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Zusammenfassung
Das Wissen über die unmittelbare Umgebung ist von größter Wichtigkeit für
sämtliche Anwendungen in der Robotik und des autonomen Fahrens. Für das
autonome Fahren werden diese Informationen stets aus hochgenauen Karten
extrahiert, die den Einsatz einer hochpräzisen Lokalisierung voraussetzen. Da-
mit geht die Beschränkung einher, dass das System nur in denjenigen Arealen
verwendet werden kann, die zuvor kartiert worden sind. Darüber hinaus sorgen
nachträgliche Änderungen der Umgebung dafür, dass die hochgenaue Karte an-
schließend nicht mehr mit der Realität übereinstimmt und damit ihre Gültigkeit
verliert.

Daher widmet sich die vorliegende Arbeit der Problemstellung, wie die un-
mittelbare Umgebung eines autonom fahrenden Fahrzeugs ohne Zuhilfenah-
me einer hochgenauen Karte, sondern ausschließlich mit Hilfe von im Fahrzeug
verbauter Sensorik erfasst und repräsentiert werden kann. Ausgehend von der
„Dempster-Shafer theory of evidence” wird eine neue Methode vorgestellt, um
Sensor-Messdaten wie bspw. erkannte Fahrstreifenmarkierungslinien, Punkte-
wolken von einer bildbasierten semantischen Segmentierung, Belegungskarten
und andere Verkehrsteilnehmer in einem gridbasierten Umfeldmodell miteinan-
der zu fusionieren und dabei die semantische Bedeutung jeder Gridzelle zu schät-
zen. Anschließend werden mit Hilfe einer Pfadplanung aus dem gridbasierten
Modell potentielle Fahrstreifen extrahiert und in ein geeignetes geometrisches
Straßenmodell überführt. Alle entwickelten Methoden wurden mit Sensor-Mess-
daten aus realen Verkehrssituationen evaluiert und die Leistungsfähigkeit der
vorgestellten Lösungen exemplarisch dargestellt.

Im Rahmen der Arbeit entstanden unter anderem 4 Publikationen (Erstautoren-
schaft), in denen die Forschungsergebnisse veröffentlicht wurden [1, 2, 3, 4].
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Kapitel 1

Einleitung

Im Zuge der Weiterentwicklung heutiger Kraftfahrzeuge entsteht ein immer
stärker werdendes Bedürfnis nach Sicherheit, Assistenz und Automatisierung.

Der Schwerpunkt des Fortschritts und der Serieneinführung im 20. Jahrhundert
lag hierbei auf den Systemen und Komponenten zur passiven Sicherheit. Diese
schützen die Fahrzeuginsassen im Fall eines Unfalls und mindern die Unfall-
folgen. Bekannteste Beispiele für passive Sicherheitssysteme sind Dreipunkt-
Anschnallgurt, Airbags, oder auch die Konstruktion der Fahrzeugkabine (Fe-
stigkeit der Kabine zum Schutz der Insassen, Seitenaufprallschutz).

Bereits ab Mitte des 20. Jahrhunderts wurden parallel zu den passiven Sicher-
heitssystemen Funktionen entwickelt, die durch ein aktives Eingreifen in das
Fahrgeschehen Unfallfolgen abmildern oder im besten Fall auch vollständig ver-
hindern können.

Das bekannteste System dieser sogenannten aktiven Sicherheitssysteme ist das
Anti-Blockier-System ABS. Es verhindert beim Bremsen ein mögliches Blockie-
ren der Räder durch die Reduzierung des Bremsdrucks. Hierdurch wird ge-
währleistet, dass das Fahrzeug während des Bremsvorgangs lenkbar und in der
Spur bleibt.

Eine logische Weiterentwicklung der Funktionalität des ABS führte 1995 zur
Einführung des elektronischen Stabilitätsprogramms ESP (auch Dynamische-
Stabilitätskontrolle DSC). Es verhindert in kritischen Fahrsituationen durch ein
Eingreifen in das Fahrgeschehen (gezieltes Abbremsen einzelner Räder) das Über-
oder Untersteuern des Fahrzeugs.

Diverse aktive Sicherheitssysteme, wie das Anti-Blockier-System ABS oder das
elektronische Stabilitätsprogramm ESP gehören heutzutage bei fast allen Fahr-
zeugen zur Serienausstattung oder sind bereits durch gesetzliche Vorschriften
Pflichtbestandteil jedes Fahrzeugs.
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Durch die aktiven Sicherheitssysteme verschwimmt zunehmend die Grenze zwi-
schen Sicherheitssystemen, Assistenzsystemen und Automatisierungsfunktio-
nen. Bereits das ESP stellt in gewisser Weise eine Art Automatisierung dar, weil
der Computer die Kontrolle über Teile des Fahrzeugs übernimmt und die Ak-
tionen des Fahrers bewusst ignoriert.

Im weiteren Verlauf der Entwicklung wurden neben den Sicherheitssystemen
weitere Funktionen eingeführt, die auch als Assistenz- und Komfortfunktion
gedacht sind. Diese greifen nicht nur in gefährlichen Situationen ein, sondern
unterstützen den Fahrer auch während der normalen Fahrt. Bekanntestes Bei-
spiel für ein solches System ist das Adaptive Cruise Control ACC, welches einen
drohenden Aufprall auf ein vorausfahrendes Fahrzeug durch Abbremsen ver-
hindert, aber gleichzeitig automatisch durch die Regulierung von Geschwindig-
keit und Bremse einen konstanten Abstand zum Vorderfahrzeug hält.

Die Entwicklung der Sicherheitssysteme sowie der Assistenzsysteme bewegt
sich stetig weiter in Richtung einer vollständigen Automatisierung. Der folgen-
de Abschnitt gibt einen Überblick über die Thematik.

1.1 Fahrerassistenz und Automatisierung

Kompaß schreibt in [5], dass sich die Fahraufgabe in die drei Ebenen Stabilisie-
rung, Führung und Planung aufteilen lässt. Dies kann nun als Grundlage für die
Gruppierung der Fahrerassistenzsysteme benutzt werden, indem die Systeme in
der Ebene eingeordnet werden, in der sie hauptsächlich aktiv sind.

Die eingangs erwähnten Systeme ABS und ESP, die in fahrdynamischen Grenz-
situationen eingreifen, zählen zur Stabilisierungsebene. Da der Zeitrahmen, in
dem mögliche Aktionen ablaufen, in der Stabilisierungsebene im Bereich von
Millisekunden liegt, übertreffen diese Systeme meist die Handlungsfähigkeiten
des Fahrers. Ebenfalls zur Stabilisierungsebene zählen weitere Fahrdynamik-
Regelsysteme wie beispielsweise die dynamische Antriebsmomentenverteilung
bei Allrad-Fahrzeugen oder die Anti-Schlupf-Regelung sowie deren Abwand-
lungen.

Zur Führungsebene gehören die unzähligen bereits auf dem Markt erhältlichen
Assistenzsysteme. Aufgrund der Fülle der Systeme ist eine Unterteilung in ak-
tive und passive Systeme hier sinnvoll. Die aktiven Systeme greifen - gleichsam
wie bei eingangs beschriebenen Sicherheitssystemen - in das Fahrgeschehen ein,
während die passiven dem Fahrer nur Warnungen oder Informationen anbieten.
Beispiele für passive Systeme sind die Park-Distance-Control (PDC), die Spur-
verlassenswarnung und die Tempolimit- bzw. Verkehrszeichenanzeige. Zu den
aktiven Systemen zählt das Adaptive-Cruise-Control, die Gefahrenbremsung
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Abbildung 1.1: 3-Ebenen-Modell nach Kompaß [5]. Die Fahraufgabe wird unterteilt in
Stabilisierung, Führung und Planung.

und sämtliche Systeme zum Halten der Spur sowie die Einparkfunktionalität
und Spurwechselassistenten. Zur Planungsebene gehören zum Beispiel Naviga-
tionssysteme. Sie stellen dem Fahrer Informationen bereit, und unterbreiten ggf.
Empfehlungen. Eine gute Übersicht über Assistenzsysteme ist in [6] zu finden.

Mit zunehmendem Fortschritt in der Sensor-Technologie und sinkenden Preisen
von Rechenkapazitäten in eingebetteten Systemen, entwickelt sich aus der Fah-
rerassistenz mehr und mehr eine Fahrautomatisierung, bei der der Fahrer die
Fahraufgabe vollständig an das System abgibt.

Neben den technischen Hürden stehen einer flächendeckenden Einführung al-
lerdings auch rechtliche Hindernisse entgegen, da in vielen Ländern der Fahrer
in jeder Situation verpflichtet ist, sein Fahrzeug vollständig zu kontrollieren. Ei-
ne entsprechende Bedingung ist im Wiener Übereinkommen über den Straßen-
verkehr [7] zu finden, welches in vielen Ländern als Gesetzesgrundlage für den
Straßenverkehr dient.

In einer Überarbeitung des Wiener Übereinkommens im Jahre 2014 [8] ist dem
Umstand der zunehmenden Automatisierung Rechnung getragen worden. Dem-
nach sind nun auch Systeme zulässig, die die Fahraufgabe vollständig überneh-
men, sofern der Fahrer jederzeit die Möglichkeit hat, die Systeme zu überstim-
men oder zu deaktivieren.
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Durch die Änderung des Abkommens wird Rechtssicherheit bezüglich der heu-
tigen Assistenzsysteme geschaffen. Allerdings trägt der Umstand, dass nach wie
vor der Fahrer die alleinige Verantwortung trägt, nicht dazu bei, die rechtlichen
Bedingungen für vollständig automatisierte Fahrzeuge abschließend zu klären.
Dadurch, dass der Fahrer die Verantwortung trägt, ist er in der Pflicht, das Sy-
stem permanent zu überwachen. Dies steht im Gegensatz zu wesentlichen Zie-
len des automatisierten Fahrens.

In Deutschland hat die Bundesanstalt für Straßenwesen (BASt) eine Projektgruppe
ins Leben gerufen, um die rechtlichen Rahmenbedingungen und Konsequenzen
der zunehmenden Automatisierung bei Fahrzeugen zu untersuchen [9]. Für die
rechtliche Bewertung wurde in der Projektgruppe eine Nomenklatur und Defi-
nition von drei Automatisierungsgraden entwickelt: Teil-, Hoch- und Vollauto-
matisierung (siehe Abb. 1.2).

Abbildung 1.2: Automatisierungsstufen nach BASt [9].

In den Vereinigten Staaten haben die ersten Bundesstaaten die rechtlichen Rah-
menbedingungen für das Testen und die Zulassung von automatisierten Fahr-
zeugen geschaffen - darunter Nevada [10], Kalifornien [11], Florida [12], Michi-
gan [13] und Pennsylvania [14]. Im Jahr 2014 (überarbeitete Version 2016), hat
die Society of Automotive Engineers (SAE) bzw. die Projektgruppe On-Road Auto-
mated Driving (ORAD) committee den Standard SAE J 3016 [15] herausgegeben,
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der die verschiedenen Automatisierungslevel definiert. Im Vergleich zur Defini-
tion der BASt ist die Definition der SAE detaillierter in Bezug auf die Automa-
tisierungsstufen, unterscheidet sich aber nicht wesentlich von denen der BASt.
Der SAE J 3016 Standard (siehe 1.3) beschreibt darüber hinaus auch, wer (Fah-
rer oder Fahrzeug) in welchem Automatisierungslevel verantwortlich ist für die
Fahraufgabe.

Abbildung 1.3: Automatisierungsstufen in SAE J 3016 [15]. (ADS: Automated Driving
System, ODD: operational design domain (Einsatzgebiet, für das das System konstruiert
wurde), DDT: Dynamic driving task, OEDR: Object and event detection and response.

Durch die größere internationale Akzeptanz des SAE J 3016 Standards gegen-
über der BASt-Definition, wird in der vorliegenden Arbeit im Folgenden nur
noch der SAE Standard verwendet.
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Im folgenden Abschnitt werden die wichtigsten Projekte rund um das automa-
tisierte Fahren als Übersicht über den Stand der Technik des automatisierten
Fahrens vorgestellt.

Automatisiertes Fahren

Das Forschungsfahrzeug VaMoRs (Versuchsfahrzeug für autonome Mobilität
und Rechnersehen) war sicherlich einer der ersten Meilensteine bei der Ent-
wicklung des automatisierten Fahrens. Bereits 1987 baute ein Forschungsteam
der Universität der Bundeswehr in München um Prof. Ernst Dickmanns diesen
Mercedes-Benz-Transporter so um, dass das Fahrzeug automatisiert auf einer
abgesperrten Autobahn fahren konnte (siehe Abb. 1.4).

(a) (b)

Abbildung 1.4: Versuchsfahrzeug VaMoRs aus [16].

Abbildung 1.5: VaMP, Prometheus Projekt.

Unmittelbar darauf startete die Europäische Forschungsförderungsorganisati-
on EUREKA das Forschungsprojekt Prometheus (PROgraMme for a European
Traffic of Highest Efficiency and Unprecedented Safety) mit dem Ziel, die Mach-
barkeit des automatisierten Fahrens unter realen Verkehrsbedingungen zu erfor-
schen. Ein wesentlicher Projekterfolg entstand abermals durch die Arbeiten in
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Dickmanns’ Team, als Mitte der 90er Jahre zwei umgebaute Mercedes-Benz-S-
Klasse-Fahrzeuge (VaMoRs Passenger Car (kurz VaMP [17]) ) international prä-
sentiert wurden (siehe Abb. 1.5). Die beiden Fahrzeuge absolvierten mehr als
1000 Kilometer in normalem Verkehr auf mehrspurigen Autobahnen. Bei Ge-
schwindigkeiten bis zu 130 km/h wurde das Fahren auf freien Fahrstreifen, die
Folgefahrt zu einem Vorderfahrzeugs bei konstantem Abstand, sowie Fahrstrei-
fenwechsel nach links und rechts demonstriert.

Im Jahre 2002 kündigte die Defense Advanced Research Projects Agency (DAR-
PA) einen Wettbewerb für autonome Fahrzeuge an [18]. Es galt, mit einem Fahr-
zeug ohne Fahrer an Bord einen festgelegten Kurs ohne menschliches Eingreifen
zu absolvieren. Der Kurs war insgesamt rund 240 km lang und führte durch die
Mojave-Wüste in den Vereinigten Staaten. Der Weg war durch GPS-Wegpunkte
vorgegeben und führte sowohl über asphaltierte Wege, als auch über steinige
Passagen mit Hindernissen, die umfahren werden mussten. Zum Start 2004 tra-
ten über 20 Teams an, jedoch konnte keines der Teams das Ziel erreichen. Selbst
dem besten Team gelang es nicht, mehr als fünf Prozent der Strecke zurückzu-
legen.

Unmittelbar nach der Grand Challenge wurde die zweite Grand Challenge an-
gekündigt, die 2005 stattfand [19]. Dieses Mal ging es nicht nur darum, über-
haupt den Kurs von 212 km zu bewältigen, sondern dies auch in möglichst kur-
zer Zeit. Von den 23 Finalisten schafften es immerhin 5 Teams den Kurs vollstän-
dig zu bewältigen. Dabei siegte das Team der Stanford Universität mit ihrem
Fahrzeug „Stanley” (siehe Abb. 1.6a), welches in Zusammenarbeit mit Volkswa-
gen of America, Inc. und Intel Research entstand.

(a) (b)

Abbildung 1.6: (a) „Stanley”: Sieger der 2. Darpa Grand Challenge [19], (b) „Boss”: Sieger
der Darpa Urban Challenge [20].

In [21] findet sich eine detaillierte Beschreibung der Systeme und Verfahren, die
bei „Stanley” zum Einsatz kamen. Viele der dort beschriebenen Problemstellun-
gen und Lösungen bilden noch heute die Grundlage für die Entwicklung im
Bereich der Fahrerassistenz und des automatisierten Fahrens.
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Die bisher letzte Darpa Challenge war die Urban Challenge. Sie fand im Jahr
2007 auf dem Gelände eines ehemaligen US Air Force Stützpunktes in Kalifor-
nien statt [20].

Im Unterschied zu den beiden Grand Challenges fand die Urban Challenge
nicht in der Wüste, sondern auf einem stadtähnlichen Testareal statt. Ziel war
es, als Erstes den rund 96 km langen Parcour zu absolvieren. Zudem galt es, ei-
genständig im Parcour zu navigieren, sämtliche Verkehrsregeln einzuhalten, die
anderen Verkehrsteilnehmern zu beachten und statische Hindernisse zu umfah-
ren. Sieger war das Tartan Racing Team [22] der Carnegie Mellon University mit
ihrem Fahrzeug „Boss” (Abb. 1.6b) gefolgt vom Team der Stanford University.
Den erfolgreichsten deutschen Teams, Team Annieway [23] und Team CarOLO
[24], gelang zwar der Einzug ins Finale, sie schieden dort jedoch aus.

Im Anschluss an die DARPA Challenges weiteten sowohl die Industrie als auch
die Universitäten die Forschung und Entwicklung von automatisierten Fahr-
zeugen massiv aus. Und so präsentierte bereits im Jahr 2010 die Technische
Universität Braunschweig mit ihrem Stadtpilot-Projekt das erste selbstfahren-
de Stadtauto - einen umgebauten VW Passat (siehe Abb. 1.7). Ziel des Projektes
war das automatisierte Fahren auf dem Stadtring in Braunschweig. Auf die-
ser rund 11 km langen Strecke wurde unter anderem das Fahren im Stadtver-
kehr mit Geschwindigkeiten bis zu 60 km/h, der Umgang mit Kreuzungen und
Ampeln, Fahrstreifenwechsel- und Abbiegemanövern sowie das Einfädeln in
den fließenden Verkehr demonstriert [25]. Das Team konnte dabei auf die Er-
fahrungen in der DARPA Urban Challenge zurückgreifen, die es dort mit dem
Fahrzeug CarOLO gesammelt hatte. Im Vergleich zum CarOLO-Aufbau mus-
ste allerdings für das automatisierte Fahren in der Braunschweiger Innenstadt
sowohl der Sensor-Aufbau als auch der gesamte Software-Stack neu entwickelt
werden [26].

Trotz des Ziels die Strecke vollständig automatisiert zu fahren, traten Situatio-
nen auf, in denen der Fahrer eingreifen musste, da das System die vorliegende
Situation nicht beherrschte [27].

Auch das 2006 gegründete „Autonomos Labs” um Prof. Dr. Raúl Rojas an der
Freien Universität Berlin beschäftigt sich mit dem automatisierten Fahren. Nach
der Teilnahme an der Darpa Urban Challenge wurden 2 weitere Fahrzeuge ent-
wickelt, die automatisiert fahren können. Seit 2011 fährt das Fahrzeug „MadeIn-
Berlin” automatisiert durch die Straßen von Berlin (siehe Abb. 1.8). Bereits ein
Jahr später folgte eine Fahrt in Mexico City [28] und 2015 eine 2400 km lange
Fahrt von den USA nach Mexico [29]. Daneben ist das Fahrzeug das erste welt-
weit, das auf öffentlichen Straßen in der Schweiz fahren darf. Erste erfolgreiche
Fahrten fanden im Jahr 2015 in der Stadt Zürich statt [30].
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(a) (b)

Abbildung 1.7: Fahrzeug der Technischen Universität Braunschweig für das Stadtpilot-
Projekt (Quelle :[25]).

