks (LSTMs), welche zur Klasse 

der recurrent neural network (RNN) gehören und in der Lage sind, Zeitreihen zu prädizieren [34,35]). Bei 

der Auswahl sind zudem Kriterien wie Modellfidelität (Anzahl Freiheitsgrade), Umfang der Trainingsdaten 

sowie im Falle sicherheitskritischer Anwendungen insbesondere Interpretierbarkeit und Erklärbarkeit 

[36,37] zu berücksichtigen. Nach Auswahl eines geeigneten Modelltyps erfolgte das Training, Testen und 

die finale Validierung [38]. Die Anwendung des trainierten Modells unter Verwendung von 

Eingangsgrößen im betrachteten Parameterraum stellt den letzten Schritt der Pipeline dar. Die klassische, 

lineare ML-Pipeline ermöglicht keine Berücksichtigung von Erkenntnissen in der Datengenerierung, welche 

während der Datennutzung erlangt wurden. Das initiale Sampling stellt eine statische Definition des 

Trainingsdatensatzes dar. Mit Blick auf den besonders hohen Rechenaufwand jedes einzelnen Samples 

wurde im Rahmen des Projekts eine angepasste, adaptive Datengenerierung realisiert. Hierbei wird das 

Ziel verfolgt, mit jedem weiteren Sample die Informationsdichte des Gesamtdatensatzes maximal zu 

erhöhen. Der realisierte Ansatz wird im Folgenden näher erläutert. 

 

Adaptive Datengenerierung 
 

Die ersten drei Schritte der angepasste Prozesskette (siehe Abbildung 17) zur Datengenerierung stimmen 

mit denen der oben beschriebenen, linearen Prozesskette überein. Im nächsten Schritt wird ein Gauß-

Prozess (GP)-Regressionsmodell [39] trainiert. Hierbei wird das Python Paket GPy verwendet [40]. Um den 

Anstieg der Informationsdichte zu schätzen und eine Sättigung der Informationsdichte zu detektieren, 

wird in Anlehnung an Ballal et al. (2023) [28] die Root Mean Squared Distance (RMSD) verwendet. Die 

Bestimmung der Position eines neuen Samples im hochdimensionalen Parameterraum erfolgt unter 

Betrachtung der Varianz des GP-Regressionsmodells (Schritt 4), die als »Modellunsicherheiten« 
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interpretiert werden kann, wobei neue Samples dabei in den Bereichen mit den höchsten 

Modellunsicherheiten hinzugefügt werden [41]. Wenn in einer Iteration mehrere Samples definiert 

werden, wird zusätzlich ein distanzbasiertes Kriterium berücksichtigt, um eine lokale Clusterbildung der 

innerhalb einer Iteration hinzugefügten Samples zu verhindern [42]. 

 

Abbildung 17: Generische Darstellung der Pipeline zur adaptiven Datengenerierung (Abbildung aus Ballal 

et al. (2023) [28,43]). 

Um die implementierte Pipeline zu testen, wurde diese zunächst unter Betrachtung eines Sub-FE-Modells 

mit geringerer Rechenzeit (ca. 10 Minuten, 32 CPUs) und Speicherbedarf (ca. 3,5 GB) angewandt. Dieses 

Sub-Modell besteht aus einem, aus dem THUMS V4 [11] extrahierten menschlichen Kopfmodell, welches 

auf das angepasste, an der eigentlichen Klebeschicht im Raum fixierte Windschutzscheibenmodell 

aufprallt (siehe Abbildung 18). Das extrahierte Kopfmodell umfasst die zur Verletzungsmessung nötige 

Instrumentierung (z. B. Erfassung von Beschleunigungen und Dehnungen), was die Berechnung 

verschiedener Verletzungskriterien wie HIC [44,45], BrIC [46] und CSDM [46,47] ermöglicht. Der 

betrachtete Parameterraum umfasst Aufprallposition, Aufprallwinkel und Aufprallgeschwindigkeit (siehe 

Tabelle 1). Diese wurden aus einer Simulationsstudie unter Betrachtung des eigentlichen 

Simulationsmodells (Gesamtfahrzeug, Menschmodell) und unter Berücksichtigung von Informationen über 

relevante reale Unfallszenarien aus der GIDAS-Datenbank [14] abgeleitet.  

 

Abbildung 18: Visualisierung des Simulationsaufbaus des Sub-FE-Modells: Aufprallszenarien mit 

angepasstem Windschutzscheibenmodell sowie dem Kopf des THUMS V4 [11] (Abbildung aus Ballal et al. 

(2023) [28]).  
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Parameter Minimum Maximum 
Head velocity 5 km/h 45 km/h 

x-rotation (Head COS) 270° 360° 

y-rotation (Head COS) 180° 270° 

x-position (global COS) -300 mm 370 mm 

y-position (global COS) -550 mm 0 mm 

Tabelle 1: Bei der Datengenerierung unter Betrachtung des Sub-FE-Modells verwendeter Parameterraum 

(Abbildung aus Ballal et al. (2023) [28]). 

Nach der erfolgreichen Testung der adaptiven Sampling-Pipeline wurde diese zur Generierung der 

eigentlichen Trainingsdaten unter Verwendung des angepassten FE-Gesamtfahrzeug- und Menschmodells 

und unter Betrachtung der in der Tabelle 2 angegebenen Parameter und Spektren eingesetzt. Die Größe 

des initialen Samplings betrug 100, die maximale Anzahl an Samples wurde auf 1000 pro VRU festgelegt. 

Die maximale Kontaktkraft zwischen VRU und Fahrzeug wurde als Ziel- und Steuergröße für das adaptive 

Sampling gewählt. Ein Überblick über die Anzahl der generierten Samples ist in Tabelle 3 zu finden. Es ist 

festzustellen, dass die Anzahl der fehlerhaften Berechnungen unter Berücksichtigung der 

lastfallspezifischen Anpassung des FE-Fahrzeugmodells akzeptabel ist. Die von Trube et al. (2023) [5] 

durchgeführten Plausibilisierungstests bestätigen ebenfalls, dass die mit dem reduzierten Fahrzeugmodell 

durchgeführten FE-Kollisionssimulationen die Realfälle aus der GIDAS-Datenbank [14] hinsichtlich der 

Kinematik, der Kollisionspunkte, der Kontaktpaare und für die meisten der erfassten Verletzungen 

nachbilden kann.  

Die Verteilung der adaptiv generierten Samples im Parameterraum für den VRU-Typ Fußgänger ist in 

Abbildung 19 dargestellt. Hierbei ist zu beobachten, dass eine größere Sampledichte im Bereich höherer 

Kollisionsgeschwindigkeiten auftritt. Neben dieser gibt es jedoch auch andere Sampledichten, im 

Designspace. Dies resultiert durch die vorteilhafte Charakteristik des adaptiven Samplings, durch die 

adaptive Punkte/Samples in Bereichen größerer Modellunsicherheit hinzufügt werden. So wird mit jeder 

(teuren) FE-Simulation, die für die endgültige ML-Vorhersage zum Trainingsdatensatz ergänzt wird, ein 

maximaler Informationsgewinn gewährleistet. Dabei können bei Verwendung Bayes‘scher Methoden, wie 

der Gauß-Prozess-Regression, geschätzte Modellvarianzen als »Unsicherheiten« interpretiert werden. Die 

Verwendung von GP-Regressions-Modellen kann jedoch mit eigenen Herausforderungen verbunden sein, 

vor allem mit der Auswahl geeigneter Methoden zur Berechnung der Kovarianz und der Auswahl der 

richtigen Hyperparameter-Einstellungen. 

 

 Radfahrer Fußgänger 
Parameter Minimum Maximum Minimum Maximum 

Fahrzeuggeschwindigkeit 5 km/h 40 km/h 5 km/h 65 km/h 

Fußgänger-/Radfahrergeschwindigkeit 0 km/h 27 km/h 0 km/h 12 km/h 

Aufprallposition entlang Stoßstange -585 0 -585 0 

Winkel zwischen HBM- und 

Fahrzeugtrajektorie 

201⁰ 312⁰ 199⁰ 332⁰ 

Tabelle 2: Bei der Datengenerierung verwendeter Parameterraum unter Berücksichtigung des angepassten 

FE Fahrzeug- und Menschmodells.  

 

 Insgesamt Radfahrer Fußgänger 
Generierte Simulationen 2004 1000 1004 

Simulationen mit 

fehlerhaftem 

Berechnungsabbruch 

~3,5 % (70 von 2004 

Simulationen) 

~1,3 % (13 von 1000 

Simulationen) 

~5,6 % (57 von 1004 

Simulationen) 

Tabelle 3: Anzahl der generierten Trainingsdaten sowie der dabei zu beobachtenden fehlerhaften 

Berechnungsabbrüche. 
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Abbildung 19: Verteilung der adaptiv generierten Samples im betrachteten Parameterraum unter 

Betrachtung des VRUs Fußgänger. 

Weiterer Forschungsbedarf wurde im Zusammenhang mit dem »Randeffekt« des adaptiven Samplings 

identifiziert. Durch die Eigenschaften der GP-Regressions-Modelle wurden hierbei in den ersten Iterationen 

große Teile der Samples an den Rändern des Designraums hinzugefügt. Dies erfordert die inkrementelle 

Anpassung des Parameterraums. Darüber hinaus kann die Einführung einer Dimensionsreduktion 

vorteilhaft sein [41]. Die Auswahl eines geeigneten Suchbereichs für die Hyperparameter der GP-

Regressions-Modelle stellt ebenfalls eine Herausforderung dar. Da das Systemverhalten im betrachteten 

Parameterraum sehr komplex ist und nur teilweise durch einen diskreten Wert (z. B. maximale 

Kontaktkraft) erfasst werden kann, könnte es vorteilhaft sein, den Problembereich in verschiedene 

Teilbereiche zu unterteilen. In einer zukünftigen Erweiterung könnte hierzu eine erste 

Klassifizierungsschicht implementiert werden, welche eine Unterteilung beispielsweise basierend auf den 

Aufprallpositionen des Kopfes auf der Windschutzscheibe vornimmt. Anschließend könnten in jedem 

Teilbereich einzelne GP-Regressions-Modelle trainiert werden, um zu entscheiden, wo der nächste 

Samplepunkt hinzugefügt werden sollte. Der Vorteil dieses Vorgehens besteht darin, dass unter 

Berücksichtigung von Domänenwissen eine Unterteilung der Problemdomäne in mehrere, homogenere 

Teilbereiche erfolgt. 
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TAP4.2 Bestimmung von Verletzungsprognosen aus Virtual-Testing-(VT-) Daten und Abgleich 
mit Realunfalldaten 

 

Recherche zu Verletzungskriterien und Verletzungsrisikoberechnung 
 

Mit dem Ziel, die für den VRU-Pkw-Kollisionslastfall relevantesten Verletzungskriterien zu identifizieren, 

wurde zu Beginn von TAP4.2 eine Literaturrecherche durchgeführt. Etablierte Verletzungskriterien wurden 

geprüft, die für Finite Element Human Body Models anwendbar und für die entsprechenden 

Risikofunktionen verfügbar sind. Dies ergab diverse probabilistische Verletzungskriterien, die zur 

Verletzungsrisikobewertung und für den Abgleich mit Realunfalldaten und die KPI-Überprüfung 

herangezogen werden konnten. Hierbei wurden seitens des Fraunhofer EMI Daten der am häufigsten in 

VRU-Pkw-Unfällen verletzten Körperregionen berücksichtigt, die vom Partner Robert Bosch GmbH 

aufbereitet und gemeinsam diskutiert und publiziert wurden [5,48]. Ausschließlich die oberen 

Extremitäten wurden zwecks Verletzungsprognose nicht berücksichtigt, da nach Stand der 

Literaturrecherche kein belastbares Verletzungskriterium für diesen Körperbereich vorlag. 

 

Folgende probabilistische Verletzungskriterien wurden verwendet und sind nach Körperregion aufgelistet, 

wobei die jeweils relevantesten Informationen beschrieben werden: 

 

- Kopf: 
o Cumulative Strain Damage Measure (CSDM) [46,47,49], [Takhounts et al. (2003, 2008, 

2013)]  

 Eingangswert: Maximale Hauptdehnungen (Maximum Principal Strain, MPS) aller 

Elemente der weißen und grauen Hirnmasse 

 Das Volumen aller Elemente der weißen und grauen Hirnmasse (Abbildung 20), 

die einen Grenzwert von 25 % Hauptdehnung überschreiten, wird aufsummiert 

und ins Verhältnis zum Gesamtvolumen des Gehirns gesetzt.  

 Der CSDM-Wert ist damit definiert als 

𝐶𝑆𝐷𝑀 =
∑ 𝑉𝑒𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑀𝑃𝑆≥0.25,𝑏𝑟𝑎𝑖𝑛

𝑡

𝑡=0

∑ 𝑉𝑒𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠,𝑏𝑟𝑎𝑖𝑛𝑡=0

,  Eq. 1 

 

wobei 𝑡 = Zeit, 𝑉𝑒𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠 𝑤𝑖𝑡ℎ 𝑀𝑃𝑆≥0.25,𝑏𝑟𝑎𝑖𝑛 entspricht dem Hirnvolumen der 

Elemente, die den maximalen Hauptdehnungswert von 0,25 (25 %) 

überschritten haben und 𝑉𝑒𝑙𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡𝑠,𝑏𝑟𝑎𝑖𝑛 dem initialen Hirnvolumen. 

 Der Maximalwert des CSDM über die Kollisionszeit (Abbildung 21) wird als 

Eingangswert für die AIS-basierte Risikobewertung (Abbildung 22) verwendet. 
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Abbildung 20: Weiße und graue Gehirnmasse des THUMS V4 in Blau dargestellt.  

 

Abbildung 21: Beispielhalfter zeitlicher Verlauf des CSDM-Wertes über den 

Zeitraum einer Kollisionssimulation.  

 

Abbildung 22: Beispielhafte Verletzungsrisiken verschiedener Schweregrade 

(AIS1+ bis AIS5+), wobei der Maximalwert des CSDM-Wertes über die gesamte 

Kollisionszeit (Vgl. Abbildung 21) als Eingangswert verwendet wird.  

 

- Rippen/Thorax: 
o Forman Rippenfraktur Kriterium [50–52], [Forman et al. (2012), Iraeus et al. (2021), 

Mayer et al. (2022)] 
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 Eingangswert: Maximale Hauptdehnungen aller kortikalen Rippenelemente 

 

Abbildung 23: Kortikale Rippen des THUMS V4. 

 

Abbildung 24: Beispielhafte Rippenbelastung (links) und Rippenbruchrisiko des 

dritten Rippenpaars eines 25-Jährigen nach Larsson et al. 2021 (rechts) [53] 

basierend auf einer Kollisionssimulation: Die rechte Rippe (R_3RD) würde bei 

einer maximalen Dehnung von 4,2 % zu 68 % brechen, während die linke Rippe 

(L_3RD) bei 9,7 % zu 100 % brechen würde. 

 Die Anzahl an gebrochenen kortikalen Rippen wird berücksichtigt (nicht mehrere 

Brüche pro Rippe) 

 Die altersabhängige Bruchwahrscheinlichkeit wird anhand der maximalen 

Hauptdehnung pro Rippe bestimmt  

 Die Anzahl an gebrochenen Rippen fließt in die Gesamtrisikoberechnung über 

die Verallgemeinerte-Binomialverteilung ein  

 Der AIS-Grad ist abhängig von der prognostizierten Anzahl gebrochener Rippen 

 
Abbildung 25: Beispielhafte Ergebnisübersicht der Belastung aller linken Rippen 

basierend auf einer Kollisionssimulation: Automatisierte Auswertung der 

maximalen Dehnung (max_strain), des Bruchrisikos nach Larsson et al. 2021 

(risk), des betroffenen Elements (eid) und des Zeitpunkts (time) je Rippe (name). 

- Becken/Pelvis: 
o Pelvis Deflection Criterion [54], [Gunji et al. (2012)] 
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 Eingangswert: Maximale Abstandsänderung zwischen den 

Acetabulumsensorknoten 

 Eine Vorstudie von Gunji et al. (2012) [54] empfiehlt das Pelvis Deflection 

Criterion (Abstandsänderung Acetabulum) als geeignetes Verletzungskriterium 

für die Beckenfrakturprognose in VRU-Unfällen unter Berücksichtigung von 

Validierungsdaten von Salzar et al. (2009) [55] 

 Zur Berechnung der Abstandsänderung wird die Distanz bzw. der Abstand 

(Abbildung 27) der zwei Sensorknoten (Abbildung 26) gemessen. Basierend auf 

dem initialen Abstand (t = 0) wird der Betrag der Abstandsänderung über die 

Zeit (Abbildung 28) berechnet, dessen Maximalwert den Eingangswert für die 

Risikoberechnung (Abbildung 29) darstellt.  

 

 

Abbildung 26: Definierte Pelvis-Sensorknoten und lokale 

Koordinatensysteme im THUMS V4. 

      

Abbildung 27: Beispielhafter Abstand zwischen den zwei 

Sensorknoten des Acetabulum über die Zeit.  