(a) (b)

Abbildung 1.8: Automatsiertes Fahren der FU Berlin (Quelle: [31]).

Darüber hinaus existieren weitere universitäre Projekte, wie beispielsweise das
Autonome Fahren an der Universität Ulm [32], die sich mit den verschiedenen
anderen Aspekten des automatisierten Fahrens beschäftigen.

Neben den Universitäten gibt es auch einige öffentlich bekannte Projekte der In-
dustrie zum Thema automatisiertes Fahren. Fast jeder Fahrzeughersteller sowie
die großen Zulieferer-Firmen arbeiten an selbstfahrenden Fahrzeugen oder an
Teilkomponenten davon. Der Fokus der Industrie liegt dabei meist beim auto-
matisierten Fahren auf Autobahnen mit einer preiswerten und damit massen-
markt-tauglichen Sensorik für eine mögliche Serieneinführung in den kommen-
den Jahren. Dazu werden momentan Systeme entwickelt, die die Fahraufgabe
auf der Autobahn vollständig übernehmen können. Dies umfasst neben dem
Fahren auf dem aktuellen Fahrstreifen auch das automatisierte Überholen sowie
die Bewältigung von Stausituationen. Im Falle einer kritischen Situation muss
jedoch der Fahrer die Kontrolle über das Fahrzeug in angemessener Zeit wieder
übernehmen.
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Beispiele solcher Systeme finden sich in [33, 34, 35, 36]. Die Systeme nutzen
Sensoren, die sich bereits in einem seriennahen Entwicklungsstadium befinden.
Dachaufbauten mit großen rotierenden Laserscannern finden sich in diesen Pro-
jekten bereits nicht mehr. Die Integration der Sensoren in das Fahrzeug bei gleich-
zeitiger Beachtung des Designs spielt für Fahrzeughersteller naturgemäß eine
große Rolle, da die Fahrzeuge an Endkunden verkauft werden sollen. Zum Ein-
satz kommen neben handelsüblichen Radarsensoren, die man bereits aus der
Fahrerassistenz kennt (ACC), auch Stereo-Kameras und Laserscanner, um Fahr-
streifenmarkierungen, andere Verkehrsteilnehmer und Hindernisse zuverlässig
erkennen zu können.

Das erste dieser Systeme wurde 2011 von BMW auf einer Fahrt von München
nach Ingolstadt präsentiert [37] (siehe Abb. 1.9). Dabei wurden 30 vollständig
automatisierte Fahrstreifenwechsel durchgeführt, bei denen das System neben
der Durchführung des Spurwechsels auch die Entscheidung, einen solchen durch-
zuführen, eigenständig getroffen hat. Die Architektur des entwickelten Systems
besteht aus einer Umfelderfassung, der Verwendung einer Lokalisierung mit ei-
ner hochgenauen Karte, sowie einer Manöver- und Trajektorienplanung [38, 39].

(a) (b)

Abbildung 1.9: Hochautomatisiertes Fahren von BMW auf der Autobahn (Quelle: [40]).

Anfang 2015 legte dann „Jack”, ein von Audi umgebauter A7 unter dem Pro-
jektnamen „Audi piloted driving concept”, eine 900 Kilometer lange Strecke in
den USA vom Silicon Valley nach Las Vegas zurück (siehe Abb. 1.10). Bereits im
Vorfeld testete Audi auf deutschen Autobahnen das automatisierte Fahren mit
Geschwindigkeiten bis zu 130 km/h.

Neben dem automatisierten Fahren auf der Autobahn entwickelte Daimler einen
Prototypen mit dem Ziel, die historische Route der Bertha Benz aus dem Jahr
1888 nachzufahren - dieses Mal automatisiert [41]. Die rund 100 km lange Rou-
te besteht aus innerstädtischen Situationen und Landstraßen. 2013 präsentierte
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(a) (b)

Abbildung 1.10: Autonom fahrender Audi A7 mit Erklärungen zur verbauten Sensorik
(Quelle: [33]).

Daimler die umgebaute Mercedes S-Klasse und damit das automatisierte Fah-
ren in der Stadt (siehe Abb. 1.11). Zum Einsatz kamen einige Sensoren, die
sich bereits in einem seriennahen Entwicklungsstadium befinden wie bspw. das
Computer-Vision-System auf Basis einer Stereo-Kamera [42]. Eine abgewandel-
te Form dieses Systems befindet sich bereits in der aktuellen auf dem Markt
erhältlichen Mercedes S-Klasse.

(a) (b)

Abbildung 1.11: Hochautomatisiertes Fahren in der Stadt von Daimer (Quelle: [43]). Das
System ist in der Lage, auch schwierige Situation wie bspw. das Beachten eines Zebra-
streifens zu meistern.

Auch andere Unternehmen, die nicht aus dem Automobilsektor stammen, sind
auf dem Gebiet des automatisierten Fahrens aktiv. So startete das weltweite
Technologie-Unternehmen Google/Alphabet im Jahr 2009 die ersten Arbeiten
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am „Google’s self-driving car project”. Mittlerweile firmiert das Projekt unter
dem Namen Waymo. Es ist das bisher weltweit größte Projekt für das automati-
sierte bzw. autonome Fahren (siehe Abb. 1.12).

Laut dem Waymo Safety Report [44] haben autonom fahrende Fahrzeuge bis
heute einige Millionen Kilometer zurückgelegt (Stand Mai 2017). Dabei konzen-
triert sich Waymo komplett auf das autonome Fahren, bei dem der Fahrer zum
Passagier wird und zu keinem Zeitpunkt in das Fahrgeschehen eingreifen muss.
Dementsprechend entfallen bei den Waymo-Fahrzeugen teilweise Lenkrad und
Pedale.

(a) (b)

Abbildung 1.12: Autonome Fahrzeuge von Waymo (Quelle: [45]).

Automatisierung im Grenzbereich

Die Automatisierung im Grenzbereich kann als rein akademisches Problem an-
gesehen werden. Die dahinterliegende Frage ist, wo die Grenze der realisier-
baren Automatisierung verläuft. Zusätzlich kann man der Automatisierung im
Grenzbereich auch einen gewissen Unterhaltungswert zuschreiben, da beispiels-
weise das Fahren auf einer Rennstrecke für viele Fahrer Spaß bedeutet. Aller-
dings existieren auch wichtige Gründe, Fahrzeuge im Grenzbereich automati-
siert fahren zu lassen, um das Grenz-Verhalten zu erforschen bzw. zu beherr-
schen. Ein autonomes Fahrzeug fährt im normalem Verkehr zwar niemals im
Grenzbereich und befindet sich stets unter der Kontrolle des Computers, doch
auch in Gefahrensituationen, wie beispielsweise einem Notausweichmanöver
oder einer Vollbremsung, sollte ein automatisiertes Fahrzeug jederzeit durch
den Computer kontrollierbar sein. Da es bei der Forschung im Grenzbereich
meist direkt und ausschließlich um Problemstellungen aus der Regelungstech-
nik und Fahrzeugregelung geht, werden die anderen Probleme wie Umfelder-
kennung oder Manöverplanung meist nicht mitbetrachtet. Dementsprechend
finden sich auch in den Fahrzeugen dieser Projekte meist nur wenige Sensoren.
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Eines der Vorhaben, die auch einen gewissen Unterhaltungswert besitzen, ist
das automatisierte Fahren auf der Rennstrecke. Eines der ersten Projekte die-
ser Art war der BMW TrackTrainer [40]. Es ging einerseits darum, automati-
siert Runden auf der Rennstrecke zu fahren, und andererseits darum, dem Fah-
rer gleichzeitig das Fahren der Ideallinie auf ebendieser Strecke beizubringen.
Das Prinzip der technischen Umsetzung basiert darauf, vorab die Ideallinie der
Strecke manuell zu fahren, während permanent die aktuelle Fahrzeugposition
aufgezeichnet wird. Daraus kann im Nachgang eine Trajektorie generiert wer-
den, die später automatisiert abgefahren werden kann. Dies ist ein gängiges Ver-
fahren und kommt bei diversen Projekten dieser Art zum Einsatz. Um dem Fah-
rer das Fahren der Ideallinie beizubringen, wird während der Fahrt die aktuelle
Abweichung der Fahrzeugposition zur Ideallinie angezeigt. So kann der Fahrer
stets sehen, ob und wie er von der Ideallinie abweicht und - sofern er selbst fährt
- sein Fahrverhalten korrigieren.

(a) (b)

Abbildung 1.13: BMW TrackTrainer: Automatisiertes Fahren auf der Rennstrecke (Quelle:
[40]).

Für den BMW TrackTrainer wird zur permanenten Fahrzeugposition hochge-
naues GPS verwendet. Da hochgenaues GPS nicht flächendeckend verfügbar
ist und die Qualität wetterabhängig ist, wird die GPS-Position des Fahrzeugs
mit einem kamerabasierten Positionierungsalgorithmus kombiniert. Unter Ver-
wendung der detektierten Markierungslinien und einer hochgenauen Karte der
Strecke gelingt eine zuverlässige und stabile Berechnung der Fahrzeugposition
[46]. Das System wurde 2009 demonstriert, als ein Fahrzeug autonom eine voll-
ständige Runde auf der Nürburgring-Nordschleife fuhr (siehe Abb. 1.13).

Später fuhr im Rahmen des DTM-Finale auf dem Hockenheimring ein Audi
RS7 vollständig fahrerlos eine Runde im Renntempo über die Rennstrecke (sie-
he Abb. 1.14a). Das gleiche Experiment wurde mittlerweile auch auf anderen
Rennstrecken u.a. in Sonoma (USA) und in Barcelona (Spanien) wiederholt [33].
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Die Erfahrungen auf der Rennstrecke zeigen, dass das autonome Fahren auch
bei hohen Geschwindigkeiten möglich ist.

Eine Gefahrensituation, die ein autonomes Fahrzeug auch beherrschen muss, ist
das Übersteuern oder „Ausbrechen” des Fahrzeugs - eine Bewegung des Fahr-
zeug, die nicht entlang seiner Längsachse verläuft. Auf der Consumer Electro-
nics Show 2014 präsentierte BMW daher das automatisierte Driften [47] (siehe
Abb. 1.14b).

(a) (b)

Abbildung 1.14: (a) Autonom fahrender Audi RS7 auf der Rennstrecke (Quelle: [48]), (b)
Automatisiertes Fahren im Grenzbereich. BMW zeigte das automatisierte Driften bei der
Consumer Electronics Show 2014 in Las Vegas (Quelle: [47]).

Eine Forschungsgruppe an der Stanford University hat in Zusammenarbeit mit
Volkswagen und Audi ein weiteres Projekt zum automatisierten Fahren im Grenz-
bereich durchgeführt. Es wurde ein Audi TTS entwickelt, der die Rennstrecke
des Pike’s Peak International Hill Climb [49] autonom fahren kann (siehe Abb.
1.15). Das Rennen wird auch „Race To The Clouds” genannt, da die rund 20 km
lange Strecke mit 156 Kurven vom Start zum Ziel einen Höhenunterschied von
ca. 1440 Metern aufweist. Der Start liegt bereits auf 2862 Metern Höhe. Genauso
wie beim BMW TrackTrainer wurde hier ein hochgenaues GPS verwendet, um
das Fahrzeug auf einem vorher aufgezeichneten Pfad fahren zu lassen. Der Au-
di fuhr die Strecke im Jahre 2010 fahrerlos in einer Zeit von 27 Minuten, und war
somit nur 10 Minuten langsamer als normale Rennteilnehmer.

Die Entwicklung von Fahrdynamikregelungsalgorithmen für den Grenzbereich
sind ein nicht zu unterschätzender Faktor auf dem Weg zur Markteinführung
autonomer Fahrzeuge, da diese auch in gefährlichen Situationen stets zuverläs-
sig und korrekt fahren können müssen. Projekte, in denen solche Algorithmen
entwickelt werden, können daher - neben dem Unterhaltungsaspekt - die Si-
cherheit autonomer Fahrzeuge zukünftig enorm steigern.
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Abbildung 1.15: „Shelly”: Stanford University und Volkswagen entwickelten dieses Au-
to, um die Rennstrecke des „Pikes Peak race of Colorado Springs” autonom zu fahren
(Quelle: [50]).

Automatisiertes Parken

Eine etwas andere, aber alltägliche Art des Fahrens ist das Ein- und Ausparken.
Auch in diesem Bereich gibt es diverse Anstrengungen, den Park-Vorgang voll-
ständig zu automatisieren und schlussendlich das vollständig fahrerlose Einpar-
ken zu ermöglichen. Das Parken unterscheidet sich in mancher Hinsicht grund-
legend vom automatisierten Fahren. Die Wahrnehmung des Umfeldes ist ver-
gleichbar mit dem Fahren in der Stadt. Es müssen ebenso wie beim Fahren in
der Stadt alle Verkehrsteilnehmer zuverlässig erkannt werden. Hinzu kommt
die Erkennung von Bordsteinen und Parkplätzen. Die Manöver- und Trajektori-
enplanung beim Parken unterscheidet sich allerdings grundlegend, da Rangie-
ren normalerweise kein Bestandteil des Fahrens in der Stadt ist. Hinzu kommen
neue Aspekte wie eine Anfahrtsfreigabe sowie das automatische Starten und
Stoppen des Motors.

Für das Valet Parking wird eine hochgenaue Karte des Parkhauses benötigt,
sowie eine darauf abgestimmte Lokalisierung des Fahrzeugs relativ zur Karte.
Zusätzlich erkennen die im Fahrzeug verbauten Sensoren Objekte und können
damit Kollisionen verhindern. Bewegungsplanungsalgorithmen planen für das
Fahrzeug die Manöver und Trajektorien, die benötigt werden, um das Fahrzeug
in einen freien Parkplatz einzuparken [51, 52, 53, 54, 55]. BMW demonstrier-
te 2015 das autonome Valet Parken mit einem elektrischen i3, der mit diverser
Sensorik zur Umfelderfassung ausgestattet ist (siehe Abb. 1.16) [40].

Daimler und Bosch starteten ein ähnliches Projekt zum fahrerlosen Parken. Offi-
ziell vorgestellt und demonstriert wurde das Valet Parking im Juli 2017 im Park-
haus des Mercedes-Benz-Museums in Stuttgart (siehe Abb. 1.17) [56]. Das Sy-
stem stellt eine App für das Smartphone bereit, mit dem ein Fahrzeug gebucht
werden kann. Das Fahrzeug fährt anschließend autonom von seinem Parkplatz
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(a) (b)

Abbildung 1.16: BMW’s Remote Valet Parking Projekt, demonstriert auf der Consumer
Electronics Show 2015 in Las Vegas. Ein fahrerloser i3 parkt autonom ein und aus (Quelle:
[40]).

aus in eine vordefinierte „Pick-up-Area”, wo der Kunde das Auto zur Weiter-
fahrt in Empfang nehmen kann. Bei der Fahrzeugrückgabe stellt der Kunde das
Fahrzeug ebenfalls in einem speziellen Bereich des Parkhauses - der „Drop-off-
Area” - ab und gibt es per App zurück an das Parkhaus-System. Dieses sorgt da-
für, dass das Fahrzeug selbständig aus der „Drop-off-Area” zu einem Parkplatz
fährt und einparkt. Dabei wird es vom Parkhaus-System geleitet. Im Gegen-
satz zu den Ansätzen aus bspw. [51] wurde die „Intelligenz” bei diesem System
größtenteils nicht im Auto, sondern in der Parkhaus-Infrastruktur angesiedelt.

(a) (b)

Abbildung 1.17: Automatisierter Parkservice per Smartphone. Daimler und Bosch testen
das fahrerlose Parken in Stuttgart (Quelle: [56]).
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Automatisiertes Fahren in anderen Bereichen

Neben dem autonomen Fahren auf der Straße in normalem Verkehr, gibt es wei-
tere Projekte, die sich mit dem autonomen Fahren in anderen Einsatzgebieten
beschäftigen. Den bereits vorgestellten Projekten ist das Projekt der deutschen
Bahn am nächsten. Sie testete in Bad Birnbach einen autonom fahrenden Klein-
bus (siehe Abb. 1.18). Die Sensoren des elektrisch angetriebenen Busses gleichen
denen der autonomen PKWs. Es sind sowohl Kameras als auch Laserscanner
verbaut.

Abbildung 1.18: Autonom fahrender Bus der Deutschen Bahn (Quelle:[57]).

Auch im militärischen Bereich gibt es Forschungsaktivitäten rund um das au-
tonome Fahren, wie beispielsweise die Universität der Bundeswehr in Mün-
chen mit ihrem Forschungsfahrzeug MuCAR-3 [58, 59] gezeigt hat. Analog zu
den Fahrzeugen der Universitäten besitzt auch dieses Fahrzeug einen 360 Grad
Laserscanner auf dem Dach, sowie Kameras zur Umfelderfassung. Das For-
schungsfeld umfasst die Navigation [60], Vehicle-Convoy-Anwendungen [61,
62, 63], Umfeldwahrnehmung in unstrukturierten Umgebungen [64] und das
off-road Fahren [65, 66].

Den meisten hier vorgestellten Projekten ist gemein, dass stets ein Fahrer im
Fahrzeug präsent sein muss, der das System überwacht, um in kritischen Situa-
tionen eingreifen zu können. Dies bedeutet aber auch, dass trotz der enormen
Aktivitäten der letzten Jahre nach wie vor an den Themen und Problemstel-
lungen geforscht werden muss, damit das vollständig autonome Fahren ohne
Fahrer Wirklichkeit werden kann.

Darüber hinaus benötigen die heutigen Systeme viele Sensoren, die sich teil-
weise noch in einem prototypischen Entwicklungsstadium befinden oder aus
Kostengründen nicht wirtschaftlich sind. Auch das Beherrschen von komple-
xen oder unvorhersehbaren Situationen, sowie Sondersituationen (Bildung von
Rettungsgassen, Vorrang für Einsatzfahrzeuge von Polizei/Feuerwehr) stellen
nach wie vor eine Herausforderung für autonome Fahrzeuge dar.
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Einer der zentralen Aspekte ist die Erfassung und Repräsentation der aktuellen
Fahrzeugumgebung. Da dies den Schwerpunkt der vorliegenden Arbeit dar-
stellt, wird dieser Aspekt ausführlich im nächsten Abschnitt behandelt.

1.2 Umfeldmodellierung für das automatisierte Fahren

Durch die Entwicklung und Integration neuartiger Automatisierungs- und As-
sistenzfunktionen stellt sich zunehmend die Frage einer präzisen und robusten
Abbildung der aktuellen Fahrzeugumgebung in ein geeignetes Umfeldmodell.

Viele der heutzutage bereits erhältlichen Assistenzfunktionen benötigen für Ihre
Funktionen Kenntnisse über die Fahrzeugumgebung. Zur Fahrzeugumgebung
gehören neben Hindernissen und anderen Verkehrsteilnehmern auch Informa-
tionen über die befahrbaren Flächen, die eigene Fahrzeugposition sowie den
Verlauf von Fahrbahn und Fahrstreifen. Aufgrund der vielen unterschiedlichen
Situationen, die im realen Straßenverkehr auftreten, ist die Umgebungswahr-
nehmung und -modellierung durch ein Fahrzeug auch heutzutage eine fortwäh-
rende Herausforderung.

Für die Umfelderkennung haben inzwischen verschiedene Sensoren in die Fahr-
zeuge Einzug gehalten. Als Beispiel seien hier Radarsensoren [67] für die au-
tomatische Abstandsregelung (Adaptive Cruise Control: ACC), Videokameras
[68] (Anwendung: Spurhalteassistent, Spurverlassenswarner), sowie Ultraschall-
Sensoren [69] für Park-Distance-Control (PDC) bzw. für einen Einparkassisten-
ten erwähnt. Voraussichtlich werden zukünftig weitere Sensoren in den Fahr-
zeugen verbaut werden wie beispielsweise Laserscanner [70], um die Umfelder-
kennung zu verbessern. Die Verwendung weiterer Sensoren führt zwangsläufig
dazu, dass die Daten aller Sensoren in einem geeigneten Modell zusammen-
geführt werden müssen. Dieses Modell, das einer Abbildung der realen Welt
entspricht, wird auch als „Umfeldmodell” bezeichnet. Durch die Nutzung aller
potentiell verfügbaren Sensordaten, können Assistenzsysteme deutlich an Qua-
lität gewinnen bei gleichzeitiger Reduzierung der Kosten des Gesamtsystems
[71, 72]. Komplexere Anwendungen wie beispielsweise das automatisierte Fah-
ren werden durch diese Architektur überhaupt erst ermöglicht.

Das aus den Sensordaten erzeugte Umfeldmodell ist eine Abbildung der rea-
len Welt in ein entsprechendes Modell und dient als Grundlage für die weiteren
Aufgaben des automatisierten Fahrens, wie z.B. die Manöverplanung und Be-
wegungsplanung. Eine mögliche Systemarchitektur für das automatisierte Fah-
ren ist in Abb. 1.19 abgebildet. Da diese Themen nicht Gegenstand der vorlie-
genden Arbeit sind, wird im weiteren Verlauf nicht weiter auf sie eingegangen.
Weiterführende Information dazu finden sich in [36].
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Abbildung 1.19: Exemplarische Architektur für das automatisierte Fahren. Aufteilung in
Sensorik, Umfeldmodell, Funktion, Fahrzeugregelung und Anzeigen.

Das Konzept eines Umfeldmodells ist nicht auf das automatisierte Fahren be-
schränkt, sondern ein vielfach eingesetztes Konzept in der Robotik. Die konkre-
te Ausgestaltung des Modells ist dabei stets abhängig vom Einsatzszenario. So
sieht ein Umfeldmodell für einen Rasenmähroboter anders aus, als für einen Ro-
boterarm, der Sachen in ein Regal ein- bzw. aus einem Regal ausräumt. Für das
automatisierte Fahren sollte das Umfeldmodell die nähere Fahrzeugumgebung
abbilden und als Grundlage für eine darauf aufbauende Manöver- und Trajek-
torienplanung dienen. Daher beinhaltet das Umfeldmodell unter anderem:

• die Geometrie der Fahrbahn inkl. der Fahrstreifen und deren Verbindun-
gen (Kreuzungen),

• Gehwege, Fahrradwege, Zebrastreifen,

• dynamische Objekte wie andere Fahrzeuge, Fahrradfahrer, Fussgänger,

• Verkehrsschilder, Ampeln inkl. deren Zuordnung zu Fahrstreifen und zu
Anhaltelinien.

Nicht Bestandteil des Umfeldmodells sind Verkehrsregeln, wie Vorfahrtsregeln
oder das Rechtsfahrgebot auf Autobahnen, da dies keine wahrnehmbaren Ele-
mente sind, sondern Regeln, die Teil des domänen-spezifischen Wissens des Sy-
stems sein müssen.
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Prinzipiell gibt es zwei unterschiedliche Datenquellen, aus denen ein Umfeld-
modell erzeugt werden kann. Die Informationen können entweder in einer ab-
gespeicherten Karte liegen oder aus Messdaten der im Fahrzeug verbauten Sen-
soren extrahiert werden. Während die meisten heutzutage erhältlichen Fahras-
sistenzsysteme vorwiegend auf sensor-basierte Umfeldmodelle setzen, benöti-
gen die Projekte des automatisierten oder autonomen Fahrens eine hochgenaue,
globale Karte der Umgebung, auf der das Umfeldmodell aufbaut. Die Verfüg-
barkeit solcher hochgenauen Karten wird oft als entscheidender Faktor für das
autonome Fahren gesehen [73, 74, 75]. Daher beschäftigt sich das nächste Ka-
pitel ausführlicher mit der Generierung eines Umfeldmodells mit Hilfe dieser
Karten.

1.2.1 Kartenbasierte Umfeldmodellierung

Ein naheliegender Ansatz für die Generierung eines Umfeldmodells ist die Ver-
wendung einer hochgenauen Karte. Es dient der Vereinfachung des ohnehin
komplexen Problems des autonomen Fahrens. Dementsprechend muss die Kar-
te alle für die Fahraufgabe relevanten Informationen mit einer hohen Genauig-
keit und Aktualität beinhalten. Diese Anforderungen an die Karte übersteigen
bei Weitem das, was an Karten in heutigen Navigationssystemen zu finden ist
[76].

Darüber hinaus existieren Elemente im Straßenverkehr, die dynamisch sind -
sich also mit der Zeit verändern. Dazu zählen unter anderem andere Verkehrs-
teilnehmer und bspw. der Status einer Ampel. Die dynamischen Elemente müs-
sen daher trotz Verwendung eines kartenbasierten Umfeldmodells über geeig-
nete Sensorik erfasst und mit der Karte zusammengeführt werden. So gesehen
ist ein kartenbasiertes Umfeldmodell nichts anderes als eine Abspaltung und
Auslagerung der statischen Teile des Umfeldmodells in eine Karte.

Daraus ergeben sich unter anderem die folgenden Vorteile:

• Das Fahrzeugumfeld muss nicht mehr vollständig wahrgenommen wer-
den, weil ein Großteil der benötigten Informationen aus der Karte stammt.

• Messdaten der Sensoren können plausibilisiert und validiert werden ge-
gen die Karte. Beispielsweise können „Geisterobjekte” als solche identifi-
ziert werden, sofern sie sich nicht auf der Straße befinden (oder bei Fuss-
gängern auch auf dem Gehweg).

• Die Vorausschau und Einsicht in Kreuzungsbereiche bzgl. der Fahrbahn
und Fahrstreifen ist gegeben.

• Fahrbahn- und Fahrstreifen sind vollständig im Umfeldmodell enthalten.



1.2. Umfeldmodellierung für das automatisierte Fahren 21

Der Einsatz einer Karte erzwingt jedoch die Lösung des sogenannten Lokalisie-
rungsproblems. Dabei muss permanent die Position des eigenen Fahrzeugs rela-
tiv zur Karte möglichst präzise bestimmt werden. Nur wenn hinreichend ge-
nau bekannt ist, wo sich das Ego-Fahrzeug relativ zur Karte gerade befindet,
können die Informationen aus der Karte nutzbringend verwendet werden. Da-
bei muss die Lokalisierungs-Genauigkeit mit der Genauigkeit und dem Detail-
lierungsgrad der Karteninhalte zusammenpassen. Je detaillierter die Karte ist,
desto genauer muss die Lokalisierung sein. In einer heute erhältlichen Karte
eines Navigationssystem sind üblicherweise nur die Straßengeometrien hinter-
legt. Weitere Substrukturen, wie beispielsweise die einzelnen Fahrstreifen sind
nicht Bestandteil der Karte. Daher muss eine Lokalisierung auch nur so exakt
sein, dass die Ego-Position auf der korrekten Straße liegt. Eine fahrstreifenge-
naue Lokalisierung ist nicht notwendig, da die Karte diesen Detaillierungsgrad
nicht beinhaltet. Üblicherweise wird daher ein handelsübliches GPS-Signal zu-
sammen mit den Odometrie-Daten des Fahrzeugs verwendet, um die Position
des Ego-Fahrzeuges zu berechnen.

Für hochgenaue Karten, die für das automatisierte Fahren benötigt werden, ist
diese Art der Lokalisierung nicht präzise genug. Um Fahrentscheidungen tref-
fen zu können, ist es notwendig, nicht nur den weiteren Straßenverlauf zu ken-
nen, sondern auch die Geometrie der einzelnen Fahrstreifen exakt zu kennen.
Darüber hinaus, kann ein Positionsfehler von einigen Zentimetern bereits gra-
vierende Auswirkungen haben.

Üblicherweise wird daher für die Lokalisierung auf das hochgenaue Differen-
tial GPS (DGPS) zurückgegriffen. Dabei wird die Fahrzeugposition relativ zur
Welt (globale Position) bestimmt. Da die Karte üblicherweise ebenfalls in Welt-
koordinaten vorliegt, ist damit die Positionsbestimmung relativ zur Karte direkt
gegeben. Auch die in Abschnitt 1.1 vorgestellten Projekte nutzen bis auf wenige
Ausnahmen diese Technik zur Lokalisierung.

Allerdings ist die Lokalisierung auf Basis von DGPS nicht robust genug für den
tagtäglichen Einsatz. Besonders in Straßenzügen mit dichter Bebauung, wie sie
in Großstädten mit Hochhäusern häufig vorkommen, treten sogenannte Multipath-
Effekte auf, die zu gravierenden Verfälschungen der Positionsbestimmung füh-
ren können. Darüber hinaus ist kein flächendeckender Empfang von DGPS-
Signalen gewährleistet, da bspw. in Tunneln kein Empfang möglich ist.

Aus diesen Gründen sind bereits andere Ansätze entwickelt worden, die das
Lokalisierungsproblem behandeln. Entgegen einer (D)GPS-basierten Lokalisie-
rung setzen diese Ansätze auf die Wiederkennung von Landmarken zur Positi-
onsbestimmung. Sie basieren darauf, dass bestimmte, von der Fahrzeug-Sensorik
gemessene, Landmarken den in der Karte gespeicherten Landmarken zugeord-
net werden können. Daraus lässt sich anschließend eine Positionshypothese für
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das Fahrzeug ableiten. Der Begriff Landmarke ist hierbei als Abstraktion zu se-
hen, da prinzipiell Messdaten in jeder Form als Landmarke dienen können, un-
ter der Voraussetzung, dass einerseits die Karte diese Landmarke beinhaltet und
andererseits eine eindeutige Zuordnung der gemessenen Landmarke zu der in
der Karte gespeicherten gegeben ist. Ein einfaches Beispiel für Landmarken sind
Verkehrsschilder. Sie sind einerseits in der Karte hinterlegt, und können ande-
rerseits durch im Fahrzeug verbaute Sensorik erkannt und klassifiziert (Feststel-
lung des Schildertyps) werden. Das erkannte Verkehrsschild kann nun mit dem
Schild in der Karte assoziiert werden und aus der Entfernungsmessung die ex-
akte Position des Fahrzeugs relativ zur Karte berechnet werden. Für dieses Ver-
fahren wird keine globale Fahrzeugposition bestimmt, wie dies beim (D)GPS
der Fall ist, sondern ausschließlich die lokale Position relativ zur Karte - unab-
hängig von der tatsächlichen Welt-Position. Daher wird dieses Verfahren auch
als kartenrelative Lokalisierung bezeichnet [41].

Die Wahl der Landmarken ist vielfältig und kann sowohl reale Objekte, als auch
abstrakte Messgrößen beinhalten. Die Bandbreite reicht von Fahrstreifenmarkie-
rungslinien [41] über abstrakte Feature-Vektoren aus Kamerabildern (ebenfalls
[41]) bis zu Belegungskarten [36] oder kompletten Messungen von Laserscan-
nern [77].

Die kartenrelative Lokalisierung setzt immer voraus, dass die Karte nicht nur
die für die Fahraufgabe relevanten Informationen beinhaltet, sondern zusätz-
lich auch die für die Lokalisierung benötigten Inhalte bereitstellt. Diese können,
wie im Fall der Feature-Vektoren oder der Laserscanner-Scans, komplett unab-
hängig, ja sogar nutzlos, für die eigentliche Fahraufgabe sein.

Das Lokalisierungsproblem ist bis heute nicht abschließend gelöst. Trotz der
teils vielversprechenden Ansätze bleibt die robuste und präzise Positionsbe-
stimmung relativ zur Karte eine Herausforderung. Dies ist jedoch eine Grund-
voraussetzung für die Nutzung eines kartenbasierten Umfeldmodells.

Neben der Lokalisierung existieren weitere Fragestellungen, die bei der Verwen-
dung einer hochgenauen Karte zu klären sind. Die wichtigesten Punkte sind die
Kartenverfügbarkeit und die Aktualisierung und Validierung der Karte.

Die Verfügbarkeit einer Karte der Umgebung ist bei einem kartenbasierten Um-
feldmodell eine zwingende Voraussetzung für die Fahrfunktion. Somit schränkt
es die Verfügbarkeit des Systems auf diejenigen Strecken ein, die im Vorfeld kar-
tiert worden sind. Da derzeit kein technischer Standard für eine solche Karte exi-
stiert, greifen die verschiedenen Hersteller und Universitäten auf unterschied-
liche Lösungen zurück, die untereinander weitgehend inkompatibel sind. Dar-
über hinaus hängen die benötigten Karteninhalte auch davon ab, wie das Lo-
kalisierungsproblem jeweils gelöst wird. Daher ergeben sich gegenwärtig nur
wenig Synergien für die verschiedenen Projekte zum automatisierten Fahren.
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Zusammen mit der Tatsache, dass jede zu kartierende Strecke teils mehrfach ge-
fahren werden muss und der Kartenerstellungsprozess nach wie vor nicht voll-
ständig automatisiert ist, ist die flächendeckende Bereitstellung solcher Karten
eine große und teure Herausforderung.

(a) (b)

Abbildung 1.20: Zwei Fahrzeuge, die die Daten zur Erstellung einer hochgenauen Karte
aufzeichnen können. Der Sensoraufbau unterscheidet sich in Umfang und Alltagstaug-
lichkeit deutlich von Serienfahrzeugen und den autonomen Prototypen der Fahrzeugher-
steller (Quellen: [78], [79]).

Für automatisierte Fahrmanöver muss die verwendete Karte aktuell und kor-
rekt sein. Hat sich die Umgebung jedoch nach der Kartierung der Strecke ver-
ändert, kann es passieren, dass die Karte nicht mehr korrekt ist, d.h. sie bildet
nicht mehr die Wirklichkeit ab. Bekanntestes Beispiel aus dem Alltag sind Bau-
stellen, in denen der Fahrstreifenverlauf oftmals temporär verändert wird. Aber
nicht nur Baustellen, sondern auch permanente Veränderungen der Umgebung
können dazu führen, dass die Karte ungültig wird. Beispiele hierfür sind das
Ersetzen von Kreuzungen durch Kreisverkehre, oder die Sanierung von Stra-
ßen, bei denen der Fahrstreifenverlauf leicht geändert wird. Allein die Häufig-
keit von Baustellen (siehe Abb. 1.21) zwingt zu einer Lösung des Problems der
Kartenaktualisierung, da es sonst nur wenige Strecken geben würde, auf denen
autonom gefahren werden könnte.

Neben dem in der Karte befindlichen Straßenmodell (Fahrstreifen) können auch
die für eine Lokalisierung benötigten Inhalte ungültig sein, weil sich die Um-
gebung verändert hat. Die Bandbreite der Veränderungen reicht von kleinen
Veränderungen wie der der Lichtverhältnisse, über baubedingte Veränderun-
gen von Gebäudefassaden oder Bürgersteigen bis zu naturbedingten Verände-
rungen von Grünstreifen und der Vegetation abseits der Straße. Hinzu kommen
dynamische Veränderungen wie bspw. parkende Fahrzeuge, die unter Umstän-
den wichtige Landmarken wie Bürgersteige oder Randbebauungen verdecken.
All diese Veränderungen können dazu führen, dass eine robuste Lokalisierung
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Abbildung 1.21: Deutschlandkarte mit allen tagesaktuellen Autobahnbaustellen, veröf-
fentlicht von der Bundesanstalt für Straßenwesen. Jedes rote Dreieck entspricht einer Au-
tobahnbaustelle, jedes Einfahrt-Verboten-Zeichen einer Autobahn-Sperrung (Quelle [80]).

nicht mehr möglich ist, da sich die Landmarken verändert haben oder zu weni-
ge davon mit den Sensoren erfasst werden können.

Um zu verhindern, dass die Karte veraltet und damit ungültig wird, wäre es
wünschenswert, die Strecken permanent neu zu kartieren. Dies ist jedoch aus
praktischer Sicht unmöglich, da spezielle Fahrzeuge für die Messdatenaufzeich-
nung benötigt werden und diese in nur sehr begrenzter Zahl verfügbar sind. In
Abb. 1.20 sind zwei dieser Kartierungsfahrzeuge abgebildet. Eine permanen-
te Neu-Kartierung eines nationalen Straßennetzes ist somit nicht möglich. Seit
einiger Zeit existiert die Idee, die Aktualisierung der Karte durch einen crowd-
sourcing-Ansatz zu lösen. Dabei sollen die automatisierten Fahrzeuge mit Hilfe
ihrer Sensorik die Umgebung permanent erfassen und diese Daten laufend an
ein Backend senden. Dort findet dann ein Abgleich mit der Karte statt und es
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werden ggf. Änderungen an der Karte vorgenommen, die wiederum allen Fahr-
zeugen zur Verfügung gestellt werden. Die ersten Arbeiten hierzu sind bereits
in Vorbereitung [81, 82]. Dem ersten Fahrzeug, dass eine ungültige Stelle der
Karte passiert, fehlt jedoch stets das Wissen über die Änderung der Umgebung.

Neben der Frage, wie das System mit einer ungültigen Karte umgehen sollte,
stellt sich natürlich auch die Frage, wie festgestellt werden kann, ob die Kar-
te gültig oder ungültig ist. In der medizinischen Bildgebung und bei der Ana-
lyse von Satellitenbildern ist die Änderungserkennung schon weiter verbreitet
als beim automatisierten Fahren. Einen guten Überblick über die verwendeten
Methoden und deren Anwendungsgebiete findet sich bspw. in [83]. Auch in
der Robotik finden sich erste Ansätze zur Änderungserkennung von Karten. So
wird beispielsweise in [84] ein Verfahren vorgestellt, dass auf Basis von Punkte-
wolken von Laserscannern Änderungen der realen Welt im Vergleich zur Karte
erkennt. Die Karte besteht in diesem Fall nicht aus einem Straßenmodell, son-
dern aus einer dreidimensionalen Belegungskarte. Eine der wenigen Arbeiten,
in denen die Änderungserkennung für hochgenaue Karten des automatisierten
Fahrens behandelt wird, ist [85]. Dort wird eine Ausreißererkennung in der Lo-
kalisierung dazu verwendet, Änderungen in der Karte zu erkennen. Dennoch
bleibt die Änderungserkennung von hochgenauen Karten ein bis dato ungelö-
stes Problem. Insbesondere die Frage, was genau sich geändert hat, ist nach wie
vor eine Herausforderung.