      

Abbildung 28: Beispielhafte Abstandsänderung zwischen den 

zwei Sensorknoten des Acetabulum über die Zeit. 
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Abbildung 29: Beispielhaftes AIS2+ Pelvis-Verletzungsrisiko, 

wobei der Maximalwert der Abstandsänderung über die gesamte 

Kollisionszeit (Abbildung 28) als Eingangswert verwendet wird.  

o Pelvis MPS Criterion [56], [Peres et al. (2016)] 

 Eingangswert: Maximalwert der MPS aller Schalenelemente des Hüftknochens, 

Kreuzbeins und des Acetabulums. Das 95. und 99. Perzentil der Verteilung der 

maximalen MPS definiert die Verletzungswerte, die in die Risikokurven 

einfließen. 

 In Peres et al. (2016) [56] wurden mehrere Verletzungskriterien verglichen, 

wobei das 95. und 99. Perzentil der maximalen MPS-Verteilung als 

Verletzungskriterium empfohlen wurden. 

 Verletzungsrisikokurven wurden basierend auf einer Log-normalverteilten 

Überlebensanalyse definiert, die eine altersabhängige Risikobewertung erlaubt 

für den AIS2+-Verletzungsgrad. 

 Der Median- und Mittelwert der vergleichbaren GIDAS-Unfalldaten (AP2) lag bei 

46 Jahren. Entsprechend wurde die Risikokurve für eine 45 Jahre alte Person als 

nächste Annäherung verwendet im Rahmen der ML-basierten 

Verletzungsprognose in TAP4.3. Für die Plausibilisierungsstudien wurde die 

altersspezifische Risikokurve verwendet, die dem VRU-Alter im Einzelfall am 

nächsten kam. 

 

Abbildung 30: Darstellung der Pelvis-Elemente des THUMS V4 

die für die maximale MPS-Berechnung ausgewertet wurden. 



Partnerspezifischer Abschlussbericht, Fraunhofer EMI Seite 23 

 

      

Abbildung 31: Beispielhafte MPS-Verteilung. 

 

Abbildung 32: Beispielhaftes AIS2+-Verletzungsrisiko, wobei das 

95. und 99. Perzentil der maximalen MPS-Verteilung als 

Eingangswert verwendet wird.  

- Untere Extremitäten: 
o Femur Kriterium [57], [Kerrigan et al. (2004)] 

 Eingangswert: Resultierendes Moment der vorab definierten Querschnittsfläche 

(Abbildung 33) durch das Femur bzw. den Oberschenkel. 

 Das Kriterium wurde basierend auf 3-Punkt-Biegeversuchen mit Femur bzw. 

Oberschenkelproben (n = 34) entwickelt. 

 In ATTENTION werden priorisiert Verletzungsrisiken für den Oberschenkel (inkl. 

Muskel- und Weichgewebe) analysiert basierend auf Empfehlungen weiterer 

Publikationen [Wu et al. (2017)]. 

 Der Maximalwert des resultierenden Moments über die gesamte Kollisionszeit 

(Abbildung 34) wird als Eingangswert für die Risikoberechnung (Abbildung 35) 

verwendet. 
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Abbildung 33: Oberschenkel-/Femur-Instrumentierung 

(mediale und distale Querschnittsflächen und lokale 

Koordinatensysteme) im THUMS V4. 

 

 

Abbildung 34: Beispielhafter Verlauf des resultierenden 

Moments der Oberschenkel über die Zeit. 

 

 

Abbildung 35: Beispielhaftes AIS3+ Femur-Verletzungsrisiko, 

wobei der Maximalwert der resultierenden Momente der 

jeweiligen Querschnittsflächen über die gesamte Kollisionszeit 

(Abbildung 34) als Eingangswert verwendet wird. 

o Revised Tibia Index (RTI) [58], [Kuppa et al. (2001)] 

 Eingangswert: Resultierendes Moment und Kraft, die für vorab definierte 

Querschnittsflächen in der Tibia (Abbildung 36) berechnet werden. 

 Berechnung des RTI aus Kompressionskraft F [kN] in superior-inferior-Richtung, 

Biegemoment M [Nm] in medial-lateraler und anterior-posterior-Richtung sowie 

deren experimentell bestimmten kritischen Werten FC [Schreiber et al. (1998) 

und MC [Melvin et al. (1975)] entsprechend der Gleichung: 

𝑅𝑒𝑣𝑖𝑠𝑒𝑑 𝑇𝑖𝑏𝑖𝑎 𝐼𝑛𝑑𝑒𝑥 = (
𝑀𝑅𝑒𝑠𝑢𝑙𝑡𝑎𝑛𝑡

255
) + (

𝐹𝑍

12
) 
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Abbildung 36: RTI-Instrumentierung (proximale und distale 

Querschnittsflächen und lokale Koordinatensysteme) im 

THUMS V4. 

 

Abbildung 37: Beispielhafter Verlauf des resultierenden 

Moments über die Zeit. 

 

Abbildung 38: Beispielhafter Verlauf der Kraft in z-Richtung 

über die Zeit. 

      

Abbildung 39: Beispielhafter Verlauf des Revised Tibia Index (RTI) 

über die Zeit. 
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Abbildung 40: Beispielhaftes AIS2+ Tibia-Verletzungsrisiko, 

wobei der Maximalwert die zeitlichen RTI-Verlaufs 

(Abbildung 39) der jeweiligen Querschnittsflächen als 

Eingangswerte verwendet wird. 

o Tibia Kriterium [57], [Kerrigan et al. (2004)] 

 Eingangswert: Resultierendes Moment der vorab definierten Querschnittsflächen 

(Abbildung 41) durch beide Unterschenkel (inkl. Muskel- und Weichgewebe). 

 Die Berechnung ist vom Ansatz identisch zum Femur-Kriterium, allerdings 

wurden ausschließlich Verletzungsrisikokurven für den gesamten Unterschenkel 

und nicht für die isolierten Tibia entwickelt. 

 Das Kriterium wurde basierend auf 3-Punkt-Biegeversuchen an der Mittelachse 

des Unterschenkels entwickelt. 

 Der Maximalwert des resultierenden Moments über die gesamte Kollisionszeit 

(Abbildung 42) wird als Eingangswert für die Risikoberechnung (Abbildung 43) 

verwendet. 

 

Abbildung 41: Tibia-Instrumentierung (mediale 

Querschnittsflächen und lokale Koordinatensysteme) im 

THUMS V4. 
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Abbildung 42: Beispielhafter Verlauf des resultierenden 

Moments des Unterschenkels über die Zeit. 

      

Abbildung 43: Beispielhaftes AIS2+ Femur-Verletzungsrisiko, 

wobei der Maximalwert der resultierenden Momente der 

mittleren Querschnittsflächen über die gesamte Kollisionszeit 

(Abbildung 34) als Eingangswert verwendet wird.  

Weitere Verletzungskriterien, die im Rahmen der Literaturrecherche aufbereitet und codebasiert 

implementiert wurden, sind das Head Injury Criterion (HIC, Eingangswert: Kopfbeschleunigungswerte 

über bestimmte Zeitintervalle) [45] und das Brain Injury Criterion (BrIC, Eingangswert: 

Winkelgeschwindigkeiten) [46]. Basierend auf der geringen Übereinstimmung mit den Verletzungen der 

Unfalldaten im Rahmen der Plausibilisierungsstudien [5,48], wurden die generierten Daten zum HIC- und 

BrIC-Kriterium nicht für das Training der ML-Modelle (TAP4.3) verwendet. Stattdessen wurde das CSDM-

Kriterium als alleiniges Kopf-Verletzungskriterium im weiteren Projektverlauf genutzt, basierend auf 

dessen guter Performanz im Abgleich mit den Realunfalldaten. Des Weiteren wurden Prognosen zu 

Weichgewebeverletzungen basierend auf der unsicheren Datenbasis der Verletzungskriterien 

vernachlässigt, ebenso Verletzungen der oberen Extremitäten.  

 

Wie in publizierten Projektarbeiten von ATTENTION beschrieben (Trube et al. (2023) [5]), wurde neben der 

zuvor beschriebenen probabilistischen Verletzungsprognose auch eine deterministische 

Verletzungsprogose vorgenommen, jedoch ausschließlich im Rahmen der Plausibilisierungsstudien. Aus 

der Literatur extrahierte MPS-Grenzwerte für die kortikalen Pelvis-Knochen [59] und alle nicht zum Pelvis 

gehörenden kortikalen Knochen [60,61] wurden im Rahmen der Prognose verwendet. Deterministische 

Frakturprognosen sind basierend auf der HBM-Instrumentierung für alle kortikalen Knochen (inkl. obere 

Extremitäten) des THUMS V4 grundlegend möglich, womit jedoch die Einschränkung einhergeht, keine 

Verletzungsrisiken für Bevölkerungsgruppen, die nicht den THUMS-V4-Maßen entsprechen, vorhersagen 

zu können. Dadurch müssen die Ergebnisse der deterministischen Verletzungsprognose mit Vorsicht 

interpretiert werden. 
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Implementierung von Skripten zur Berechnung von probabilistischen und deterministischen 

Verletzungsprognosen 

 
Nach Sichtung verschiedener Softwarelösungen (DYNAsaur [62], JSol THUMS Injury Risk Visualization 

Tool, eigene Skripte) zur Extraktion von Verletzungsinformationen aus den Menschmodell-Simulationen 

wurde der Fokus auf die Erstellung eigener Python-basierter Auswertungsskripte unter Verwendung 

verschiedener Python Pakete [31–33] gelegt, um eine flexible Anpassung des Quellcodes zu ermöglichen 

entsprechend der gegebenen Anforderungen. Umfassende Beispiele zur probabilistischen und 

deterministischen Verletzungsprognose basierend auf den Skripten wurden publiziert im Rahmen der 

Plausibilisierungsstudien [5,48]. 

 
Plausibilisierung der AHBM-basierten Verletzungsprognose anhand von realen Unfalldaten 

 

Um das Vertrauen in die Verletzungsprognosen der FE-Kollisionssimulationen zu erhöhen, die in TAP4.1 

generiert wurden und in TAP4.3 für das Training der ML-Modelle verwendet wurden, wurden detaillierte 

Vergleiche repräsentativer Simulationen mit Realunfalldaten durchgeführt. Zudem adressiert dieser Schritt 

das KPI »Erkenntnisgewinn Plausibilität«. Anvisiert war hierbei, dass die Verletzungsprognosen in 

mindestens 80 % der geprüften Einzelfälle mit den Verletzungsschwerekategorien einer Unfalldatenbank 

übereinstimmen. 

 

Um Simulation und Unfall umfassend und so detailliert wie möglich vergleichen zu können, auch im 

Hinblick auf andere Aspekte als die Verletzungsprognose, wurde eine entsprechende Methode im 

Rahmen des Projekts entwickelt und publiziert [5]. Diese erste Demonstration erfolgte bereits vor der 

Fertigstellung der aktiven Menschmodelle im Projekt anhand des Passive THUMS. Anschließend wurde 

diese Methode auch für das Active-THUMS-Radfahrersurrogat angewandt und die Ergebnisse detailliert 

mit dem Passive THUMS verglichen und diese ebenfalls publiziert [48]. In Trube et al. (2024) wurde zudem 

das in AP3 entwickelte Muskelsystem und Ergebnisse zur dehnungsbasierten Muskelverletzungsprognose 

publiziert. Der Active THUMS wird im Folgenden als »Active Human Body Model (AHBM)« bezeichnet, der 

Passive THUMS als »Passive Human Body Model (PHBM)«, wobei in das PHBM kein Muskelsystem 

integriert ist.  

 

In den Veröffentlichungen [5,48] wurden die folgenden Aspekte für Radfahrer zwischen PHBM und 

AHBM sowie zwischen GIDAS und beiden HBM Modellen verglichen und auf Übereinstimmung geprüft:  

 

- Kinematik von PHBM und AHBM 

- Kollisionspunkte der einzelnen Körperregionen mit den jeweiligen Fahrzeugsegmenten  

- Verletzungsinduzierende Kontaktpaare (bspw. Windschutzscheibe und Kopf), die in GIDAS 

dokumentiert sind, wurden mit Simulationsdaten verglichen. Hierfür wurden visuelle und Kraft-

Zeit-basierte Daten berücksichtigt.  

- Dokumentierte Verletzungen mit entsprechenden AIS-Graden (GIDAS) in Abgleich mit 

probabilistischen Verletzungsprognosen (Verletzungsrisiken mit entsprechendem AIS-Grad) und 

deterministischen Verletzungsprognosen des PHBM und AHBM 

 

Eine Übereinstimmung der probabilistischen Prognose mit dem Verletzungsschweregrad aus GIDAS-

Einzelfällen wurde bestätigt, wenn das Verletzungsrisiko im zu GIDAS identischen AIS-Grad den 

Grenzwert 50 % überschritten hat. Dieser Grenzwert hat sich aus Vorstudien ergeben und wurde auch 

für die Überprüfung des KPI »Erkenntnisgewinn Plausibilität« für beide VRU-Typen (Fußgänger und 

Radfahrer) verwendet. 

Die Ergebnisse für den VRU-Typ »Fußgänger« werden, zur Radfahrer-Plausibilisierung vergleichbar, 

detailliert in 2025 publiziert. Für detaillierte Ergebnisse der Radfahrer-Plausibilisierung wird an dieser Stelle 

auf die bisherigen Publikationen verwiesen [5,48].  
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Die Ergebnisse zum KPI »Erkenntnisgewinn Plausibilität« werden im Folgenden für beide VRU 

zusammengefasst. Weiterführende Details sind in den Publikationen zur Radfahrer-Plausibilisierung [5,48] 

einsehbar sowie in den Folien des 5. und 6. Konsortialtreffens. Der Abgleich zwischen den 

dokumentierten Verletzungen (GIDAS) und der Verletzungsprognose (HBM) wurde basierend auf 

verletzten und nicht verletzten Körperregionen durchgeführt. Pro VRU wurden jeweils drei Einzelfälle 

untersucht und werden im Folgenden verglichen:  

 

- Aktiver Radfahrer: Durchschnittliche Übereinstimmung von 75 % der Verletzungsprognose mit 

der GIDAS-Dokumentation 

o Fall 1050918: Übereinstimmung von 87,5 % (7 von 8 Körperregionen) 

o Fall 1170986: Übereinstimmung von 75 % (6 von 8 Körperregionen) 

o Fall 30090880: Übereinstimmung von 62,5 % (5 von 8 Körperregionen) 

- Aktiver Fußgänger: Durchschnittliche Übereinstimmung von 70,8 % der Verletzungsprognose mit 

der GIDA- Dokumentation 

o Fall 1080031: Übereinstimmung von 75 % (7 von 8 Körperregionen) 

o Fall 1120354: Übereinstimmung von 75 % (6 von 8 Körperregionen) 

o Fall 1120745: Übereinstimmung von 62,5 % (5 von 8 Körperregionen) 

 

Für Fall 1120745 wurde die größte Abweichung in der Fahrzeugmasse zwischen FE-Modell (1603 kg) und 

GIDAS (1075 kg) festgestellt, was durch die zusätzliche eingebrachte Energie in die Kollision zu einer 

Überschätzung des Verletzungsrisikos durch das HBM geführt haben kann.  

 

Auch wenn das anvisierte Ziel der Vorhabensbeschreibung von mehr als 80 % Übereinstimmung im 

Durchschnitt nicht erreicht werden konnte, ist im Vergleich zur Ausgangslage zu Projektbeginn (weniger 

als 50 % Übereinstimmung) eine deutliche Verbesserung und starke Annäherung an den Zielwert 

ersichtlich. Hier gilt es zudem, die Unsicherheit einer Menschmodell-Anpassung im Allgemeinen mit zu 

berücksichtigen. In TAP4.1 hat sich gezeigt, dass die angepassten, aktiven Menschmodelle sehr stabil 

gerechnet werden konnten in den Kollisionssimulationen und dass in einer verschwindend geringen 

Anzahl von Fällen ein fehlerbedingter Rechenabbruch erfolgt ist. Basierend auf dieser eingebrachten 

Unsicherheit in das bestehende Modell, stimmen die Ergebnisse zwecks KPI sehr gut mit den erwarteten 

Zielgrößen überein. 

 

Es wurden weitere Vergleiche durchgeführt für den passiven Radfahrer und eine Variante des aktiven 

Fußgängers in der die Muskelparameter an das Alter der VRUs angepasst wurden.  

- Passiver Radfahrer: Durchschnittliche Übereinstimmung von 91,7 % der Verletzungsprognose mit 

der GIDAS-Dokumentation 

o Fall 1050918: Übereinstimmung von 87,5 % (7 von 8 Körperregionen) 

o Fall 1170986: Übereinstimmung von 100 % (8 von 8 Körperregionen) 

o Fall 30090880: Übereinstimmung von 87,5 % (7 von 8 Körperregionen) 

 

Die Übereinstimmung der Verletzungsprognose mit der GIDAS-Dokumentation ist für den passiven 

Radfahrer höher als für den aktiven Radfahrer für die untersuchten Einzelfälle mit einer 

Kollisionsgeschwindigkeit von mehr als 30 km/h. Da in ATTENTION auch Low-Speed-Kollisionen (unter 

30 km/h) untersucht wurden, wurde im Rahmen der vorbereitenden Verifizierungsarbeiten der 

Trainingsdatengenerierung (TAP4.1) geprüft, wie sich das passive und aktive Menschmodell in dieser Art 

von Unfällen verhält. Es hat sich gezeigt, dass sich das aktive Menschmodell durch die stabilisierende 

Wirkung des Muskelsystems am Lenker abstützt und sich, verglichen zum erwarteten realen Verhalten 

eines Radfahrers, deutlich plausibler auf dem Fahrrad halten kann. Das passive Menschmodell kann sich 

durch die fehlende Muskelkraft nicht am Lenker abstützen. Trotz geringerer Übereinstimmung der 

Verletzungsprognose im Einzelfall (über 30 km/h) wurde mit Hinblick auf den gewählten, durch GIDAS-
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Daten vorgegebenen Parameterraum (AP2, TAP4.1), der Low-Speed-Kollisionen miteinbezieht, der aktive 

Radfahrer für die Trainingsdatengenerierung gewählt. Dies stimmt mit den Angaben in der 

Vorhabensbeschreibung überein. Gestützt wird dieses Vorgehen durch die beschriebene, plausiblere 

Kinematik des aktiven HBM in Low-Speed-Kollisionen. 