Aufgrund der oben diskutierten Probleme und Herausforderungen bei der Ver-
wendung eines kartenbasierten Umfeldmodells wird im nächsten Abschnitt mit
dem Konzept eines sensorbasierten Umfeldmodells eine mögliche Alternative
vorgestellt.

1.2.2 Sensorbasierte Umfeldmodellierung

Im Gegensatz zum kartenbasierten Umfeldmodell, bei dem alle relevanten In-
formtionen über die Umgebung aus der Karte stammen und mit bestimmten
dynamischen Inhalten aus Sensor-Messdaten „angereichert” werden, wird ein
sensorbasiertes Umfeldmodell ausschließlich aus Sensor-Messdaten generiert.

Bei der Generierung eines sensorbasierten Umfeldmodells geht es darum, aus
den Sensordaten, wie beispielsweise Entfernungsmessungen von Laserscannern
oder Radarsensoren ein Abbild der Umgebung inklusive aller Objekte und de-
ren Abhängigkeiten bzw. Beziehungen untereinander zu erzeugen.
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Die Formulierung des Problems der Erstellung eines vollständigen Umfeldmo-
dells als ein einziges Problem ist aufgrund der enormen Komplexität nicht ziel-
führend. Daher hat es sich bewährt, die Erstellung des Umfeldmodells in Teil-
probleme aufzuteilen, die unabhängig voneinander gelöst werden können. Bei-
spiele hierfür sind: Die Erkennung und Unterscheidung von dynamischen und
statischen Objekten; die Klassifizierung von Objekten (Fahrzeug, Fussgänger,
LKW, Motorrad, Fahrradfahrer, Pylone/Bake, etc.); die Erkennung von Fahr-
streifenmarkierungen; die Erkennung von Schildern und Ampeln oder die Er-
kennung der Randbebauung. Für viele dieser Teilprobleme existieren Lösungs-
ansätze - jedoch ist derzeit keines der Probleme soweit gelöst, dass das autono-
me Fahren in komplexen Umgebungen rein auf einem sensorbasierten Umfeld-
modell möglich ist. Dabei ist einerseits die Qualität der Sensoren noch nicht gut
genug, und auf der anderen Seite die Robustheit der Algorithmen noch nicht
auf einem Level, auf dem autonomes Fahren ohne Karte möglich ist.

Ein grundsätzliches Problem bei der Erstellung des Umfeldmodells aus Sensor-
daten ist der Umgang mit Unsicherheiten, Fehlmessungen und Messrauschen
- im Gegensatz zu Karteninformationen, die man heutzutage nahezu fehlerfrei
erstellen kann.

Üblicherweise werden beim automatisierten Fahren mehrere verschiedene Sen-
soren verwendet, um die Umgebung wahrzunehmen. Durch die unterschied-
lichen physikalischen Eigenschaften, die den Messprinzipien der Sensoren zu-
grunde liegen, erhöht sich die Erkennungsrate und Qualität der Umfelderken-
nung. Manche Probleme können jedoch ausschließlich mit Hilfe eines bestimm-
ten Sensors gelöst werden, wie bspw. die Klassifizierung von Verkehrsschildern,
für die zwingend eine Kamera notwendig ist. Ein gängiges Sensor-Setup für
das automatisierte Fahren besteht aus Laserscannern (LIDAR), Kameras, Radar-
sensoren und Ultraschallsensoren. Abgesehen von Laserscannern finden sich
diese Sensoren bereits heute in Serienfahrzeugen, die auf dem Mark verfügbar
sind (Kamera für Spurverlassenswarnung und Verkehrszeichenerkennung, Ra-
dar für ACC, Ultraschall für Parksensoren).

Um die Stärken und Schwächen der verschiedenen Sensoren optimal ausnut-
zen zu können, werden die Messdaten der Sensoren oftmals miteinander fusio-
niert. Eine Fusion erhöht unter Umständen zwar die Robustheit und die Zu-
verlässigkeit eines Ansatzes, jedoch treten bei der Fusion neue Probleme auf,
wie beispielsweise die zeitliche Synchronisierung der Sensordaten (zwei Senso-
ren messen jeweils zu unterschiedlichen Zeiten mit unterschiedlichen Wieder-
holungsfrequenzen). Auch die Frage, auf welcher Ebene eine Fusion der Da-
ten stattfindet, hat entscheidenden Einfluss auf die Robustheit und Qualität des
Umfeldmodells [86], [87], [88].
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Je nach Teilproblem des Umfeldmodells haben sich verschiedene Daten-Reprä-
sentationen des Umfeldmodells bewährt. So leuchtet unmittelbar ein, dass sich
dynamische Objekte wie beispielsweise andere Fahrzeuge gut als Boxen mo-
dellieren lassen. Für statische Objekte hingegen ist dies problematisch, da sich
langgezogene gekrümmte Objekte wie Leitplanken in Kurven nur sehr schlecht
als Boxen approximieren lassen. Auch bei der Randbebauung oder den Fahr-
streifen führen geometrische Modelle schnell zu Problemen, da bspw. kompli-
zierte Krümmungsverläufe von Randbebauungen oder Fahrstreifen nicht präzi-
se genug in Klothoidenmodellen darstellbar sind [89]. Im Gegensatz zu dieser
„objektbasierten” Sicht, haben sich weitere Repräsentationen etabliert, wie z.B.
Stixel [90, 91, 92]. Ein Stixel ist ein rechteckiges Element, das im Bereich Com-
puter Vision und Semantische Segmentierung von Bildern als Superpixel dient
[93, 94].

Die mit Abstand älteste und am weitesten verbreitete Repräsentation ist das
gridbasierte Modell [95, 96, 97]. Ein Grid unterteilt die Umgebung des Fahr-
zeugs in quadratische Zellen, sodass ein planares, zweidimensionales Gitter ent-
steht. Diese Darstellung eignet sich sehr gut für die Fusion von Sensordaten, da
dem Datenmodell keine a-priori-Annahme über die Geometrie der Objekte zu-
grunde liegt. In diesem Sinne ist es eine modellfreie Repräsentation der Daten.
Darüber hinaus ist es eine sensor-unabhängige Darstellung und erleichtert die
Weiterverarbeitung wie beispielsweise eine Extraktion von Strukturen oder Ob-
jekten aus den Daten. Da die gridbasierte Umfeldmodellierung in der vorliegen-
den Arbeit eine wichtige Rolle spielt, wird sie in Kapitel 2 ausführlich behandelt.

Vergleicht man die Eigenschaften von einem sensorbasierten Umfeldmodell mit
einem kartenbasierten, kann man feststellen, dass sie sich diametral gegenüber-
stehen. Beispielsweise ist die Karte robust (keine Unsicherheiten, keine Ausrei-
ßer, alle relevanten statischen Informationen enthalten), aber nicht unbedingt
aktuell und korrekt. Das sensorbasierte Umfeldmodell ist nicht unbedingt ro-
bust, aber aktuell. In Abb. 1.22 sind die beiden Umfeldmodelle anhand einiger
Kriterien gegenübergestellt.

Es ist anzunehmen, dass sich mit der weiteren Entwicklung der Sensorik der
Schwerpunkt zukünftig weiter in Richtung des sensorbasierten Umfeldmodells
verschieben wird.
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Abbildung 1.22: Die Eigenschaften von einem sensorbasierten Umfeldmodell im Ver-
gleich mit einem kartenbasierten. Die Anforderungen an Karte und Lokalisierung neh-
men zu, je mehr Anteile des Modells aus der Karte stammen; im Gegenzug erhöhen sich
bei einem sensorbasierten Modell die Anforderungen an die Sensorik. Die Verwendung
einer Karte erhöht den Fahrkomfort und die Robustheit des Systems. Der Einsatz be-
schränkt sich jedoch auf diejenigen Gebiete, die zuvor kartiert worden sind.

1.3 Wissenschaftlicher Beitrag und Gliederung der vor-
liegenden Arbeit

Wie eingangs bereits erwähnt, ist das automatisierte Fahren zum derzeitigen
Zeitpunkt nur mit einem Umfeldmodell aus einer hochgenauen Karte möglich.
Die Verwendung eines kartenbasierten Umfeldmodells funktioniert allerdings
nur so lange, wie die Karte korrekt ist. Stimmt die Karte nicht mehr mit der
Realität überein, versagt das System und es kann zu einem Unfall kommen.

Weitere Gründe für die Notwendigkeit der Verwendung eines sensorbasierten
Umfeldmodells sind:

• Fehlende, falsche oder unpräzise Lokalisierung,

• Karte der aktuellen Strecke nicht verfügbar,

• Überbrückung der Fahrerübernahmezeit bei einem kritischen Ereignis,

• Möglichkeit der Validierung der Karte.
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Insbesondere die letzten beiden Punkte haben in der Forschung und Entwick-
lung zum automatisierten Fahren bisher wenig Beachtung gefunden. Im Fal-
le einer Automatisierung im SAE Level 3 (siehe Kap. 1.1) stellt der Fahrer die
Rückfallebene dar, falls das System versagt. Bei einer kritischen Situation, wie
beispielsweise einer ungültigen Karte aufgrund einer Baustelle, wird der Fahrer
aufgefordert, die Fahraufgabe wieder zu übernehmen. Dabei wird ihm ein ent-
sprechender Zeitrahmen eingeräumt, um die aktuelle Situation zu erfassen und
die Fahraufgabe wieder aktiv zu übernehmen. Hier stellt sich zunächst die Fra-
ge, wie das Fahrzeug sich direkt nach der Fahrerübernahmeaufforderung ver-
halten soll, solange der Fahrer die Fahraufgabe noch nicht übernommen hat. Ein
weiterer Punkt ist das Verhalten des Fahrzeugs, falls der Fahrer nicht innerhalb
der vorgegebenen Zeit die Fahraufgabe übernommen hat. In [98] werden die-
se beiden Fragestellungen diskutiert und ein Ansatz vorgestellt, der garantiert,
dass das Fahrzeug jederzeit innerhalb der vorgegebenen Zeitspanne der Fah-
rerübernahme zum vollständigen Stillstand gelangt. In dieser Zeitspanne muss
das Fahrzeug jedoch - trotz in diesem Beispiel ungültiger Karte - sicher automa-
tisiert weiterfahren können bis es zum Stillstand kommt. Abgesehen von dieser
Schwierigkeit ist ein Stillstand im laufenden Verkehr (bspw. auf der Autobahn)
auf einem gültigen Fahrstreifen ein riskantes Manöver und in der Praxis daher
nicht anwendbar. Für einen deutlich praktikableren Stillstand auf dem Stand-
streifen oder Straßenrand muss das System allerdings das Umfeld kennen, ob-
wohl - wie im Beispiel - die Karte aufgrund einer Baustelle ungültig ist. Daher
ist es sinnvoll, sich mit dem in Abschn. 1.2.2 vorgestellten sensorbasierten Um-
feldmodell näher zu befassen, da es sowohl zur Validierung der Karte als auch
zur Überbrückung der Fahrerübernahmezeit verwendet werden kann.

Es existieren bereits einige Lösungen für Teilprobleme des sensorbasierten Um-
feldmodells. Da das Thema der vorliegenden Arbeit die Generierung eines Stra-
ßenmodells behandelt, werden im Folgenden nur die für dieses Problem rele-
vanten Ansätze vorgestellt. Der naheliegendste Ansatz, wenn es um die Erken-
nung von Fahrstreifen geht, ist die Erkennung und Verarbeitung von Fahrstrei-
fenmarkierungslinien. Bis dato existieren dafür verschiedene Ansätze. Ein um-
fassender Überblick ist in [99] zu finden, beschränkt sich allerdings auf die Er-
kennung der weißen Linien in Kamerabildern. Darüber hinaus können nicht nur
Kamerabilder, sondern auch Messdaten von Laserscannern zur Erkennung der
Markierungslinien verwendet werden [100]. Auf der Basis von erkannten Fahr-
streifenmarkierungen kann prinzipiell ein Straßenmodell erstellt werden [101,
102, 103].

Die Erzeugung eines Straßenmodells aus den erkannten Fahrstreifenmarkie-
rungslinien hat jedoch diverse Nachteile:

• Eine Kamera alleine ist nicht robust genug (Gegenlicht durch die Sonne,
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Spiegelungen auf nasser Fahrbahn oder Teerfugen führen zu Fehldetek-
tionen).

• Prinzipiell kann eine LiDAR-basierte Fahrstreifenerkennung zur Erhöhung
der Robustheit verwendet werden [100]. Dies setzt allerdings speziell re-
flektierende Markierungslinien voraus, die nicht flächendeckend einge-
setzt sind.

• Komplizierte und teilweise verkehrte Linienführungen in Baustellen, so-
wie die parallele Existenz von weißen und gelben Markierungen stellen ei-
ne enorme Herausforderung an die Algorithmen zur Erkennung der „rich-
tigen” Linien dar.

• Insbesondere im städtischen Bereich existieren viele Straßen, auf denen es
keine Markierungen gibt.

Neben der Erkennung von Fahrstreifen existieren etliche Ansätze zur Schätzung
der Randbebauung. Üblicherweise wird hierzu eine Belegungskarte der Fahr-
zeugumgebung als Ausgangsbasis verwendet, um anschließend aus den beleg-
ten Zellen des Gitters die Randbebauung zu extrahieren [104, 105, 106].

Bei den Ansätzen zur Erkennung der Randbebauung besteht jedoch grundsätz-
lich das Problem, dass das Ergebnis besagt, wo das autonome Fahrzeug nicht
fahren kann. Jedoch gibt es in den meisten Fällen keine weitere Information dar-
über, wo tatsächlich gefahren werden sollte. Dies ist jedoch die wesentlich wich-
tigere Information. Darüber hinaus ist der Rand eines Fahrstreifens oder des be-
fahrbaren Bereichs nicht zwangsläufig durch eine Randbebauung gekennzeich-
net. Oftmals bilden Bürgersteige oder Grasnarben den Rand der Fahrbahn. Zu-
sätzlich gibt die Randbebauung keinerlei Aufschluss darüber, wie die einzelnen
Fahrstreifen auf der Fahrbahn verlaufen. Für autobahnähnliche Straßen kann
die Randbebauung dennoch von Nutzen sein, da die Fahrbahn meist durch eine
Randbebauung begrenzt ist und der Fahrstreifenverlauf sich meist an der Rand-
bebauung orientiert.

Fahrstreifen können auch anhand von erkannten dynamischen Objekten erkannt
werden. Allerdings bleibt die Frage, wie daraus ein konsistentes Straßenmodell
erzeugt werden kann, bei den existierenden Ansätzen unbeantwortet [107].

Generell ist von der Idee abzuraten, ein Straßenmodell ausschließlich auf Basis
anderer Verkehrsteilnehmer zu erzeugen, denn dabei ergeben sich unter ande-
rem die folgenden Probleme:

• Es ist nicht immer ein Fahrzeug in Sichtweite der Sensoren

• Es können immer nur diejenigen Fahrtrichtungen und Fahrstreifen erkannt
werden, auf denen sich ein Objekt bewegt.
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• Biegt ein Fahrzeug ab, kann es dazu führen, dass die Fahrtrichtung „gera-
deaus” nicht erkannt wird und die Kreuzung fälschlicherweise als norma-
le Kurve angesehen wird.

• Bei einem vorausfahrenden Fahrzeug kann nicht unterschieden werden,
ob es auf demselben Fahrstreifen fährt, wie das Ego-Fahrzeug, oder auf
einem benachbarten. Daher ist ein eindeutiger Schluss auf den Ego-Fahr-
streifen nicht möglich.

Daher widmet sich diese Arbeit der Fragestellung, wie für ein sensorbasiertes
Umfeldmodell ein Straßenmodell erzeugt und bereitgestellt werden kann. Da-
bei wird ein Konzept vorgestellt, wie die Messdaten der verschiedenen Sensoren
fusioniert werden können und wie daraus eine robuste Schätzung des Straßen-
modells inkl. aller Fahrstreifen generiert werden kann. Die Arbeit fand im Rah-
men des Projektes zum automatisierten Fahren bei der BMW Group statt [36].
Im Gegensatz zu den meisten anfangs vorgestellten Forschungsarbeiten wird in
diesem Projekt auf große externe Sensoren, die sich oftmals auf dem Fahrzeug-
dach befinden, verzichtet, um einerseits dem Design-Anspruch und andererseits
der Alltagstauglichkeit gerecht zu werden.

Um eine nahtlose Integration des entwickelten Ansatzes in das Software-System
des automatisierten Fahrens und der Fahrerassistenz zu gewährleisten, sollen
die folgenden Anforderungen erfüllt werden:

• Erstellung eines Straßenmodells mit Fahrstreifen, deren Verlauf und deren
Begrenzungen.

• Die Architektur des Ansatzes muss flexibel und modular sein, damit ein
Einsatz auch mit unterschiedlichen Sensoren und Sensorkonfigurationen
auf verschiedenen Fahrzeugplattformen möglich ist.

• Eine explizite Beschränkung auf das automatisierte Fahren soll nicht ge-
geben sein, da auch heutige Fahrerassistenzsysteme von einem sensorba-
sierten Straßenmodell enorm profitieren würden.

• Die Anforderungen an die Sensorik zur Umfeldwahrnehmung sollen mög-
lichst allgemeingültig sein, um den Einsatz verschiedener und redundan-
ter Sensoren und deren Messprinzipien zu ermöglichen.

• Die entwickelten Ansätze können sowohl im Realbetrieb in einem entspre-
chenden Versuchsfahrzeug als auch mit aufgezeichneten Realdaten gete-
stet und bewertet werden.

• Die verwendete Sensorik orientiert sich an der Serientauglichkeit und All-
tagstauglichkeit. Sofern möglich, sollte die Sensorik dem entsprechen, was
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in absehbarer Zeit Stand-der-Technik im Bereich Fahrerassistenz/automa-
tisiertes Fahren sein wird und Einzug in den Massenmarkt haben wird.
Dies schließt teure und unpraktikable Dachaufbauten aus.

• Der Ansatz ermöglicht eine Straßenschätzung in der gesamten näheren
Fahrzeugumgebung. Dazu zählt insbesondere auch der Bereich hinter dem
Ego-Fahrzeug, da dieser für Fahrstreifenwechsel relevant ist. Darüber hin-
aus müssen Kreuzungen (oder Teile davon) - sofern sie im Sichtbereich der
Sensorik liegen - im Straßenmodell enthalten sein.

• Die Algorithmen müssen in „Echtzeit” ablaufen, wobei der Begriff hier als
Beschreibung dafür dient, dass die Laufzeit kleiner als die Wiederholungs-
rate der Sensoren sein muss.