 

Mit Bezug auf die VHB wurde seitens des IMSB beispielhaft für den Fußgänger individuell altersangepasste 

Muskelparameter bereitgestellt und diese vergleichend zu den o. g. Simulationen berechnet und 

ausgewertet. Ziel war es hierbei zu überprüfen, ob ein altersangepasstes Muskelsystem zu besseren 

Ergebnissen in Bezug auf das KPI führt als die ursprüngliche, nicht-altersangepasste Berechnung. Die 

Ergebnisse sind im Folgenden zusammengefasst:  

 

- Aktiver Fußgänger (Muskelparameter an individuelles Alter angepasst): Durchschnittliche 

Übereinstimmung von 66,6 – 70,8 % der Verletzungsprognose mit der GIDAS-Dokumentation 

o Fall 1080031 (Alter: 72): Übereinstimmung von 75 % (6 von 8 Körperregionen) 

o Fall 1120354 (Alter 31): Identisch zu o. g. Ergebnissen, da das VRU-Alter nahezu 

identisch zum Standardwert ist, der für das Muskelsystem genutzt wird (siehe AP3). 

Daher wurde keine Anpassung des Muskelsystems an das VRU-Alter für diesen Fall 

vorgenommen.  

o Fall 1120745 (Alter: 72): Übereinstimmung von 62,5 % (4 von 8 bis 5 von 8 

Körperregionen). Grund für die Unsicherheit ist eine Verletzungsprognose im rechten 

Unterschenkel, die bei 49,1 % liegt und damit nur sehr knapp den Grenzwert von 50 % 

Verletzungsrisiko unterschreitet. In GIDAS ist eine rechte Unterschenkelfraktur 

dokumentiert, die nach Auslegung des erreichten Wertes durch das HBM prognostiziert 

wird oder nicht.  

 

Da für den »aktiven Fußgänger« bereits im Einzelfall das Verletzungsrisiko überschätzt wurde, führt ein 

altersangepasstes Muskelsystem wie zu erwarten zu einer weiteren Erhöhung des Verletzungsrisikos. 

Entsprechend sind die Ergebnisse gleichbleibend (Fall 1080031) bis schlechter (Fall 1120745), was 

ebenfalls für die Durchschnittswerte gilt.  

 

TAP 4.3 Konzeption und Evaluation eines KI-Verfahrens zur Verletzungsprognose 
 

Im Rahmen von TAP4.3 hat das EMI die vorgestellten KI-basierten Ansätze zur Verletzungsprognose des 

Partners QM evaluiert und im Konsortium in den monatlichen AP4-Statustreffen diskutiert. Vorschläge zur 

Berücksichtigung weiterer Eingangsgrößen aus den FE-Simulationsdaten wurden an den Partner QM 

kommuniziert. Zusätzliche Daten wurden mit dem Partner QM auf Anfrage nach Notwendigkeit geteilt, 

um eine Prädiktion von Kollisionspunkten zu ermöglichen. Diese geteilten Daten umfassen beispielsweise:  

 

- Trajektorien verschiedener Active THUMS V4 und Fahrzeug-Knoten 

- Kontaktkräfte (Contact Force Transducer) verschiedener Fahrzeugteil-Körperteil-Kombinationen 

- Oberflächeninformationen des Active THUMS V4 und Camry-Modells  
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2.1.5 AP5: Verletzungsrisikoindex und Demonstrator 

 

Das Fraunhofer EMI war im Rahmen von AP5 ausschließlich in TAP5.1 involviert. Entsprechende Beiträge 

und Arbeiten werden im Folgenden beschrieben.  

 

TAP 5.1 Abbildung der Einzelverletzungen in einen Verletzungsrisikoindex 
 

Ziel von TAP5.1 war es einen Indexwert zu entwickeln, der alle in TAP4.2 implementierten 

Verletzungskriterien bestmöglich abbildet. Dies sollte es erlauben, das Gesamt-Verletzungsrisiko für den 

VRU im Demonstrator (AP5) zu reduzieren, indem der entwickelte Indexwert reduziert wird.  

 

Im Rahmen von TAP5.1 wurden zwei Verletzungsrisikoindizes entwickelt, die die einzelnen 

Verletzungsrisiken zu einem Indexwert, bestehend aus einem 2er und 3er Tupel, akkumulieren. Die 

Indexwerte wurden wie folgt bezeichnet: MIRI (Maximum Injury Risk Index) und MIRIAM (Multiple Injury 

RIsks Assessment Metric).  

 

Für MIRI werden der höchste AIS-Grad und entsprechende Risikowerte aus den verfügbaren 

Verletzungskriterien gewählt, für den der Risikowert einen bestimmten Grenzwert überschritten hat. Für 

MIRIAM wird zusätzlich ein gewichteter Wert eingeführt, der den Einfluss aller anderen 

Verletzungskriterien abbildet, die den Risikogrenzwert ebenfalls überschreiten. Durch MIRIAM wird 

beispielsweise ein Szenario, in dem nur ein hohes Kopfverletzungsrisiko prädiziert wird, als sicherer 

eingestuft, als ein Szenario, bei dem zusätzlich zum Kopfverletzungsrisiko auch ein hohes 

Verletzungsrisiko in anderen Körperbereichen prädiziert wird. 

 

Beide Indizes wurden basierend auf aktuellen Methoden aus der Literatur entwickelt [63]. Die 

bestehenden Indizes mussten jedoch für eine Anwendbarkeit für Verletzungsrisikoprognosen erweitert 

werden. Der MIRI wurde ausschließlich basierend auf dem Maximum Abbreviated Injury Scale (MAIS) 

entwickelt, der den höchsten AIS-Wert im Patienten umfasst. Für den MIRIAM wurde neben dem MAIS 

auch der Injury Severity Score (ISS) und New Injury Severity Score (NISS) berücksichtigt. Im Gegensatz zum 

MAIS hat die Anzahl an Verletzungen hier einen direkten Einfluss auf den Indexwert. Je mehr 

Verletzungen auftreten und je schwerer diese für einen Verunfallten sind, desto höher sind der ISS- und 

NISS-Wert [63]. 

 

Die Arbeiten zur MIRI und MIRIAM werden an dieser Stelle nicht weiter ausgeführt, da sie durch das 

Konsortium zukünftig wissenschaftlich veröffentlicht werden als Teil des Verwertungsplans. 
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2.2 Zahlenmäßiger Nachweis – wichtigste Positionen 

Der zahlenmäßige Nachweis wird seitens der zuständigen Stellen der Fraunhofer-Zentrale an den 

Projektträger weitergeleitet, weshalb an dieser nicht weiter auf diesen Punkt eingegangen wird.  

2.3 Notwendigkeit und Angemessenheit der erforderlichen Arbeiten 

Die Arbeiten wurden entsprechend der geplanten Arbeiten und Ziele, die in der Vorhabensbeschreibung 

und der kurzen Darstellung des gemeinsamen Abschlussberichts detailliert beschrieben sind, seitens des 

EMI erfolgreich durchgeführt. Weitere Details können Abschnitt 2.1 entnommen werden. 