Neue wissenschaftliche Beiträge der Arbeit

In der vorliegenden Arbeit wird ein neuer Ansatz vorgestellt, um aus den im
Fahrzeug verfügbaren Sensor-Messdaten ein Straßenmodell zu erzeugen. Dabei
werden zunächst die Messdaten der verschiedenen im Fahrzeug verbauten Sen-
soren in einem gridbasierten Umfeldmodell (DSTMap) fusioniert und zeitlich
akkumuliert. Im Gegensatz zu existierenden Ansätzen (bspw. [108, 96, 109]) ist
das hiesige gridbasierte Modell so aufgebaut, dass es die statische Straßeninfra-
struktur abbildet. In der DSTMap werden anschließend iterativ Pfade geplant,
um potentielle Fahrstreifen zu finden. Die gefundenen Pfade werden zusammen
mit der DSTMap verwendet, um für jeden potentiellen Fahrstreifen die relevan-
ten Fahrstreifengrenzen zu identifizieren. Anschließend wird daraus ein konsi-
stentes Straßenmodell erstellt. Abb. 1.23 zeigt eine schematische Übersicht des
Ansatzes.

Nachfolgend sind die wichtigsten wissenschaftlichen Neuerungen des Ansatzes
in einer Liste kurz zusammengefasst.

• Extraktion eines vollständigen Straßenmodells aus Sensordaten inkl. Nach-
bar-Fahrstreifen ohne a-priori-Annahmen bzgl. Fahrstreifenparallelität, Geo-
metrie oder Verlauf.

• Neues gridbasiertes Umfeldmodell mit allen relevanten Elementen der
Straßeninfrastruktur.

• Fusion von allen verfügbaren Sensordaten in eine einheitliche gridbasierte
Darstellung.

• Verwendung einer iterativen Pfadplanung, die statt zur Bewegungspla-
nung, als Mittel zur Suche nach Fahrstreifen verwendet wird.
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Abbildung 1.23: Die Sensordaten werden in einem gridbasierten Umfeldmodell (DST-
Map) fusioniert. Anschließend werden mit Hilfe einer Pfadplanung potentielle Fahrstrei-
fen gesucht. Die DSTMap wird zusammen mit den gefundenen Pfaden zur Extraktion
von Fahrstreifengrenzen verwendet. Anschließend wird daraus ein konsistentes Straßen-
modell erstellt.

Gliederung der Arbeit

Nachdem in Kapitel 1.2 bereits das karten- und sensorbasierte Umfeldmodell
erläutert worden ist, folgt in Kapitel 2 die Vorstellung der neuartigen gridba-
sierten Umfeldmodellierung.

Kapitel 3 widmet sich der Frage, wie in der DSTMap mit Hilfe einer Pfadpla-
nung potentielle Fahrstreifen gefunden werden können. Anschließend wird eben-
falls in diesem Kapitel die Extraktion von Fahrstreifengrenzen erläutert.

Daran anknüpfend wird in Kapitel 4 die Erstellung des Straßenmodells darge-
stellt.

In Kapitel 5 folgt eine Evaluierung und Bewertung des hier vorgestellten Ansat-
zes. Dabei werden die erzielten Ergebnisse qualitativ und quantitativ bewertet.

Zuletzt gibt Kapitel 6 eine Zusammenfassung und einen Ausblick auf mögliche
zukünftige Erweiterungen und Abwandlungen des hier vorgestellten Ansatzes.

Die Kapitel 2, 3 und 4 sind strukturell ähnlich aufgebaut. Sie beinhalten jeweils
einen Abschnitt mit dem aktuellen Stand der Technik, der für das jeweilige The-
ma relevant ist. Darauf folgt eine kurze Beschreibung der neu entwickelten Me-
thodik, sowie die Erläuterung des wissenschaftlichen Beitrags. Am Ende dieser
Kapitel findet sich jeweils ein Abschnitt mit Ergebnissen, sowie eine Zusammen-
fassung.
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Kapitel 2

Gridbasierte
Umfeldmodellierung

Das folgende Kapitel stellt das gridbasierte Umfeldmodell vor. Dabei werden
die von den Sensoren gemessenen Daten in ein gridbasiertes Modell überführt,
das die statische Straßeninfrastruktur widerspiegelt.

Das Kapitel beginnt zunächst mit der Beschreibung des Konzepts einer Bele-
gungskarte. Diese war ursprünglich die erste Form der gridbasierten Umfeld-
modellierung. Daran anschließend folgt eine Übersicht über den Stand der Tech-
nik zur gridbasierten Umfeldmodellierung. Anschließend wird der in dieser Ar-
beit neu-entwickelte Ansatz auf Basis der Dempster-Shafer-Theorie vorgestellt.

2.1 Einleitung

In vielen Situationen kann eine Umfelderkennung auf Basis geometrischer Mo-
delle/Objekte verwendet werden, um das Fahrzeugumfeld abzubilden. Dabei
werden die Objekte - ganz gleich welcher Art - als einfache geometrische Ob-
jekte mit variablen Parametern dargestellt. Als geometrische Objekte für Fahr-
zeuge können beispielsweise Quader mit Größe, Position und Geschwindigkeit
verwendet werden. Für Fahrstreifenverläufe bieten sich Polynome, Klothoiden
oder Splines an. In komplexeren Situationen, insbesondere dann, wenn die Art
der Objekte zunächst nicht zuverlässig feststellbar ist, sind diese Modelle für die
Umfelderkennung nicht immer ausreichend. Auch bei einer plötzlichen Ände-
rung des Objekttyps (bspw. Wechsel von statischem zu dynamischem Objekt),
muss in so einem Fall auch das zugrundeliegende mathematische Modell plötz-
lich geändert werden. Auch komplexe Alltagssituationen wie belebte Innen-
stadtkreuzungen stellen für Modelle, die auf geometrischen Objekten basieren,
eine große Schwierigkeit dar.
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Um diese Situationen optimal modellieren zu können, bietet es sich an, die Roh-
daten aus der im Fahrzeug verbauten Sensorik zunächst in eine sensor-unab-
hängige Zwischenrepräsentation zu überführen, bevor höhere Algorithmen/
Verfahren wie eine Objektrekonstruktion oder eine Fahrstreifenerkennung an-
gewandt werden. Eine mögliche Zwischenrepräsentation der Sensor-Rohdaten
sind sogenannte Belegungskarten, die im Folgenden vorgestellt werden.

Belegungskarten stellen einen universellen Lösungsansatz für die Modellierung
der Fahrzeugumgebung dar. Dabei wird die Fahrzeugumgebung durch eine
endliche Anzahl an Gitterzellen diskretisiert und es entsteht ein zweidimensio-
nales, planares Gitter. Aus den Messdaten, die von den im Fahrzeug verbauten
Sensoren stammen, wird für jede Zelle des Gitters die Information abgeleitet, ob
diese Zelle frei oder belegt ist. Jede Zelle in diesem Gitter enthält Informationen
darüber, inwieweit die Zelle zu einem Hindernis oder zu Freiraum gehört. Da
Messdaten jeder Form immer mit einer gewissen Unsicherheit behaftet sind, be-
handelt man die gemessenen Informationen grundsätzlich als hypothetisch und
drückt dies über eine Wahrscheinlichkeit aus.

Die Belegung einer Zelle in einer Belegungskarte kann verschiedene Ursachen
haben. Zellen können einerseits durch statische Objekte, wie Häuser, Straßen-
bebauung (Leitplanken, Bürgersteige, etc.), parkende Autos und andererseits
auch durch dynamische Objekte (Fahrzeuge, Fußgänger, Fahrradfahrer, Tiere)
belegt sein. Belegungskarten in ihrer ursprünglichen Form reduzieren die Um-
feldwahrnehmung daher zunächst auf die Fragestellung, ob die Umgebung frei
oder belegt ist - unabhängig davon, wodurch die Zelle ggfs. belegt ist.

Vermutlich ist das Konzept der Belegungskarten erstmals in [95] unter der Be-
zeichnung „Probabilistic Local Map” im Zusammenhang mit ultraschallbasier-
ten Sensordaten von autonomen mobilen Robotern erschienen. Eine spätere Pu-
blikation des gleichen Autors [96] verwendet die Bezeichnung „Occupancy Grids”
einschließlich der Definition eines Occupancy Grids „The occupancy grid is a
multidimensional random field that maintains stochastic estimates of the occu-
pancy state of the cells in a spatial lattice”.

Abbildung 2.1 zeigt eine solche Belegungskarte mit der dazugehörigen Verkehrs-
situation. Für die rekursive Schätzung des Belegungszustandes wurde ein Bayes-
Filter verwendet (siehe auch [97]).

Belegungskarten haben sich mittlerweile zum Quasi-Standard entwickelt, wenn
es darum geht, das Fahrzeugumfeld hinsichtlich belegter und freier Bereiche
zu analysieren. Über die Zeit haben sich diverse Abwandlungen entwickelt, die
weitere Aspekte wie bspw. die Unterscheidung zwischen statischer und dyna-
mischer Belegung, oder die Optimierung hinsichtlich Rechenzeit und Speicher-
verbrauch betrachten. Diese werden im Folgenden kurz vorgestellt.
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(a) (b)

Abbildung 2.1: Video-Bild aus dem Fahrzeug und Belegungskarte, erzeugt mit einem
Bayes-Filter. Die Wahrscheinlichkeit für die Belegung einer Zelle ist durch die Graustufen
dargestellt. Dabei steht weiß für eine Wahrscheinlichkeit von 0 (Zelle nicht belegt) und
schwarz für eine Wahrscheinlichkeit von 1 (Zelle ist belegt).

2.1.1 Stand der Technik

Seit der Veröffentlichung in [96] haben sich diverse Abwandlungen der Bele-
gungskarten entwickelt. So finden sich in [110] Optimierungen hinsichtlich des
Speicherverbrauchs und der Rechenzeit durch geeignete Kompressionsverfah-
ren, oder in [111] eine andere Art der Datenrepräsentation durch sog. kd-Bäume,
um den Speicherbedarf zu senken.

In der ursprünglichen Form der Belegungskarte mit Bayes-Filter [96] findet sich
keine Möglichkeit, zwischen Bereichen zu unterscheiden, die noch nicht von ei-
nem Sensor erfasst worden sind, und denjenigen Bereichen, die aufgrund von
widersprüchlichen Messungen einen unklaren Zustand besitzen. In beiden Fäl-
len besitzt die Zelle den numerischen Wahrscheinlichkeitswert p = 0.5. Daher
findet sich in [112] eine explizite Modellierung von unbekannten Bereichen in
der Belegungskarte. Unbekannte Bereiche sind Bereiche, die von keinem Sen-
sor erfasst werden - einerseits wegen Verdeckungen, andererseits wegen einer
begrenzten Reichweite der Sensoren. Ebenfalls problematisch beim Bayes-Filter
ist die Annahme einer statischen Welt (Markov „static world assumption”). Das
Fahrzeugumfeld beim automatisierten Fahren ist jedoch keineswegs statisch.
Durch die Annahme einer statischen Welt verursachen dynamische Objekte Ar-
tefakte in den Belegungskarten. Diese entstehen, weil die Zellen, auf denen sich
das dynamische Objekt zu einem Zeitpunkt befindet, als belegt und damit als
statisch belegt angesehen werden. Im weiteren Verlauf bewegt sich das Objekt
jedoch weiter, die ursprünglich belegten Zellen werden frei und andere Zellen
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werden belegt. Dies führt insbesondere bei Situationen mit direkt vorausfahren-
den Fahrzeugen zu statischen Hindernissen unmittelbar vor dem Ego-Fahrzeug.
Eine Manöverplanung würde nun entweder ein Ausweichmanöver oder eine
Notbremsung einleiten.

Zu Lösung dieses Problems sind verschiedene Ansätze entwickelt worden, um
dynamische Objekte in Belegungskarten korrekt zu behandeln. Eine beliebte
Methode ist die Analyse von sich widersprechenden Messungen über die Zeit.
Dabei wird der Wechsel einer Zelle von „frei” auf „belegt” und vice versa beob-
achtet und daraus abgeleitet, dass dieser Wechsel durch ein dynamisches Objekt
verursacht worden sein muss [113, 114]. Die „Dempster-Shafer Theory of Evi-
dence” bietet hierfür sogar eine explizite Möglichkeit, mit dieser Art von Kon-
flikten umzugehen und dies entsprechend zur Erkennung von dynamischen
Objekten zu nutzen [115, 116]. Andere Ansätze zur Schätzung der dynamischen
Anteile einer Belegungskarte lassen sich auch in [117, 118] finden. Dort wird der
Bayesian Occupancy Filter (BOF) vorgestellt - ein gridbasierter 4-dimensionaler
Ansatz zur Schätzung der Belegtheit (x, y) und der Geschwindigkeit (vx, vy).
Abwandlungen von dieser Methode sind unter anderem in [119] beschrieben.
Auch partikel-basierte Methoden zur Dynamik-Schätzung in Belegungskarten
finden sich in der Literatur [120, 121, 122].

Darüber hinaus existieren etliche Ansätze, um aus Belegungskarten einzelne
Elemente des Umfeldmodells wie bspw. Freiraum oder die Randbebauung zu
extrahieren [104, 105, 106, 123]. Sie bauen meist auf den „klassischen” Bele-
gungskarten auf und sind in Bezug auf das Straßenmodell nur von begrenztem
Nutzen.

Bezogen auf die Erstellung eines Straßenmodells aus Sensordaten lassen sich
bisher nur wenige Ansätze finden, die mit einer grid-basierten Repräsentation
arbeiten.

Eine der wenigen Arbeit ist [124], wo neben der Unterscheidung von statischen
und dynamischen Objekten auch fahrbare und nicht-fahrbare Bereich in einer
gridbasierten Repräsentation geschätzt werden. Darüber hinaus gehen die Da-
ten einer Offline-Karte in das Endergebnis ein. Der Ansatz kombiniert damit
die zwei grundverschiedenen Probleme der Dynamik-Statik-Schätzung und der
Straßenmodellschätzung, ist jedoch schon im Ansatz inkonsistent und verletzt
die Annahme der sich auschließenden Hypothesen (Exklusivität) bei der Demp-
ster-Shafer-Theorie. Die Wahl der Hypothesenmenge

Ω := {D, N, I, U, S, M} (2.1)

mit

{D}: Drivable space
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{N}: free Non-drivable space
{I}: mapped Infrastructure (buildings)
{U}: Unmapped infrastructure
{S}: temporarily Stopped objects
{M}:mobile Moving objects

führt zu dazu, dass sowohl die Hypothese „Drivable space” als auch „mobile
Moving objects” korrekt sein kann - man denke an ein vorausfahrendes Fahr-
zeug auf demselben Fahrstreifen. Der Bereich im Grid, der vom Fahrzeug über-
deckt ist, zählt zum Fahrstreifen und ist grundsätzlich befahrbar. Für eine Manö-
verplanung ist dieses Wissen eine zwingende Voraussetzung - andernfalls wäre
der Planungshorizont begrenzt durch das Vorderfahrzeug und würde zu uner-
wünschten Reaktionen wie bspw. einer Vollbremsung führen.

Zwar existieren Ansätze, die sich damit auseinandersetzen, wie bspw. [125], die
Verletzung der Exklusivität wird in [124] jedoch weder erwähnt noch themati-
siert. Auch die Kombination des Wissens aus der Offline-Karte mit den Sensor-
daten ist zweifelhaft. So stellt sich beispielsweise die Frage, inwiefern die Über-
führung des ’belief’ von „intermediate space (e.g. sidewalks)” aus der Offline-
Karte in die Hypothesen „drivable space, free non-drivable space, temporarily
stopped object, mobile moving object, unmapped infrastructure” sinnvoll und
korrekt ist. Darüber hinaus gibt es in der Publikation bei der Verarbeitung der
Daten keine Unterscheidung zwischen „Drivable space” und „free Non-drivable
space”. Dies ist jedoch elementar wichtig und eine der anspruchsvollsten Auf-
gaben des Umfeldmodells. Klammert man diese Frage implizit durch Nicht-
Unterscheiden bei den Messdaten aus, gibt es keinen validen Grund für eine
Trennung in zwei Hypothesen.

Der in diesem Kapitel vorgestellte gridbasierte Ansatz ist durch die Arbeit in
[126] inspiriert, wo ein „centerline evidence image” konstruiert wird. Allerdings
unterscheidet sich der in dieser Arbeit entwickelte Ansatzs sowohl von Art und
Methodik, als auch von der Sensordatenfusion her grundsätzlich von dem in
[126].

Da im weiteren Verlauf dieser Arbeit zur Modellierung von Unsicherheiten die
Dempster-Shafer Theory of Evidence verwendet wird, gibt der folgende Ab-
schnitt eine kurze Zusammenfassung der Theorie und ihrer wichtigsten Eigen-
schaften.
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2.1.2 Dempster-Shafer Theory of Evidence

Mitte der 60er Jahre entwickelte Arthur P. Dempster eine mathematische Theo-
rie, um Unsicherheiten zu modellieren. Im Gegensatz zur Wahrscheinlichkeits-
theorie, die für jede Hypothese stets nur eine Wahrscheinlichkeit berücksich-
tigt, enthielt seine Theorie „obere” und „untere” Wahrscheinlichkeiten für jede
Hypothese ([127], [128]). Später erweiterte G. Shafer in [129] die Theorie von
Dempster und entwickelte daraus eine eigenständige mathematische Theorie -
die „Dempster-Shafer Theory of Evidence”. Zur Vermeidung von Missverständ-
nissen ist zu beachten, dass die Übernahme des englischen Titels „theory of evi-
dence” in das Deutsche als „Evidenztheorie” eine Gleichsetzung der Begriffe
„evidence” und „Evidenz” beinhaltet, die sachlich und sprachlich nicht gerecht-
fertigt ist. Das englische Wort „evidence” ist nicht gleichbedeutend mit dem
deutschen Begriff der Evidenz, der das Offensichtliche oder das Unbezweifel-
bare bezeichnet. Die korrekte Übersetzung des Begriffes „evidence” lautet „Hin-
weis/Nachweis/Anhaltspunkt/Indiz/Beweis”.

Die Dempster-Shafer-Theorie kann als Verallgemeinerung der Bayes’schen Wahr-
scheinlichkeitstheorie angesehen werden. In [129] wird gezeigt, dass die Bayes’-
sche Wahrscheinlichkeitstheorie ein Spezialfall der Dempster-Shafer-Theorie ist.

Im Unterschied zur klassischen Wahrscheinlichkeitstheorie, bei der aus einer
Wahrscheinlichkeit p(x) für eine Hypothese direkt abgeleitet werden kann, dass
die Wahrscheinlichkeit für das Gegenteil p(¬x) = 1− p(x) ist, gilt dies bei der
Dempster-Shafer-Theorie nicht.

Im Folgenden werden kurz die für diese Arbeit relevanten Inhalte der Dempster-
Shafer-Theorie vorgestellt. Eine umfangreiche und didaktisch aufbereitete Ab-
handlung findet sich in [129].

Frame of Discernment

Das ’frame of discernment’ (Wahrnehmungsrahmen) ist eine Menge Ω, deren
Elemente alle möglichen Hypothesen θi des zu betrachtenden Systems darstel-
len:

Ω = {θ1, θ2, ..., θN}, (2.2)

wobei genau eine Hypothese der Wahrheit entsprechen muss. Die Wahl der Hy-
pothesen muss einerseits berücksichtigen, welche Zustände des Systems mög-
lich sind, andererseits muss sie auch einbeziehen, welche Informationen und
Hinweise zum Wahrheitsgehalt einer Hypothese aus den Eingabedaten/Mess-
daten ableitbar sind. Die Wahl der Hypothesen hängt damit einerseits davon ab,
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was man über das zu betrachtende System erfahren möchte, und andererseits,
welche Informationen man aus den Eingabedaten überhaupt ableiten kann.

Zur Betrachtung einzelner und kombinierter Hypothesen betrachtet man die
Potenzmenge von Ω. Die Potenzmenge 2Ω ist die Menge aller Teilmengen von
Ω:

2Ω := {U | U ⊆ Ω} (2.3)

Zu beachten ist hier, dass die Potenzmenge sowohl die leere Menge ∅ beinhaltet,
als auch die Menge Ω selbst. Die leere Menge entspricht der Behauptung, dass
keine der in Ω enthaltenen Hypothesen wahr ist. Da dies nach Voraussetzung
bei der Wahl von Ω nicht der Fall sein kann, ist diese Hypothese grundsätzlich
falsch. Gegenteilig dazu verhält sich die Hypothese Ω. Da die wahre Hypothese
in Ω nach Voraussetzung enthalten sein muss, ist die Hypothese Ω, die den Fall
widerspiegelt, dass irgendeine der in Ω befindlichen Hypothesen wahr ist, stets
wahr.

Mit der Verwendung der Potenzmenge gewinnt man eine Flexibilität, die insbe-
sondere bei der Ableitung von Informationen aus den Eingabedaten (Messda-
ten) von großer Bedeutung sein kann. Beispielsweise ist ein Hinweis für ei-
ne Hypothese θ1 ein Hinweis auf den Wahrheitsgehalt dieser Einzelhypothese,
während hingegen ein Hinweis für {θ1, θ2} ein Hinweis dafür ist, dass eine der
beiden Hypothesen wahr ist, ohne dass dabei die Einzelhinweise von θ1 und θ2
berücksichtigt werden. Es ist somit auf elegante Weise möglich, Teilwissen in
der Theorie abzubilden.

Belief Function

Wie auch die Bayes’sche Wahrscheinlichkeitstheorie verwendet die Dempster-
Shafer-Theorie für die Modellierung von Hinweisen auf die Richtigkeit von Hy-
pothesen ’belief functions’. Die Dempster-Shafer-Theorie behandelt die Mög-
lichkeit, ’belief functions’ für die Repräsentation von „partial belief” zu verwen-
den. Dabei wird der Ansatz der Bayes’schen Theorie zur Modellierung von ’be-
lief’ mit dem Ansatz der Repräsentierung von Teilwissen durch Verwendung
der Potenzmenge der Hypothesenmenge kombiniert.

Eine ’belief function’ auf einer Menge Ω, die durch die folgende Form gegeben
ist

Bel : 2Ω → [0, 1] (2.4)
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besitzt die folgenden Eigenschaften:

Bel(∅) = 0 (2.5)
Bel(Ω) = 1 (2.6)

Dabei werden die Elemente der Menge Ω als Hypothesen angesehen, von de-
nen genau eine der Wahrheit entspricht. Für jede Teilmenge A von Ω kann der
’belief’ Bel(A) als Grad dafür angesehen werden, wie wahrscheinlich es ist, dass
A der Wahrheit entspricht. 0 bedeutet dabei, dass es kein Vertrauen dafür gibt,
dass die Hypothese wahr ist, 1 bedeutet, dass mit Sicherheit feststeht, dass die
Hypothese wahr ist. Wichtig hierbei ist die Tatsache, dass es sich bei einem ’be-
lief’ nicht um eine Wahrscheinlichkeit handelt.

Die beiden Eigenschaften der ’belief function’ spiegeln die Tatsache wider, dass
eine der in der Hypothesenmenge befindlichen Hypothesen korrekt ist.

Basic Assignment Function

Die Idee der ’basic assignment function’ (grundlegende Zuordnungsfunktion)
basiert auf der Annahme, dass der gesamte ’belief’ auf mehrere Hypothesen
aufteilbar ist. Somit kann jeder Hypothese ein gewisser Grad des gesamten ’be-
lief’ zugeordnet werden, je nachdem wie sicher es ist, dass die Hypothese wahr
ist.

Im Gegensatz zum Konzept des ’belief’ bei der Bayes’schen Theorie bedeutet
in der Dempster-Shafer-Theorie die Zuordnung eines Anteils eines ’belief’ zu
einer Hypothese nicht automatisch eine Zuordnung des restlichen ’belief’ zur
Gegenhypothese. Dies legt die Definition der folgenden Funktion nahe:

Definition: Die ’basic assignment function’ m ist eine Zuordnung

m : 2Ω → [0, 1], (2.7)

für die gilt:

m(∅) = 0 (2.8)

∑
A⊆Ω

m(A) = 1 (2.9)
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Dabei wird m(A) als ’basic probability number’ oder auch als ’belief mass’ (Mas-
se) bezeichnet. Diese kann als Anteil des ’belief’ angesehen werden, der exakt
der Hypothese A zugeordnet ist und gibt damit an, wie sicher es ist, dass ex-
akt die Hypothese A wahr ist. Dabei kann A auch eine beliebige Teilmenge von
2Ω sein. Wie bei den Wahrscheinlichkeiten in der Bayes’schen Theorie muss die
Summe aller ’belief masses’ 1 ergeben, da dies den gesamten ’belief’ darstellt.

’Belief’ und ’Plausibility’

Im Gegensatz zur ’belief mass’ vom A steht der ’belief’, Bel(A), für den ’belief’
dass A oder irgendeine Teilmenge von A wahr ist.

Um den gesamten ’belief’, der einer Hypothese A zugeordnet ist, zu berechnen,
müssen die ’belief masses’ aller Teilmengen B von A summiert werden:

Bel(A) = ∑
B⊆A

m(B) (2.10)

Betrachtet man beispielsweise ein Frame of discernment Ω = {A, B, C}, und die
dazugehörige Potenzmenge 2Ω = {A, B, C, {A, B}, {A, C}, {B, C},∅, Ω}, ergibt
sich exemplarisch für den belief

Bel(A) = m(A) (2.11)
Bel({A, B}) = m(A) + m(B) + m({A, B}) (2.12)

wobei m({A, B}) die ’belief mass’ für die Hypothesenmenge {A, B} ist.

Darüber hinaus existiert in der Dempster-Shafer-Theorie eine weitere Größe, die
als eine Art obere Schranke für die Wahrscheinlichkeit einer Hypothese angese-
hen werden kann. Sie wird als ’plausibility’ bezeichnet und ist definiert als

Pl(A) = ∑
B∩A 6=∅

m(B) (2.13)

Die ’plausibility’ gibt an, in welchem Maße der ’belief’ der gegensätzlichen Hy-
othese ¬A Spielraum lässt für den ’belief’ von A. Entsprechend lässt sich für die
’plausibility’ auch schreiben
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Pl(A) = ∑
B∩A 6=∅

m(B) (2.14)

= 1− Bel(¬A) (2.15)

Kombination von ’belief functions’

Verschiedene ’belief functions’ mit unterschiedlichen ’basic probability assignments’
können unter gewissen Voraussetzungen miteinander kombiniert werden. Das
Ergebnis der Kombination ist dabei eine neue ’belief function’, die das „Wissen”
der beiden ’belief functions’ beinhaltet.

Die erste vollständige Formulierung der Kombination von ’belief functions’ stammt
von Arthur Dempster aus dem Jahr 1967 ([127]) und wird als „Dempster’s Rule
of Combination” bezeichnet.

Definition: Gegeben sind zwei ’belief functions’ Bel1 und Bel2 über dem glei-
chen ’frame of discernment’ Ω mit den dazugehörigen ’belief masses’ m1 und
m2 sowie den Hypothesen A1, . . . , An und B1, . . . , Bn. Dann ist die Funktion

m(A) =
1

1− k ∑
Ai∩Bj=A

m1(Ai)m2(Bj), A 6= ∅ (2.16)

m(∅) = 0 (2.17)

mit

k = ∑
Ai∩Bj=∅

m1(Ai)m2(Bj) (2.18)

eine neue ’belief function’, die eine Kombination der beiden ’belief functions’
Bel1 und Bel2 darstellt. Sie wird auch als „Dempster’s Rule of Combination”
bezeichnet.

Gl. 2.16 kombiniert alle ’belief masses’, die gemeinsame Teilmengen besitzen
und damit gleiche Hypothesen unterstützen. Anschließend wird die Summe
mit einem Vorfaktor normiert. Dabei ist k ein Maß dafür, wie stark die zu kom-
binierenden ’belief functions’ im Konflikt zueinander stehen und damit wider-
sprüchliche Hypothesen unterstützen. k ist die Summe aller Produkte zweier
’belief masses’ der beiden ’belief functions’, die keine gemeinsame Teilmenge
besitzen. Jeder Summand ungleich 0 steht dabei für einen Konflikt. Im Prinzip
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werden somit alle ’belief masses’, die gleiche Hypothesen unterstützen, verrech-
net und anschließend die Konflikte gleichmäßig auf alle übrigen ’belief masses’
aufgeteilt.

In [129] wird explizit darauf hingewiesen, dass diese Kombinationsregel nur
dann gilt, wenn k < 1 ist. Für den Fall, dass die beiden ’belief functions’ sich
stark widersprechen, kann die Kombinationsregel von Dempster nicht verwen-
det werden.

In [130] findet sich neben einer ausführlichen Darstellung dieser Problematik
auch eine alternative Regel zur Kombination von ’belief functions’, die dieses
Problem löst, indem die Konflikte nicht auf alle übrigen ’belief masses’ aufgeteilt
werden, sondern vollständig der Hypothese Ω zugeordnet werden. Dies folgt
der Annahme, dass ein Konflikt gleichbedeutend mit Nichtwissen ist.

Jedoch wird erst in [131], [132] bewiesen, dass Dempster’s Regel nicht korrekt
ist bei „cumulative or averaging belief fusion”, sondern eine Methode für die
serielle Kombination ist (serial combination of stochastic constraints). Dies ist
insbesondere bei der zeitlichen Akkumulation von aufeinanderfolgenden Mes-
sungen entscheidend und wird in einem späteren Abschnitt des Kapitels von
Relevanz sein.

2.1.3 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag

In diesem Kapitel wird ein neuer gridbasierter Ansatz in Form der DSTMap vor-
gestellt, der alle statischen, für eine darauffolgende Manöverplanung relevanten
Elemente der Straßeninfrastruktur modelliert. Ein Schwerpunkt liegt dabei auf
der Repräsentation von Fahrstreifen, da diese in einem späteren Kapitel aus der
DSTMap extrahiert werden.

Gridbasierte Modellierungen stellen eine universelle modellfreie Repräsenta-
tion der Messdaten dar, in der die verschiedenen Informationen in geeigne-
ter Weise fusioniert werden können. Im vorliegenden Fall werden die Messda-
ten verschiedener im Fahrzeug verbauter Sensoren verwendet, um sie zu fu-
sionieren und damit die DSTMap zu generieren. Dabei werden keine a-priori-
Annahmen oder Einschränkungen bzgl. des Verlaufs oder der Form von Fahr-
bahn oder Fahrstreifen getroffen.

Die wichtigsten Punkte des neuen Ansatzes sind in nachfolgender Liste zusam-
mengestellt:

• Erstmalige Verwendung eines gridbasierten Ansatzes zur Abbildung der
statischen Straßeninfrastruktur und zur Extraktion von Fahrstreifen. Bis-
herige gridbasierte Ansätze beschränkten sich auf die Modellierung stati-
scher Hindernisse oder dynamischer Objekte.
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• Ein neues ’frame of discernment’ der Dempster-Shafer-Theorie wird defi-
niert, um die verschiedenen Arten von statischen Straßeninfrastrukturele-
menten zu modellieren, die für eine spätere Pfad- oder Manöverplanung
relevant sind.

• Interpretation der Sensordaten hinsichtlich ihrer semantischen Bedeutung
in Bezug auf das Straßenmodell.

• Der Ansatz ist flexibel und sehr einfach durch zusätzliche Straßeninfra-
strukturelemente erweiterbar, falls eine weitere Differenzierung der Mo-
dellierung notwendig sein sollte.

• Erstmalige Fusion von allen zur Verfügung stehenden Messdaten für die
Erstellung einer konsistenten gridbasierten Darstellung der Fahrzeugum-
gebung in Bezug auf die Straßeninfrastruktur.

• Erstmals die Verwendung von Daten der semantischen Segmentierung
von Kamerabildern in einer gridbasierten Repräsentation unter Berück-
sichtigung der Messunsicherheiten.

• Keine a-priori-Annahmen über die Geometrie von Fahrstreifen. Es wird
ebenfalls keine Fahrstreifenparallelität vorausgesetzt. Somit eignet sich der
Ansatz nicht nur für autobahnähnliche Gebiete, sondern auch für inner-
städtische Verkehrssituationen.

• Durch die Verwendung von Grids wird eine einheitliche Datenrepräsen-
tation der verschiedenartigen Sensordaten erreicht, die eine konsistente
Fusion von modellfreien und modell-behafteten Sensordaten ermöglicht.

• Keine Annahme über Größe, Form oder andere spezielle Charakteristika
von gemessenen Objekten.

• Der Ansatz ist unabhängig von speziellen Features oder einem speziellen
Sensor.

• Die gridbasierte Darstellung bietet flexible Möglichkeiten, Daten über die
Zeit zu akkumulieren. Sie bilden eine gute Grundlage für darauf aufbau-
ende Extraktoren.

• Durch die Verwendung der Dempster-Shafer-Theorie kann Teilwissen aus
den Sensordaten korrekt in der DSTMap abgebildet und verwendet wer-
den. Dies ist insbesondere im Hinblick auf die Fusion der Daten verschie-
dener Sensoren von großem Vorteil, da nicht jeder Sensor alle Hypothesen
unterscheiden kann, sondern u.U. nur Gruppen/Mengen von Hypothe-
sen.
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Nachfolgend wird zunächst die gridbasierte Umfeldmodellierung mit Hilfe der
Dempster-Shafer-Theorie vorgestellt (Abschn. 2.2). Dazu werden zunächst die
Sensor-Messdaten in sog. ScanGrids transformiert (Abschn. 2.2.1) und anschlie-
ßend fusioniert und über die Zeit akkumuliert. In Abschnitt 2.3 werden die Er-
gebnisse präsentiert und in Abschnitt 2.4 wird eine Zusammenfassung des Ka-
pitels gegeben.

2.2 Umfeldmodellierung mit der DSTMap

Das eingangs erklärte Konzept der Belegungskarten ist sehr flexibel und erlaubt
eine gute Erweiterung. Darüber hinaus kann die Karte als universelle Reprä-
sentation der Fahrzeugumgebung benutzt werden, die auch von verschiedenen
Sensorsystemen fortlaufend aktualisiert wird und somit als Grundlage für eine
Sensordaten-Fusion dienen kann.

Bereits in der Ursprungspublikation [96] wird die Möglichkeit diskutiert, statt
einer binären Zufallsvariablen einen Zufallsvektor für jede Zelle zu speichern,
der weitere Informationen über die Zelle beinhaltet. Diese Art der Karten wird
auch als „inference grid” bezeichnet. Darüber hinaus existieren die bereits in Ab-
schnitt 2.1.1 erwähnten Erweiterungen der gridbasierten Umfeldmodellierung
auf Basis der Dempster-Shafer Theorie. Ausgehend von einem sensorbasierten
Umfeldmodell, wie in Kapitel 1 beschrieben, ist es zwar möglich, die Erstel-
lung eines solchen als ein einziges Gesamtproblem zu formulieren. Aufgrund
der Komplexität und Dimensionalität des Zustandsraumes ist die Lösung die-
ses Problems bis dato aber nicht in angemessener (Rechen-)zeit durchführbar.
Daher beschränkt sich die DSTMap auf die Modellierung der statischen Stra-
ßeninfrastruktur ohne Berücksichtigung der dynamischen Anteile, wie bspw.
andere Verkehrsteilnehmer oder Ampelphasen.

Betrachtet man die Topologie der Straße, ergibt sich zunächst ein hierarchischer
Zusammenhang (siehe Abb. 2.2). Die Fahrbahn ist der zusammenhängende ge-
teerte Verkehrsraum (befahrbarer Bereich) der Straße. Sie kann grundsätzlich
unterteilt werden in Fahrstreifen, deren Begrenzungen und Seitenstreifen, so-
wie Randstreifen. Im Gegensatz zur amtlichen Definition der Fahrbahn [133,
134, 135], bei der der Seitenstreifen nicht zur Fahrbahn gehört, der Randstreifen
jedoch dazugehört, wird in dieser Arbeit der gesamte geteerte Bereich einer Stra-
ße als Fahrbahn bezeichnet, einschließlich Rand- und Seitenstreifen, da dies der
potentiell (physikalisch mögliche) befahrbare Bereich ist. Diese Definition trägt
dem Umstand Rechnung, dass das vorrangige Ziel der hier vorgestellten Mo-
dellierung das Auffinden von Fahrstreifen ist. Jeder Fahrstreifen bildet für sich
eine Fläche, die einem Fahrzeug als befahrbarer Bereich zur Verfügung steht
und ist daher zwangsläufig frei von statischen Hindernissen. Aus dem Bereich
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eines Fahrstreifens lässt sich stets eine Fahrstreifenmitte definieren. Allerdings
ist diese nicht unbedingt von großem Nutzen, da eine direkte Verwendung bei
der Positionsregelung des Fahrzeugs in vielen Fällen nicht praktikabel ist. So
ist beispielsweise ein Ausweichen innerhalb des eigenen Fahrstreifens nur dann
möglich, wenn die Grenzen des Fahrstreifens bekannt sind - und nicht nur der
Verlauf der Fahrstreifenmitte. Auch Regelungs- und Systemfehler, die zu einer
von der Fahrstreifenmitte abweichenden Fahrzeugposition führen, lassen sich
hinsichtlich ihrer Kritikalität nur dann sinnvoll bewerten, wenn die Fahrstrei-
fengrenzen bekannt sind.

Die Fahrstreifengrenzen ergeben sich meist direkt aus den baulichen Gegeben-
heiten. So bilden Fahrstreifenmarkierungslinien und Leitplanken per Definition
auf allen autobahnähnlichen Straßen die Fahrstreifengrenzen. Alle deutschen
Autobahnen sind - zumindest zum Mittelstreifen hin - mit einer Leitplanke/Be-
tonwand versehen, um zu verhindern, dass ein Fahrzeug in den Gegenverkehr
gelangt (siehe bspw. Abb. 2.3a). Somit gehören sie - genauso wie die Fahrstreifen-
markierungslinien - zu den wichtigsten und häufigsten strukturgebenden Ele-
menten der Straßeninfrastruktur.

Im städtischen Bereich sind insbesondere kleinere Straßen durch Bürgersteige
begrenzt, aber auch Gebäude, parkende Fahrzeuge oder Pylonen und Baken
können einen Fahrstreifen begrenzen. Insbesondere nicht-kontinuierliche Struk-
turen, wie ein Kollektiv von Baken, sind für die Fahrstreifenschätzung eine Her-
ausforderung (siehe Abb. 2.4).