2.4 Voraussichtlicher langfristiger Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse 
im Sinne des fortgeschriebenen Verwertungsplans 

 

Im Sinne des fortgeschriebenen Verwertungsplans können seitens des EMI der folgende langfristige 

Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse dargestellt werden:  

 

- Weitere Publikation zur Verletzungsprognose basierend auf FE-Kollisionssimulationsdaten über 

ML-Modelle 

 

- Veröffentlichung des entwickelten Fahrrad-FE-Modells  

 

- Dienstleistungsanbieter im Bereich anwendungsfallspezifischer, automatisierter 

Verletzungsanalysen in biomechanischen Belastungsszenarien (Anwendungsgebiete/-industrien: 

Automotive, Luftfahrt, Robotik)  

 

- Nutzung der Erkenntnisse zur Bearbeitung von Forschungs- und Entwicklungsdienstleistungen, 

um effiziente, simulationsbasierte Sensitivitätsanalysen im Auftrag von Zulieferern und OEMs 

durchzuführen, beispielsweise in der Weiterentwicklung passiver und aktiver Sicherheitssysteme 

und von Motorradschutzkleidung 

 

- Anknüpfungspunkte zu weiterführenden Strategien und Forschungsvorhaben in den Bereichen 

der KI-basierten Verletzungsprognose für weitere Gruppen ungeschützter Verkehrsteilnehmer (E-

Scooter, Rollstuhl, Pedelec) und für Fahrzeuginsassen sowie im Bereich der Sicherheitsanalyse für 

robotergestützte Arbeitsumfelder 

 

- Nutzung der wissenschaftlichen Erkenntnisse für die Bearbeitung von weiterführenden 

Forschungsprojekten auf nationaler und EU-Ebene 

 

- Nutzung der entwickelten adaptiven Sampling-Pipeline für andere Anwendungen zur 

Optimierung des Prozesses zur Datengenerierung 

 

- Veröffentlichung des angepassten FE-Fahrzeugmodells zur weiteren Verwendung in ähnlichen 

Anwendungsfällen 

 

- Entwicklung von auf Fachwissen basierenden Strategien zur Optimierung der KI-

Vorhersagequalität 
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2.5 Bekannt gewordener Fortschritt bei anderen Stellen während der 
Projektlaufzeit auf dem Gebiet des Vorhabens 

In Bezug auf die Gesamtthematik des ATTENTION Projekts, wurde ein Ansatz zur KI-basierten 

Verletzungsprognose in Pkw-Pkw Heckaufprallszenarien unter Berücksichtigung von »Knowledge-

Destillation« und »Lehrer«- und »Schüler«-Modellen von Wang et al. (2024) veröffentlicht:  

 

Wang, Q., Li, R., Shang, S., Zhou, Q., and Nie, B. (January 29, 2024). »A Lightweight Pre-Crash Occupant 

Injury Prediction Model Distills Knowledge From Its Post-Crash Counterpart.« ASME. J Biomech Eng. 

March 2024; 146(3): 031004. https://doi.org/10.1115/1.4063033  

 

Es gibt gewisse Schnittmengen, jedoch kann die Veröffentlichung wie folgt zu den in ATTENTION 

geleisteten Arbeiten abgrenzt werden:  

 

Statt detaillierter Active Human Body Models wurden Hybrid-III Dummy Modelle verwendet (mit 

entsprechend anderen Verletzungskriterien) und FE-Kollisionssimulationen zwischen Pkws (SUV- und 

Sedan-Modelle) statt zwischen VRU und Pkw simuliert. Der Ansatz des Adaptive Sampling wurde im 

Rahmen der Studie nicht verfolgt, stattdessen wurden die variablen Parameter zufällig variiert (»random 

sampling«) aus der Gleichverteilungen (»uniform distribution«). Ein direkter Abgleich mit Unfalldaten im 

Sinne der Plausibilisierung (ATTENTION) wurde in der Studie nicht durchgeführt.  

 

2.6 Erfolgte und geplante Veröffentlichungen der Ergebnisse 

Die erfolgten und geplanten Veröffentlichungen und Konferenzbesuche sind nachstehend aufgelistet.  

 

- Erfolgte Veröffentlichungen: 

 

o Niranjan Ballal, Thomas Soot, Michael Dlugosch, Niclas Trube, Dirk Fressmann (2023). A 

method for efficient generation and optimization of simulation-based training data for 

data-driven injury prediction in VRU-vehicle accident scenarios. Proceedings of the 27th 

International Technical Conference on the Enhanced Safety of Vehicles, 2023, Yokohama 

(JP). 

o Niranjan Ballal, Thomas Soot, Michael Dlugosch (2023). A methodology for efficient 

generation and optimization of simulation-based training data for data-centric AI 

applications in engineering. Proceedings of the NAFEMS World Congress, 2023, Tampa 

(USA). 

o Niranjan Ballal, Thomas Soot, Michael Dlugosch (2023). Metrics for Adaptive Training 

Data Generation for Data-Centric AI Applications in Engineering. Proceedings of the 

NAFEMS Seminar Artificial Intelligence und Machine Learning in der CAE-basierten 

Simulation, 2023, München. 

o Niranjan Ballal, Thomas Soot, Michael Dlugosch (2024). Enhancing ML-Based VRU Injury 

Prediction with High-Fidelity Crash Simulation Data and Domain Knowledge, Proceedings 

of the NAFEMS Dach Conference, 2024, Bamberg.  

o Niclas Trube, Patrick Matt, Marcin Jenerowicz, Niranjan Ballal, Thomas Soot, Dirk 

Fressmann, Nikolay Lazarov, Joerg Moennich, Thomas Lich, Patrick Lerge, Lennart V. 

Nölle, Syn Schmitt (2023). Plausibility Assessment of Numerical Cyclist to Vehicle Collision 

Simulations based on Accident Data. Proceedings of the IRCOBI Conference, 2023, 

Cambridge (UK). 

o Niclas Trube, Patrick Lerge, Lennart V. Nölle, Jörg Mönnich, Thomas Lich, Syn Schmitt 

(2024). Development and plausibility assessment of an active human body model in 

https://doi.org/10.1115/1.4063033
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numerical cyclist to vehicle collision simulations based on real-life accident data. 

Proceedings of the IRCOBI Conference, 2024, Stockholm (Sweden). 

- Geplante Veröffentlichungen:  

o Niclas Trube, Patrick Lerge, Lennart V. Nölle, Jörg Mönnich, Thomas Lich, Syn Schmitt 

(2025). Development and plausibility assessment of an active human body model in 

numerical pedestrian to vehicle collision simulations based on real-life accident data. 

Proceedings of the IRCOBI Conference, 2025, t.b.d. 

- Erfolgte Teilnahme an Konferenzen:  

o Cambridge, UK, IRCOBI 2023. Präsentation von publizierten Projektergebnissen: 

„Plausibility Assessment of Numerical Cyclist to Vehicle Collision Simulations based on 

Accident Data.” 

o München, NAFEMS Seminar Artificial Intelligence und Machine Learning in der CAE-

basierten Simulation. Präsentation von publizierten Projektergebnissen: „Metrics for 

Adaptive Training Data Generation for Data-Centric AI Applications in Engineering.“ 

o Stockholm, UK, IRCOBI 2024. Präsentation von publizierten Projektergebnissen: 

„Development and plausibility assessment of an active human body model in numerical 

cyclist to vehicle collision simulations based on real-life accident data.” 

o Yokohoma, Japan, 27th International Technical Conference on the Enhanced Safety of 

Vehicles 2024. Präsentation von publizierten Projektergebnissen: “A method for efficient 

generation and optimization of simulation-based training data for data-driven injury 

prediction in VRU-vehicle accident scenarios” 

o Tampa, USA, 2023. Präsentation von publizierten Projektergebnissen: „A methodology 

for efficient generation and optimization of simulation-based training data for data-

centric AI applications in engineering“ 

o Bamberg, 2024. Präsentation von publizierten Projektergebnissen: „Enhancing ML-Based 

VRU Injury Prediction with High-Fidelity Crash Simulation Data and Domain Knowledge“ 

- Geplante Teilnahme an Konferenzen:  

o t.b.d, IRCOBI 2025. Präsentation von zu publizierenden Projektergebnissen: Development 

and plausibility assessment of an active human body model in numerical pedestrian to 

vehicle collision simulations based on real-life accident data. 
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3 Erfolgskontrollbericht 

Der Erfolgskontrollbericht des Fraunhofer EMI wird dem Projektträger in einem separaten Dokument 

bereitgestellt, weshalb an dieser Stelle nicht weiter darauf eingegangen wird. 
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4 Kurzfassung 

Die geforderte Kurzfassung wird dem Projektträger seitens des Konsortiums bzw. des Projektleiters in 

einem separaten Dokument bereitgestellt, weshalb an dieser Stelle nicht weiter darauf eingegangen wird. 
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5 Abkürzungs- und Literaturverzeichnis  

5.1 Abkürzungsverzeichnis 

Active THUMS V4 Muskelgesteuertes THUMSTM Modell der Version 4 

AEB Automatic Emergency Braking 

AEB-VRU Automatic Emergency Braking-Vulnerable Road User 

AES Automatic Emergency Steering 

AHBM Active Human Body Model 

AIS Abbreviated Injury Score 

AP Arbeitspaket 

APW A-priori-Wahrscheinlichkeit 

CAD Computer-Aided Design  

CPU Central Processing Unit 

DOE Design of Experiment 

EuroNCAP  European New Car Assessment Programme 

FE Finite Elemente 

FEM Finite-Elemente-Methode 

GHBMC Global Human Body Models Consortium 

GIDAS German In-Depth Accident Study, www.gidas.org 

GPU Graphics Processing Unit 

HBM Human Body Model 

KI Künstliche Intelligenz 

KMU Kleine und mittlere Unternehmen 

KPI Key-Performance-Indicator 

LS-DYNA Finite Elemente Solver der Firma ANSYS/LST 

MAIS Maximum Abbreviated Injury Score 

ML Machine Learning 

MOR Model Order Reduction 

MPS Maximum Principal Strain (z.Dt.: Maximale Hauptdehnung) 