Straße

Fahrstreifen
Fahrstreifen-

grenzen

Bürgersteig
Markierungs-

linien
statische

Hindernisse

Abbildung 2.2: Topologie der Straße: Es ergibt sich ein hierarchischer Zusammenhang
zwischen der Straße, den Fahrstreifen und deren Begrenzungen.

Fahrbahngrenzen sind dadurch definiert, dass sie den befahrbaren Bereich vom
nicht-befahrbaren Bereich trennen. Darunter fallen unter anderem die statischen
Infrastrukturelemente wie Leitplanken oder Bürgersteige. Im Hinblick auf die
Begrenzung von Fahrstreifen ist die Definition nicht so einfach, da die meisten
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(a) (b)

Abbildung 2.3: (a) Eine typische Autobahn in Deutschland (b) Fahrstreifenbegrenzung
durch Randsteine aufgrund von Straßenbahnschienen.

(a) (b)

Abbildung 2.4: (a) Situation in einem Wohngebiet: Parkende Autos an beiden Fahrbahn-
seiten. (b) Baustelle auf der Autobahn mit geänderter Verkehrsführung durch Baken.

Fahrstreifenbegrenzungen befahrbar und überfahrbar sind (bspw. Fahrstreifen-
markierungslinien, Sperrflächen, etc.). Für den weiteren Verlauf spielt die Unter-
scheidung zwischen Fahrbahn- und Fahrstreifengrenze jedoch nur eine unterge-
ordnete Rolle und der Begriff Fahrstreifengrenze wird für beides verwendet.

Fahrstreifengrenzen lassen sich wie in Abb. 2.2 dargestellt in verschiedene Un-
terelemente aufteilen. Dies ist insbesondere im Hinblick auf die Planung von
Fahrmanövern zum Fahrstreifenwechsel notwendig, da die Art der Fahrstrei-
fenbegrenzung darüber entscheidet, ob ein Wechsel physikalisch möglich und
auch rechtlich erlaubt ist. Auch für andere höhere Funktionen, wie bspw. ei-
ne Fußgänger-Prädiktion ist es durchaus sinnvoll, den Bürgersteig als Unter-
elemente von Fahrstreifengrenzen separat zu modellieren, um zu einem spä-
teren Zeitpunkt u.U. den Bürgersteig zu extrahieren und für eine Fußgänger-
Prädiktion nutzen zu können.

Ein weiterer Aspekt, der bei der Repräsentation der Fahrbahn- und Fahrstrei-
fengrenzen eine wichtige Rolle spielt, ist die Unterscheidung zwischen physika-
lischer und semantischer Begrenzung.



50 Kapitel 2. Gridbasierte Umfeldmodellierung

Die gebauten Fahrbahn- und Fahrstreifenbegrenzungen bilden nicht immer die
für die Fahraufgabe inhaltlich relevanten Begrenzungen. Die relevanten Begren-
zungen werden im Weiteren auch als semantische Begrenzungen bezeichnet, da
sie nicht die physikalischen Gegebenheiten widerspiegeln, sondern die inhalt-
liche Bedeutung der Elemente hinsichtlich der Begrenzungen. Abbildung 2.5
zeigt zwei Beispiele von semantischen Begrenzungen.

(a) (b)

Abbildung 2.5: Relevanz der semantischen Begrenzung. (a) Situation mit einem parken-
den Auto und einem Bürgersteig. Der Bürgersteig stellt die bauliche Fahrstreifengrenze
dar, das parkende Auto die semantische. (b) Baustelle mit durch Pylonen vorgegebenem,
geänderten Fahrstreifenverlauf. Die blauen Linien geben die semantische Fahrstreifen-
grenze an.

Die bloße Erkennung und Klassifizierung der Elemente ist somit nicht ausrei-
chend, um die Fahrstreifen zu extrahieren, da die Semantik der Elemente hin-
sichtlich des möglichen Fahrstreifens von entscheidender Bedeutung ist.

Aufgrund der Hierarchie des Modells ist es nicht möglich, als mathematische
Grundlage die „Bayes”-Formulierung (bekannt von Belegungskarten) zu ver-
wenden, da diese keine hierarchischen Hypothesen abbilden kann. Daher bie-
tet es sich an, hierfür auf die Dempster-Shafer-Theorie zurückzugreifen, die be-
reits in Kap. 2.1.2 erläutert worden ist. Darüber hinaus kann mit der Dempster-
Shafer-Theorie sehr elegant Teilwissen im Modell abgebildet werden. Dies ist
für die Verarbeitung und Fusion von Sensordaten von entscheidendem Vorteil.

Für die vorliegende Arbeit wird nun ein neuartiges ’Frame of Discernment’ de-
finiert:

Ω := {L, M, S, O} (2.19)

mit

{L}: Hypothese für Fahrstreifen (engl.: Lane)
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{M}:Hypothese für Fahrstreifenmarkierungslinie (engl.: Marking)
{S}: Hypothese für Bürgersteig (engl.: Sidewalk)
{O}: Hypothese für eine Belegung durch ein statisches Hindernis (engl.: Obstacle)

(Leitplanke, parkendes Auto, Verkehrsleitkegel/Baken, etc.)

Ferner wird ein Fahrstreifen als eine befahrbare Fläche zwischen einer linken
und einer rechten Fahrstreifenbegrenzung definiert. Diese müssen nicht zwangs-
läufig mit den Fahrbahnbegrenzungen übereinstimmen. Fahrstreifenmarkierungs-
linien sind alle weißen (und gelben) Markierungslinien, die Fahrstreifenbegren-
zungen darstellen. Die Hypothese {S} beinhaltet sowohl die Begrenzung (Rand-
stein) zwischen dem Fahrstreifen und dem Bürgersteig, als auch die Fläche des
Bürgersteigs. {O} repräsentiert alle anderweitigen statischen Objekte, die nicht
ohne Kollision überfahren werden können.

Von der Potenzmenge

2Ω = {L, M, S, O, {L, M}, {L, S}, {L, O}, {M, S},
{M, O}, {S, O}, {L, M, S}, {L, S, O}, {L, M, O},
{M, S, O},∅, Ω} (2.20)

wird nur eine Teilmenge 2Ω
r benötigt, da die ’belief masses’ für die übrigen

Hypothesen mit dem für diese Arbeit verwendeten Sensor-Setup nicht direkt
messbar ist.

2Ω
r = {L, M, S, O, {S, O}, {M, L}, {M, S, O}, {L, O},∅, Ω} (2.21)

Falls zukünftig mit einem geänderten Sensor-Setup weitere ’belief masses’ di-
rekt messbar sind, kann die Menge 2Ω

r jederzeit um weitere Elemente aus 2Ω

erweitert werden. Eine konzeptionelle Änderung des Ansatzes ist dazu nicht
erforderlich.

Grundsätzlich lässt sich die Gruppe der statischen Objekte auch in weitere Ele-
mente unterteilen wie bspw. parkende Fahrzeuge oder Gebäude. Durch den
hierarchischen Aufbau der hier gewählten Hypothesen lässt sich dies sehr ein-
fach im Modell abbilden, indem O ersetzt wird durch die zwei neuen Hypo-
thesen „parkende Fahrzeuge” und „Gebäude”. Die Wahl des ’frame of discern-
ment’ muss sich dabei stets an der gewünschten Anwendung als auch an der
Verfügbarkeit der Daten, aus denen die ’belief masses’ für die Hypothesen ge-
neriert werden sollen, orientieren. Darüber hinaus muss sichergestellt sein, dass
mindestens ein ’Sensor’ die gewünschte Information bereitstellen kann. An-
dernfalls ist eine weitere Aufteilung einer Hypothese nicht sinnvoll.
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Mit dem in Gl. 2.21 definierten ’frame of discernment’ lassen sich nun Sensor-
daten von verschiedenen Sensoren fusionieren und über die Zeit akkumulie-
ren. Dazu wird eine gridbasierte Struktur (Grid) verwendet, die nachfolgend als
DSTMap bezeichnet wird. Anschließend kann daraus pro Zelle der ’belief’ für
beliebige Hypothesengruppen berechnet werden. Dieser wird später in einem
in Kap. 3 vorgestellten Verfahren zur Extraktion von potentiellen Fahrstreifen
genutzt.

Das Grid ist ein kartesisches planares Gitter mit quadratischen Zellen, in denen
eine stochastische Information m gespeichert ist, die aus Sensordaten abgelei-
tet worden ist [96]. Analog zu dem Konzept der Belegungskarte aus Abschnitt
2.1 wird ein Grid als Menge voneinander unabhängiger Zellen definiert. Dies
erlaubt eine effiziente und parallele Berechnung der Zellinhalte.

Analog zur Belegungskarte muss nun die Wahrscheinlichkeitsverteilung bzw.
die belief-Funktion über alle kombinatorisch möglichen Grids berechnet wer-
den, um dasjenige Grid zu finden, das - bei gegebenen Sensordaten - am ehesten
mit der Realität übereinstimmt.

Mit der gegebenen Hypothesen- oder Zustandsmenge 2Ω
r , und der Festlegung,

dass sich jede Gridzelle in genau einem der Zustände aus 2Ω
r befinden muss,

ergeben sich n =
∥∥2Ω

r
∥∥N kombinatorische Möglichkeiten für ein Grid mit N

Zellen bzw. n =
∥∥2Ω

r
∥∥N verschiedene Grids.

Sei nunM die Menge aller dieser Grids:

M = {~m1, . . . , ~mn} (2.22)

so lässt sich damit eine ’belief function’ definieren, die für jedes dieser Grids
~mi angibt, wie wahrscheinlich es ist, dass genau dieses Grid die Realität wi-
derspiegelt. Da die Hypothesen aus 2Ω

r keine kontinuierliche, sondern diskrete
Zustände sind, lässt sich diese ’belief function’ auch schreiben als

Bel(M) =
[
Bel(~m1), . . . , Bel(~mn)

]T (2.23)

Ferner wird ein ’belief’ pro Zelle definiert, der die ’belief masses’ aller Hypo-
thesen aus 2Ω

r für diese Zelle beinhaltet. Also pro Zelle für jede Hypothese aus
2Ω

r eine Zahl, die angibt, wie wahrscheinlich es ist, dass der Zustand der Zelle
genau dieser Hypothese entspricht:

Bel(mi) =
[
Bel(mi = ω1), . . . , Bel(mi = ωn)

]T (2.24)

für alle ωn ∈ 2Ω
r .
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~m1 ~m2
~mi ∈ M

Bel

~m3

(a)

ω1 ω2
2Ω

r

Bel

ω3

(b)

Abbildung 2.6: (a) Eine exemplarische Belief-Verteilung Bel(M) aller kombinatorisch
möglichen Grids ~mi. (b) Eine exemplarische Belief-Verteilung Bel(mi) für eine einzelne
Grid-Zelle mit einem Belief pro Hypothese.

Unter der Annahme unabhängiger Zellen ergibt sich außerdem

Bel(~mj) = ∏
i

Bel(mi = ~mj[i]) (2.25)

wobei mi der belief der Zelle i ist.

Um nun dasjenige Grid zu finden, das am ehesten der Realität entspricht, muss
das Maximum der Verteilung Bel(M) gefunden werden. Genauer formuliert,
muss dasjenige ~m identifiziert werden, für das der belief maximal ist:

arg max
~m∈M

(
Bel(~mi)

)
(2.26)

Das Problem dabei ist, dass die Verteilung nicht bekannt ist. Eine Berechnung
der Verteilung würde die Berechnung aller kombinatorisch möglichen Grids
und anschließend deren ’beliefs’ bedeuten, um dasjenige mit dem maximalen
’belief’ zu identifizieren. Dies ist - gegeben die extreme Anzahl der kombinato-
risch möglichen Grids - praktisch nicht durchführbar.

Eine alternative Möglichkeit ist, ein fest vorgegebenes ~m iterativ zu verändern,
sodass sich in jedem Iterationsschritt Bel(~m) erhöht. Dieser Vorgang wird auch
als iterative/rekursive Zustandsschätzung bezeichnet. Mit der Annahme der
Zellunabhängigkeit kann man das Problem weiter reduzieren, iterativ für je-
de Zelle den Zustand mit dem höchsten ’belief’ zu finden. Dies ist sehr effizient
durchführbar und in vertretbar kurzer Rechenzeit berechenbar.
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Zur besseren Lesbarkeit wird nun m als ein Grid mit n× n Zellen definiert, dass
für jede Zelle ’belief masses’ für alle Elemente aus 2Ω

r beinhaltet. Aus den ’be-
lief masses’ lassen sich dann jederzeit für alle Hypothesen die entsprechenden
’beliefs’ Bel berechnen.

m =
[
m(m1), m(m2), . . . , m(mn·n)

]T (2.27)

mit dem Ziel, für jede Zelle unabhängig voneinander mit Hilfe von Sensordaten
die ’belief masses’ m(mi) für alle Hypothesen zu schätzen. Dabei bedeutet eine
’belief mass’ von 0 für eine spezifische Hypothese A, dass es keinerlei Hinweise
gibt, dass der Zustand der Zelle A ist. Eine ’belief mass’ von 1.0 hingegen gibt
an, dass der Zustand der Zelle mit absoluter Sicherheit genau A ist.

Die rekursive Zustands- oder Belief-Schätzung pro Zelle kann nun formuliert
werden als

m(mi) = m(mi | z1:t, x1:t) = m(mi | zt, xt, m1:t−1) (2.28)

mit den Sensor-Messdaten z von Zeitpunkt 1 bis zum aktuellen Zeitschritt t, und
dem Ego-Fahrzeugzustand x (Position & Ausrichtung). Die Eigenbewegung des
Fahrzeugs wird durch kontinuierliches Verschieben des Grids um ∆x(i + 1, i) =
xti+1 − xti kompensiert. Dabei wird vorausgesetzt, dass in der Schätzung mt−1
bereits alle Messdaten z und Fahrzeugzustände x bis zum Zeitpunkt t− 1 ent-
halten sind (Markov „complete state assumption”). Somit hängt die aktuelle
Schätzung (Zeitpunkt t) nur noch vom vorherigen Zustand sowie den Messda-
ten aus Zeitschritt t ab.

Für die rekursive Schätzung der ’belief masses’ pro Zelle werden nun aus ver-
schiedenen Sensordaten sog. ScanGrids erzeugt, die nachfolgend beschrieben
werden. Anschließend werden die verschiedenen ScanGrids fusioniert und in
der DSTMap über die Zeit akkumuliert.

2.2.1 Generierung der ScanGrids aus Sensordaten

Für den weiteren Verlauf wird nun mS
t (·) als ein Grid definiert, das die Messda-

ten zt eines Sensors S zu einem speziellen Zeitpunkt t repräsentiert und pro
Zelle die ’belief masses’ m für eine Menge an Hypothesen beinhaltet. In Ana-
logie zu der Bezeichnung LiDAR- oder Radar-Scan, der eine Momentaufnahme
von Messdaten beschreibt, werden die Grids mS

t (·) im weiteren Verlauf auch als
ScanGrids bezeichnet.

Für die DSTMap werden Sensordaten von erkannten Fahrstreifenmarkierungs-
linien, Informationen über dynamische Objekte (andere Verkehrsteilnehmer),
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Belegungskarten, und eine Punktwolke von einem Stereo-Vision-System in Kom-
bination mit einer bild-basierten semantischen Segmentierung verwendet, um
’belief masses’ für die Hypothesen in 2Ω

r abzuleiten. Für jeden Typ von Ein-
gangsdaten wird ein ScanGrid erzeugt, das die Daten von einem einzigen Zeit-
schritt und von dieser einen Eingangsquelle widerspiegelt.

Nachfolgend wird die Erzeugung der ScanGrids für die verschiedenen Eingangs-
daten erläutert.

Fahrstreifenmarkierungslinien

Der Verlauf von Fahrstreifen wird oftmals durch Markierungslinien vorgege-
ben, die auf der Fahrbahn aufgezeichnet sind. Sie teilen freie, befahrbare Areale
je nach Linientyp in verschiedene Bereiche auf und liefern somit direkt seman-
tische Informationen über die Umgebung.

Generell existieren in Deutschland Fahrstreifenbegrenzungslinien, um die einzel-
nen Fahrstreifen voneinander zu trennen, und Fahrbahnbegrenzungslinien, um
den äußersten rechten Fahrstreifen vom Seitenstreifen oder dem Grünstreifen
abzugrenzen. In Bezug auf die Wahrscheinlichkeit einer Befahrbarkeit können
folgende Annahmen getroffen werden:

• Fahrstreifenbegrenzungslinien separieren die Fahrstreifen. Sowohl auf der
rechten als auch auf der linken Seite der Linie befindet sich ein Fahrstrei-
fen, der befahrbar ist. In Deutschland sind Fahrstreifenbegrenzungslinien ge-
strichelte Linien oder doppelt-durchgezogene Linien.

• Fahrbahnbegrenzungslinien werden verwendet, um die Fahrbahn zu begren-
zen. Mögliche befahrbare Fahrstreifen existieren auf der inneren Seite (zur
Fahrbahn hin). Fahrbahnbegrenzungslinien sind einfach durchgezogene Li-
nien.

• Unabhängig vom Linientyp kann an der Position der Linie kein Fahrstrei-
fen existieren. Dies ist offensichtlich, da die Linien die Fahrstreifen per
Definition begrenzen.

Heutige kamera-basierte Fahrstreifenerkennungssysteme sind in der Lage, so-
wohl den geometrischen Verlauf von Markierungslinien zu erkennen, als auch
detaillierte Informationen über die Linie selbst. Beispiele hierfür sind der Lini-
entyp (durchgezogene oder gestrichelte Linie), die Farbe oder die Linienbrei-
te. Insbesondere in Baustellen ist die Farbe der Linie entscheidend für ihre se-
mantische Bedeutung, da bei Existenz von weißen und gelben Linien die gelben
Vorrang haben. Im vorliegenden Fall wird ein Kamerasystem verwendet, dass
kontinuierlich eine Liste von erkannten FahrstreifenmarkierungenM liefert:
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M = {M1, . . . ,Mn} (2.29)

Mi =
[
{x1, . . . , xn}, k, w, c, σ, p

]T (2.30)

wobei {x1, . . . , xn} eine Menge von Punkten (x, y) ist und die Geometrie der
Linie in 2D beschreibt. k ist der Linientyp: Durchgezogene oder gestrichelte Li-
nie (einfach oder doppelt), Bürgersteig/Randstein, Straßenkante, sowie ’unbe-
kannt’. w steht für die Linienbreite, c für die Farbe, σ für die Messunsicherheit,
und p für die Existenzwahrscheinlichkeit.

Um nun ’belief masses’ für die Hypothesen in 2Ω
r abzuleiten, wird für jede Zel-

le eine BBA verwendet, die als Faltung von einer Gauß-Verteilung mit einer
Rechteck-Funktion definiert ist (siehe Abb. 2.7). Die BBA fungiert hierbei als
das Dempster-Shafer-Äquivalent zu einem inversen Sensormodell p(m|zt) vom
Bayes’schen Filter für Belegungskarten (bspw. [136]). Die BBA ist normalisiert
zu [0; 1], um Gl. (2.9) zu erfüllen.

m = 1

w

(a)

m = 1

w

(b)

Abbildung 2.7: (a) Rechteck-Funktion für die Fläche, die die Linie aufgrund ihrer Breite
einnimmt. (b) Faltung der Rechteck-Funktion mit einer Gauß-Verteilung.