MPC Model Predictive Control 

OEM Original Equipment Manufacturer 

OSCCAR Future Occupant Safety for Crashes in CARs 

Passive THUMS V4 Synonym zu THUMS V4 in Abgrenzung zum Active THUMS V4 

PHBM Passive Human Body Model (HBM ohne implementiertes Muskelsystem) 

Situationsspezifisch Bezogen auf die aktuelle Kombination der Eigenschaften von VRU (bspw: 

Bewegungsart, VRU-Typ), Fahrzeug (bspw: Geschwindigkeit) und 

Umgebung (bspw: Art des Fahrbahnuntergrunds)  

SMPL skinned multi-person linear model (Methode zur Skeletterstellung aus 

Bildinformationen) STAR Sparse Trained Articulated Human Body 

Regressor (Methode zur Skeletterstellung aus Bildinformationen) 

TAP Teilarbeitspaket 

THUMSTM Total Human Model for Safety (Warenzeichen der Toyota Motor 

Corporation) 

THUMS V4 THUMSTM V4.02 AM50 Pedestrian 

TRL Technology Readiness Level 

VIBE Video inference for human body pose and shape (Methode zur 

Skeletterstellung aus Bildinformationen) 

VRU Vulnerable Road User (ungeschützte Verkehrsteilnehmer bspw. 

Fußgänger, Radfahrer, motorisierte Zweiradfahrer, ...) 

VRU-Impaktsimulation  FE-Simulation einer Kollision/Crash zwischen Fahrzeug und VRU 

VT Virtual Testing 



Partnerspezifischer Abschlussbericht, Fraunhofer EMI Seite 38 

 

5.2 Literaturverzeichnis 

 

[1] Forman JL, Joodaki H, Forghani A, et al., editors. Biofidelity Corridors for Whole‐Body Pedestrian 
Impact with a Generic Buck 2015. 

[2] Forman JL, Joodaki H, Ali F, et al. Whole-body Response for Pedestrian Impact with a Generic Sedan 
Buck. Stapp Car Crash Journal 2015; 59: 401–444. 

[3] Wu T, Kim T, Bollapragada V, et al. Evaluation of biofidelity of THUMS pedestrian model under a 
whole-body impact conditions with a generic sedan buck. Traffic injury prevention 2017; 18: S148-
S154. 

[4] Center for Collision Safety and Analysis at the George Mason University (GMU), Federal Highway 
Administration (FHWA). „2012 Toyota Camry Detailed Finite Element Model“. Available from: 
URL:https://www.ccsa.gmu.edu/models/2012-toyota-camry [Stand: 09/2024]. 

[5] Trube N, Matt P, Jenerowicz M, et al., editors. Plausibility Assessment of Numerical Cyclist to Vehicle 
Collision Simulations based on Accident Data 2023. 

[6] Lich T, Moennich J, and Schmidt D, Voss M, editors. Preparation of an AI based real-time injury risk 
index estimation by deriving road user behavior from video-documented crashes: Fraunhofer ICT 
(editor) 2022. 

[7] Lich T, Mönnich J, Voss M, Lerge P, Nölle LV, Schmitt S, editors. Applying AI Methods On Video 
Documented Car-VRU Front Crashes to Determine Generalized Vulnerable Road User Behaviors 
2023. 

[8] Livermore Software Technology Corporation (LSTC). LS-DYNA Keyword User‘s Manual R9.0 - 
Volume 1. pp. 678ff. 

[9] Martynenko OV, Kempter F, Kleinbach C, et al. Development and verification of a physiologically 
motivated internal controller for the open-source extended Hill-type muscle model in LS-DYNA. 
Biomech Model Mechanobiol 2023; 22: 2003–2032. 

[10] Kleinbach C, Martynenko O, Promies J, Haeufle DFB, Fehr J, Schmitt S. Implementation and 
validation of the extended Hill-type muscle model with robust routing capabilities in LS-DYNA for 
active human body models. BioMed Eng OnLine 2017; 16: 109. 

[11] Shigeta K, Kitagawa Y, Yasuki T, editors. Development of Next Generation Human FE Model capable 
of Organ Injury Prediction 2009. 

[12] Center for collision safety and analysis. „2010 Toyota Yaris Detailed Finite Element Model“. Available 
from: URL:https://www.ccsa.gmu.edu/models/2010-toyota-yaris/ [Stand: 09/2024]. 

[13] National Highway Traffic Safety Administration (NHTSA). „2011 Honda Accord Detailed Finite Element 
Model“. Available from: URL:https://www.nhtsa.gov/crash-simulation-vehicle-models [Stand: 09/2024]. 

[14] German in-depth accident study (GIDAS) – www.gidas.org. Accessed and analysed by Bosch 
Accident Research, data weighted and representative for Germany (Data 2001 – 2022); 2024. 

[15] Abdi H, Williams LJ. Principal component analysis. WIREs Computational Stats 2010; 2: 433–459. 
[16] Xu R, Wunsch D. Survey of clustering algorithms. IEEE Trans. Neural Netw. 2005; 16: 645–678. 
[17] Danielsson P-E. Euclidean distance mapping. Computer Graphics and Image Processing 1980; 14: 

227–248. 
[18] Alter C, Kolling S, Schneider J, editors. A new failure criterion for laminated safety glass 2018. 
[19] Livermore Software Technology Corporation (LSTC). LS-DYNA keyword user’s manual R9.0 - Volume 

2 - Material Models.; 2020. 
[20] Osnes K, Kreissl S, D‘Haen J, Borvik T, editors. Modelling of Fracture Initiation and Post-Fracture 

Behaviour of Head Impact on Car Windshields 2021. 
[21] Jaware A, Chandratre S, Perez M, Narule J. An Advanced Methodology for Windscreen Modeling in 

LS Dyna. International Journal of Mechanical Engineering and Technology (IJMET) 2019; 10. 
[22] Klimenko J, Pascoe L, Aggromito D, Farley J, editors. Effect of Adhesion Level on the Post-Fracture 

Response of Laminated Glazing Systems Subjected to Blast Loads 2019. 
[23] Gupta N, Lankarani HM. Head Impact Evaluation onto Conventional Tempered Glass and Laminated 

Glass Car Windows in Side Impact and Rollover Accidents. Wichita State University, College of 
Engineering, Dept. of Mechanical Engineering 2013. 

[24] Livermore Software Technology Corporation (LSTC). LS-DYNA Keyword User‘s Manual R9.0 - 
Volume 2 - Material Models. pp. 69-70. 

[25] Livermore Software Technology Corporation (LSTC). LS-DYNA Keyword User‘s Manual R9.0 - 
Volume 2 - Material Models. pp. 323-328. 

[26] Livermore Software Technology Corporation (LSTC). LS-DYNA Keyword User‘s Manual R9.0 - 
Volume 2 - Material Models. pp. 1870-1878. 

[27] Kulkarni N, Deshpande S, Mahajan R, editors. Development of Pedestrian Headform Finite Element 
Model using LS-DYNA and its Validation as per AIS 100/GTR9 2019. 

[28] Ballal N, Soot T, Dlugosch M, Trube N, Fressmann D, editors. A method for efficient generation and 
optimization of simulation-based training data for data-driven injury prediction in vru-vehicle accident 
scenarios 2023. 

https://www.ccsa.gmu.edu/models/2012-toyota-camry
https://www.ccsa.gmu.edu/models/2010-toyota-yaris/
https://www.nhtsa.gov/crash-simulation-vehicle-models
http://www.gidas.org/


Partnerspezifischer Abschlussbericht, Fraunhofer EMI Seite 39 

 

[29] M. D. Mckay, R. J. Beckman, W. J. Conover. A Comparison of Three Methods for Selecting Values of 
Input Variables in the Analysis of Output From a Computer Code. Technometrics 2000; 42: 55–61. 

[30] Livermore Software Technology Corporation (LSTC). LS-DYNA R 9.3. Livermore; 2022. 
[31] Lasso open source community. Lasso Python Library; 2023. Available from: URL:Available: 

https://github.com/open-lasso-python/lasso-python. [Stand: Januar 2023]. 
[32] The pandas development team. pandas-dev/pandas: Pandas; 2020. Available from: 

URL:https://doi.org/10.5281/zenodo.3509134. [Stand: Dezember 2022]. 
[33] Harris CR, Millman KJ, van der Walt SJ, et al. Array programming with NumPy. Nature 2020; 585: 

357–362. 
[34] Goodfellow I, Bengio Y, Courville A. Sequence modeling: recurrent and recursive nets. in Deep 

Learning, Cambridge, MIT Press, 2016, pp. 373 - 416. 2016. 
[35] Rumelhart DE, Hinton GE, Williams RJ. Learning representations by back-propagating errors. Nature 

1986; 323: 533–536. 
[36] Turek, M. Explainable Artificial Intelligence (XAI); 2024. Available from: 

URL:https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence [Stand: 09/2024). 
[37] Roscher R, Bohn B, Duarte MF, Garcke J. Explainable Machine Learning for Scientific Insights and 

Discoveries. IEEE Access 2020; 8: 42200–42216. 
[38] Goodfellow I, Bengio Y, Courville A. Machine Learning Basics. in Deep Learning, Cambridge, MIT 

Press, 2016, pp. 98 - 155. 2016. 
[39] Rasmussen CE. Gaussian Processes in Machine Learning. In: Bousquet O, Luxburg U von, Rätsch G, 

editors. Advanced Lectures on Machine Learning: ML Summer Schools 2003, Canberra, Australia, 
February 2 - 14, 2003, Tübingen, Germany, August 4 - 16, 2003, Revised Lectures. Berlin, 
Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg; 2004: 63–71. 

[40] Sheffield ML. GPy: A Gaussian Process Framework in Python; 2012. Available from: 
URL:http://github.com/SheffieldML/GPy [Stand: 09/2024]. 

[41] Jin R, Chen W, Sudjianto A, editors. On Sequential Sampling for Global Metamodeling in Engineering 
Design 2002. 

[42] Aute V, Saleh K, Abdelaziz O, Azarm S, Radermacher R. Cross-validation based single response 
adaptive design of experiments for Kriging metamodeling of deterministic computer simulations. 
Structural and Multidisciplinary Optimization 2013; 48: 581–605. 

[43] Ballal N, Soot T, Dlugosch M, editors. A Methodology for Efficient Generation and Optimization of 
Simulation-based Training Data for Data-centric AI Applications in Engineering 2023. 

[44] Kleinberger M, Sun E, Eppinger R, Kuppa S, Saul R. Development of improved injury criteria for the 
assessment of advanced automotive restraint systems. NHTSA Docket 1998; 4405: 12–17. 

[45] Prasad P, Mertz HJ, editors. The Position of the United States Delegation to the ISO Working Group 6 
on the Use of HIC in the Automotive Environment 1985. 

[46] Takhounts EG, Craig MJ, Moorhouse K, McFadden J, Hasija V. Development of brain injury criteria 
(BrIC). Stapp Car Crash Journal 2013; 57: 243–266. 

[47] Takhounts EG, Eppinger RH, Campbell JQ, Tannous RE, Power ED, Shook LS. On the Development 
of the SIMon Finite Element Head Model. Stapp Car Crash Journal 2003; 47: 107–133. 

[48] Trube N, Lerge P, Nölle LV, Mönnich J, Lich T, Schmitt S, editors. Development and plausibility 
assessment of an active human body model in numerical cyclist to vehicle collision simulations based 
on real-life accident data. 2024. 

[49] Takhounts EG, Ridella SA, Hasija V, et al. Investigation of traumatic brain injuries using the next 
generation of simulated injury monitor (SIMon) finite element head model. Stapp Car Crash Journal 
2008; 52: 1–31. 

[50] Forman JL, Kent RW, Mroz K, Pipkorn B, Bostrom O, Segui-Gomez M, editors. Predicting rib fracture 
risk with whole-body finite element models: development and preliminary evaluation of a probabilistic 
analytical framework 2012. 

[51] Iraeus J, Lindquist M. Analysis of minimum pulse shape information needed for accurate chest injury 
prediction in real life frontal crashes. International Journal of Crashworthiness 2021; 26: 684–691. 

[52] Mayer C, Iraeus J, Meyer F, et al. Criteria and risk functions for prediction of injury risks in new sitting 
positions and new crash scenarios. OSCCAR Deliverable D3.3; 2022. 

[53] Larsson K-J, Blennow A, Iraeus J, Pipkorn B, Lubbe N. Rib Cortical Bone Fracture Risk as a Function 
of Age and Rib Strain: Updated Injury Prediction Using Finite Element Human Body Models. Frontiers 
in bioengineering and biotechnology 2021; 9: 677768. 

[54] Gunji Y, Okamoto M, Takahashi Y, editors. Examination of human body mass influence on pedestrian 
pelvis injury prediction using a human FE model 2012. 

[55] Salzar RS, Genovese D, Bass CR, et al. Load path distribution within the pelvic structure under lateral 
loading. International Journal of Crashworthiness 2009; 14: 99–110. 

[56] Peres J, Auer S, Praxl N, editors. Development and comparison of different injury risk functions 
predicting pelvic fractures in side impact for a Human Body Model 2016. 

[57] Kerrigan JR, Drinkwater DC, Kam CY, Murphy DB, Ivarsson. Tolerance of the human leg and thigh in 
dynamic latero-medial bending. International Journal of Crashworthiness 2004; 9: 607–623. 

file://///emi-s3/Exchange/Holz/_von_Niclas/ATTENTION/Partnerspezifischer_Abschlussbericht/Available
https://github.com/open-lasso-python/lasso-python
https://doi.org/10.5281/zenodo.3509134
https://www.darpa.mil/program/explainable-artificial-intelligence
http://github.com/SheffieldML/GPy


Partnerspezifischer Abschlussbericht, Fraunhofer EMI Seite 40 

 

[58] Kuppa S, Wang J, Haffner M, Eppinger R. Lower extremity injuries and associated injury criteria. SAE 
Technical Paper 2001. 

[59] Snedeker JG, Muser MH, Walz FH. Assessment of pelvis and upper leg injury risk in car-pedestrian 
collisions: comparison of accident statistics, impactor tests and a human body finite element model. 
Stapp Car Crash Journal 2003; 47: 437–457. 

[60] Yasuki, Tsuoyoshi, and Yasuo Yamamae. Validation of kinematics and lower extremity injuries 
estimated by total human model for safety in SUV to pedestrian impact test. Journal of Biomechanical 
Science and Engineering 2010; 5: 340–356. 

[61] Golman AJ, Danelson KA, Miller LE, Stitzel JD. Injury prediction in a side impact crash using human 
body model simulation. Accident Analysis & Prevention 2014; 64: 1–8. 

[62] Klug C, editor. Postprocessing of Human Body Model Results – Introduction of the Open Source Tool 
DYNASAUR. URL: https://gitlab.com/VSI-TUGraz/Dynasaur (checked: 11.06.2022) 2018. 

[63] Association for the Advancement of Automotive Medicine. The Abbreviated Injury Scale - 2015 
revision. Chicago, Illinous (USA): Association for the Advancement of Automotive Medicine; 2016. 

https://gitlab.com/VSI-TUGraz/Dynasaur


 
 

 

Verteiler 

Bericht Nr.  E 35/24 

 
Autor: N. Trube 

Titel: Partnerspezifischer Abschlussbericht – Projekt: ATTENTION 

 
 
Interne Verteilung:   

Autor(en):  

 pdf in Exchange-Verzeichnis 

  

  

  

  

  

Auftraggeber:  
TÜV Rheinland 

z.Hd. von Christoph Blask 

TÜV Rheinland Consulting GmbH 

Am Grauen Stein 

51105 Köln 

 

4 Expl. 

 


	1 Kurze Darstellung
	2 Eingehende Darstellung
	2.1 Verwendung der Zuwendung und Gegenüberstellung erzielter Ergebnisse und vorgegebener Ziele
	2.1.1 AP1: Projektkoordination
	2.1.2 AP2: Aufbereitung und Analyse von fahrzeuggebundenen Videodaten
	2.1.3 AP3: KI-basierte Klassifizierung der VRU-Bewegung
	2.1.4 AP4: KI-basierte Prognose von Verletzungswerten
	2.1.5 AP5: Verletzungsrisikoindex und Demonstrator

	2.2 Zahlenmäßiger Nachweis – wichtigste Positionen
	2.3 Notwendigkeit und Angemessenheit der erforderlichen Arbeiten
	2.4 Voraussichtlicher langfristiger Nutzen und Verwertbarkeit der Ergebnisse im Sinne des fortgeschriebenen Verwertungsplans
	2.5 Bekannt gewordener Fortschritt bei anderen Stellen während der Projektlaufzeit auf dem Gebiet des Vorhabens
	2.6 Erfolgte und geplante Veröffentlichungen der Ergebnisse

	3 Erfolgskontrollbericht
	4 Kurzfassung
	5 Abkürzungs- und Literaturverzeichnis
	5.1 Abkürzungsverzeichnis
	5.2 Literaturverzeichnis