In Abhängigkeit von der Hypothese und dem Linientyp k kann die BBA-Funk-
tion in verschiedener Weise verwendet werden, um ’belief masses’ abzuleiten
und in die Gridzellen einzutragen. Bei durchgezogenen oder gestrichelten Li-
nien kann die ’belief mass’ für die Hypothese Marking, M, abgeleitet werden.
Dazu wird die Gaußverteilung mit einer Rechteck-Funktion mit Breite w (von
Mi) gefaltet und anschließend auf der erkannten Linie auf jedem Punkt xi or-
thogonal zur Richtung der Linie positioniert. Die Standardabweichung σ der
Gauß-Verteilung wird direkt vonMi übernommen. Die Rechteck-Funktion re-
präsentiert dabei die Fläche bzw. Breite der Markierungslinie. Das gleiche Vor-
gehen wird angewandt, wenn der Linientyp „Bürgersteig” oder „Straßenkante”
ist. Die Masse wird dann entsprechend S bzw. O zugeordnet. Wenn der Linien-
typ unbekannt ist, wird die Masse {M, S, O} zugeordnet.

Eine weitere Schlussfolgerung ergibt sich aus der Tatsache, dass das ’frame of
discernment’ per Definition vollständig ist, d.h. es muss so definiert sein, dass
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genau eine der Hypothesen stets zutrifft. Somit kann für alle Regionen, in denen
keine Markierungslinien und kein Bürgersteig erkannt worden ist, die ’belief
mass’ ¬(M ∨ S) = {L, O} abgeleitet werden, sofern die Region im Sichtfeld der
Kamera liegt.

Die zusätzliche Berücksichtigung der semantischen Bedeutung des Linientyps,
lässt weitere Schlussfolgerungen zu. Da die Fahrstreifenmarkierungslinien na-
turgemäß den befahrbaren Bereich in einzelne Fahrstreifen unterteilen, beinhal-
ten sie implizit die Existenz von Fahrstreifen. Darüber hinaus markiert eine ge-
strichelte Linie zwar die Grenze eines Fahrstreifens, die semantische Bedeutung
jedoch ist, dass es erlaubt ist, die Linie zum Zweck eines Fahrstreifenwechsels zu
überqueren. Daher muss auf beiden Seiten der Linie ein Fahrstreifen existieren.
Im Gegensatz dazu kann bei durchgezogenen Linien die Existenz eines Fahr-
streifens nur für die dem Ego-Fahrzeug zugewandten Seite angenommen wer-
den. Um nun die ’belief mass’ für Fahrstreifen, m(L), zu berechnen, wird für je-
de MarkierungslinieMi die Mitte der gefalteten Gauß-Verteilung um die Hälfte
einer typischen Fahrstreifenbreite nach links/rechts (in Abhängigkeit vom Li-
nientyp) verschoben und die ’belief mass’ in die darunterliegenden Zellen ge-
schrieben (siehe Abb. 2.8). Die Breite der Rechteck-Funktion repräsentiert eine
typische Fahrstreifenbreite.

Abbildung 2.8: Situation mit einer erkannten gestrichelten Fahrstreifenmarkierungslinie.
Oben: BBAs für Marking, m(M) (orange) und Lane, m(L) (blau). Unten: Das berechnete
ScanGrid. Die Farben geben die Hypothesen an. {M}: rot; {L}: grün. Die Transparenz
(Alpha-Wert) stellt die ’belief mass’ dar.

In Abhängigkeit von der Existenzwahrscheinlichkeit p von Mi, wird der eher
konservative Ansatz (Zuordnung der ’belief mass’ zu {L, O}) oder der optimi-
stischere (Zuordnung zu L) gewählt. Damit wird die Entscheidung zwischen
konservativer und optimistischer Schätzung automatisch direkt in Abhängig-
keit von der Zuverlässigkeit der Messung gemacht. Dies führt bei zuverlässig
erkannten Markierungen zu einer besseren Zustandsschätzung für m(L) ohne
höheres Risiko im Falle unzuverlässig detektierter Markierungslinien.
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Um die Rechenzeit zur Erstellung des ScanGrids zu reduzieren, wird das Ver-
fahren parallelisiert, damit es auf entsprechenden Graphikprozessoren (GPU)
ausgeführt werden kann. Im Gegensatz zum naheliegenden Ansatz, die Berech-
nung für alle Zellen zu parallelisieren, wird hier auf der Ebene vonM paralleli-
siert und somit jedes Element ausM parallel abgearbeitet. Dies führt zu einem
enormen Geschwindigkeitsvorteil, da nur für diejenigen Zellen Berechnungen
stattfinden, die in der näheren Umgebung der Elemente vonM liegen.

Im weiteren Verlauf wird das so erzeugte ScanGrid als mLM
t (·) bezeichnet, wobei

der obere Index die Quelle der Sensordaten (Lane Markings) angibt.

Dynamische Objekte

Die Pfade von anderen Verkehrsteilnehmern sind eine andere wichtige Informa-
tionsquelle für die Umfeldmodellierung. Unter der Annahme, dass Fahrzeuge
meist auf gültigen Fahrstreifen fahren, lassen sich mit geeigneten BBAs ’belief
masses’ für Fahrstreifen und Fahrstreifengrenzen ableiten.

Im vorliegenden Fall werden dynamische Objekte verwendet, die aus einer dy-
namischen Belegungskarte extrahiert werden und deren Zustand über die Zeit
geschätzt wird. Der Ansatz ist in [137] beschrieben und liefert eine Liste von
dynamischen Objekten O:

O = {O1, . . . ,On} (2.31)

Oi =
[
x, y, φ, l, w, k

]T (2.32)

wobei jedes Objekt als rechteckige Box mit Länge l und Breite w modelliert ist.
(x, y) ist die 2D-Position der Box und φ deren Orientierung. k ist der Typ (PKW,
LKW, Motorrad, Fussgänger, etc.).

Ähnlich wie im Fall der Fahrstreifenmarkierungen wird eine Faltung einer Gauß-
Verteilung mit einer Rechteck-Funktion verwendet, um die ’belief masses’ für
die einzelnen Gridzellen abzuleiten. Die Breite w der Objekt-Box entspricht der
Breite der Rechteck-Funktion. Für die Hypothese L (Lane) wird die Gauß-Funkti-
on für jedes Objekt Oi mittig auf der Objektposition (x, y), orthogonal zur Ori-
entierung φ platziert und die resultierenden ’belief masses’ in die darunterlie-
genden Zellen geschrieben.

Setzt man voraus, dass Fahrzeuge in der Regel mittig in ihrem Fahrstreifen fah-
ren, lassen sich auch ’belief masses’ für die linke und rechte Fahrstreifengrenze
ableiten. Links und rechts neben jedem dynamischen Objekt muss sich damit



2.2. Umfeldmodellierung mit der DSTMap 59

in einem entsprechendem Abstand eine Fahrstreifengrenze befinden. Im Un-
terschied zum ScanGrid aus Fahrstreifenmarkierung ist bei den dynamischen
Objekten allerdings nicht bekannt, um welche Art von Fahrstreifenbegrenzung
es sich handelt. Daher wird die ’belief mass’ nicht der Hypothese M (Marking),
sondern {M, S, O} zugeordnet.

Das aus den Objekten resultierende ScanGrid wird als mObj
t (·) bezeichnet.

Semantische Segmentierung von Kamerabildern

Mit der Verfügbarkeit von pixel-genau beschrifteten (gelabelten) Kamerabildern
wie beispielsweise KITTI [138, 139, 140, 141] oder CityScapes [142, 143] haben
die Ansätze zur semantischen Segmentierung von Bildern in den letzten Jah-
ren einen enormen Auftrieb erhalten. Ziel der semantischen Segmentierung ist
die Klassifikation von Pixeln eines Kamerabildes, um somit Bildbereiche von-
einander trennen zu können (segmentieren). Dabei wird jedem Pixel eine Klas-
se oder Label zugewiesen, wie bspw. Straße, Bürgersteig, Schienen, Gebäude,
Zaun, Wand, Pfosten, Boden oder Vegetation.

Semantische Segmentierungen werden heute häufig für die Umfeldwahrneh-
mung in der Robotik oder auch im Bereich des autonomen Fahrens eingesetzt
[144, 145, 146, 147, 148, 149, 150]. Für den hier vorgestellten Ansatz wird eine
Re-Implementierung des PSPNet [147] verwendet. Abb. 2.9a zeigt die Ergebnis-
se der semantischen Segmentierung für eine städtische Verkehrssituation.

Damit die semantische Information aus dem Kamerabild nutzbringend verwen-
det werden kann, ist zusätzlich eine räumliche Information (Position des Pixels
in der realen Welt) erforderlich. Es wird daher hier ein Stereo-Vision-System mit
einer semantischen Segmentierung kombiniert. Die räumliche Information wird
dabei mit Hilfe der Disparität (z.B. via Semi-Global Matching [151]) berechnet.
Im Ergebnis liefert das System kontinuierlich eine Punktwolke P , die für jeden
PunktPi sowohl die semantische, als auch die räumliche Information beinhaltet:

P = {P1, . . . ,Pn} (2.33)

Pi =
[
x, y, z, k, σk, σz

]T (2.34)

wobei (x, y, z) die 3D-Position des Punktes, k die Klasse, σk die Konfidenz der
Klassifizierung, und σz die geschätzte Standardabweichung des Fehlers der Tie-
feninformation (Entfernung des Punktes zur Kamera) ist. Die Berechnung der
Standardabweichung geschieht mit Hilfe des Stereo-Vision-Fehlermodells aus
[152]. Abb. 2.9b zeigt eine solche semantische Punktwolke zusammen mit einer
hochgenauen Offline Karte („ground-truth”-Daten).
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(a) (b)

Abbildung 2.9: (a) Ein Kamerabild mit einer Überlagerung der semantischen Segmen-
tierung in der rechten Bildhälfte (Re-Implementierung des PSPNet). Die Klasse ist durch
die Farbe des Pixels gegeben. (b) Überlagerung einer hochgenauen Offline Karte mit der
semantischen Punktwolke. Die Farbkodierung der hochgenauen Karte entspricht der der
semantischen Segmentierung.

Für das ScanGrid wird nun die Punktwolke auf die Bodenebene projiziert und
es werden ’belief masses’ abgeleitet. Dabei werden die Klassen der semantischen
Segmentierung den Hypothesen aus 2Ω

r wie folgt zugeordnet:

Straße→ {M, L}
Bürgersteig→ {S}

Wand, Zaun, Gebäude, Leitplanke, Vegetation, ...→ {O}

Da die Klasse Straße der semantischen Segmentierung den gesamten geteerten
Bereich inkl. Markierungslinien umfasst, kann bei der Zuordnung zu den Hypo-
thesen nicht zwischen L (Lane) und M (Marking) unterschieden werden. Klas-
sen, wie bspw. ’Wand’ oder ’Zaun’ werden zusammengefasst und als nicht nä-
her klassifiziertes statisches Objekt behandelt, da sie für den vorliegenden An-
wendungsfall eine identische semantische Bedeutung haben (nicht ohne Kolli-
sion überfahrbar). Auch Grünflächen (Vegetation) werden als statische Objekte
behandelt, da eine Überfahrung unerwünscht ist. In Abhängigkeit der Klasse
jedes Punktes, tragen die Punkte zur Erhöhung der ’belief mass’ für die Hypo-
thesen {M, L}, {S} und {O} der Gridzellen bei. Dabei ist die Art der Berech-
nung stets für alle Hypothesen gleich. Die Berechnung wird nun im Folgenden
erläutert.

Jeder PunktPi der Punktwolke entspricht einem Pixel P im segmentierten Kame-
rabild. Sind die Position des Pixels im Bild und die intrinsischen/extrinsischen
Werte der Kamera bekannt, so kann der Pixel auf eine Fläche auf der Bodene-
bene projiziert werden. Diese Pixelprojektionsfläche wird im Folgenden als Apx
bezeichnet. Eine vereinfachte Darstellung dieser Projektion ist in Abb. 2.10 dar-
gestellt.
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θ1
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∆θ1

dpx,lon
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θ2∆θ2

Abbildung 2.10: Projektion eines Bildpixels P (roter Punkt) auf die Bodenebene. Darge-
stellt ist die Kamera (blaues Rechteck) und die Pixelstrahlen (schwarze Linien). Oben:
Draufsicht, unten: Seitenansicht.

mit

θ1: lateraler Projektionswinkel; direkte Berechnung aus den Pixelkoor-
dinaten (im Bild) und der Brennweite des Objektivs. Da durch die
Verwendung einer Stereo-Kamera die Pixelposition in 3D bereits
bekannt ist, kann θ1 mit atan(z/x) direkt berechnet werden.

θ2: Vertikaler Projektionswinkel.
z: Horizontaler Abstand von P zur Kamera.
h: Höhe der Kamera über Bodenebene.

∆θ1,2: Winkelabstand in horizontaler und vertikaler Richtung zwischen 2
Pixelstrahlen.

Die Pixelprojektionsfläche auf der Bodenebene kann nun approximiert werden
durch:

Apx ≈ dpx,lon · dpx,lat (2.35)

dpx,lon =
z2

h · fy
(2.36)

dpx,lat =
z
fx

(2.37)

wobei fx, fy die Brennweiten in horizontaler und vertikaler Richtung sind.

Berechnung der Positionswahrscheinlichkeit:
Die Positionswahrscheinlichkeit eines Pixels P in der Bodenebene ergibt sich
aus der Unsicherheit der Projektion und ist hauptsächlich auf die Unsicherheit
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σz der Entfernungsmessung (Disparitätsberechnung) zurückzuführen. Die Posi-
tionswahrscheinlichkeit wird hier als bivariate Gauß-Verteilung um den proji-
zierten Punkt auf der Bodenebene modelliert. Die Unsicherheiten in der Entfer-
nung und im Winkel definieren die Ausdehnung der Verteilung in Richtung des
Pixelstrahls bzw. orthogonal dazu (s. Abb. 2.11).

~t

~n

Abbildung 2.11: Positionswahrscheinlichkeit modelliert als bivariate Gauß-Verteilung
(blaue Ellipse) mit der Hauptachse (~t) entlang des Pixelstrahls für einen projizierten Pixel
P (roter Punkt).~n zeigt entlang der Nebenachse. Die elliptische Form ergibt sich dadurch,
dass die Entfernungsunsicherheit bei Stereo-Kameras stets wesentlich größer ist als die
Winkelunsicherheit.

Die Positionswahrscheinlichkeit eines projizierten Pixels p auf der Bodenebene
kann somit - für alle Punkte der Bodenebene - berechnet werden mit

pP(u, v) =
1

2π · σu(P)σv(P)
· exp

(
− 1

2

(
u2

σ2
u(P)

+
v2

σ2
v (P)

))
(2.38)

wobei u, v jeweils die Entfernung des Punktes (der Bodenebene) zum projizier-
ten Punkt P entlang der Achsen ist: u entlang~t und v entlang~n. σu(P) und σv(P)
sind die entsprechenden Standardabweichungen, die die Unsicherheit in Entfer-
nung und Winkel modellieren.

Jedoch gilt die Wahrscheinlichkeits-Dichtefunktion aus Gl. (2.38) nur dann, wenn
der projizierte Punkt einem einzelnen Punkt der Bodenebene entspricht. Ein
projizierter Bildpixel P entspricht jedoch einer Pixelprojektionsfläche Apx und
nicht einem einzelnen Punkt der Bodenebene. Gäbe es keine Positionsunsicher-
heiten, wäre die Wahrscheinlichkeits-Dichtefunktion für die Projektion eines Pi-
xels eine uniforme Verteilung mit dem konstanten Wert 1 für die Pixelprojekti-
onsfläche (Abb. 2.12a). Unter Berücksichtigung der Unsicherheiten ist die Wahr-
scheinlichkeits-Dichtefunktion somit eine Faltung von beiden Verteilungen (Abb.
2.12b).

Die Faltung wird hier approximiert mit

ppixel,P(u, v) =
1

2π · σuσv
· exp

(
− 1

2

(
u2

σ2
u
+

v2

σ2
v

))
(2.39)

σu = σu(P) + dpx,lon (2.40)

σv = σv(P) + dpx,lat (2.41)
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p = 1
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(b)

Abbildung 2.12: Wahrscheinlichkeits-Dichteverteilung der Pixelprojektion als uniforme
Verteilung für den Fall ohne Unsicherheiten (a) und in (b) für den Fall mit Unsicherheiten.
Letztere Verteilung ist eine Faltung der Verteilung aus (a) mit einer Gauß-Verteilung.

Berechnung der Konfidenz der Klassifizierung pro Gridzelle:
Jeder Punkt Pi der Punktwolke besitzt eine Konfidenz σk der Klassifizierung.
Die Klassifizierungskonfidenz einer Gridzelle ist somit eine Fusion von Klas-
senkonfidenzen von all denjenigen Pixeln, die bei der Projektion in eine Zelle
bzw. deren unmittelbare Umgebung fallen. Daher wird die Klassenkonfidenz ei-
ner Gridzelle als gewichteter Durchschnitt berechnet, wobei die Positionswahr-
scheinlichkeit als Gewicht verwendet wird:

pclass(q)i =
∑P∈Pq σk · ppixel,P(i)

∑P∈Pq ppixel,P(i)
(2.42)

mit q als Hypothesengruppe, i der Index der Gridzelle, σk die Konfidenz von
Punkt Pi und Pq als Menge aller unmittelbar in der Nähe befindlichen projizier-
ten Pixel, für die der dazugehörige Punkt Pi die Klassifizierung q besitzt.

Berechnung der Positionswahrscheinlichkeit pro Gridzelle:
Die Fusion von Positionswahrscheinlichkeiten von Punkten, die in dieselbe Grid-
zelle fallen, ist ein Produkt von inversen Wahrscheinlichkeiten (es ist die inverse
Wahrscheinlichkeit, dass die Gridzelle nicht zur Pixelprojektionsfläche gehört)

ppixel(q)i = 1−ΠP∈Pq(1− ppixel,P(i)) (2.43)

Berechnung der ’belief mass’ pro Gridzelle:
Die ’belief mass’ einer Hypothese q für eine Gridzelle i ergibst sich als Produkt
der berechneten Klassenkonfidenz der Zelle und der Positionswahrscheinlich-
keit:

m(q)i = pclass(q)i · ppixel(q)i (2.44)

Das so entstandene ScanGrid wird im weiteren Verlauf als mSS
t (·) bezeichnet.

Abb. 2.13 zeigt ein solches ScanGrid von einer innerstädtischen Verkehrssituati-
on.
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(a) (b)

Abbildung 2.13: ScanGrid, erstellt aus einer semantischen Punktwolke. (a) Kamerabild
der Situation. (b) ScanGrid mSS

t (·) mit den ’belief masses’. Jedes Pixel repräsentiert eine
Gridzelle. Die Farbe kodiert die Hypothese (Lila: {M, L}; Magenta: {S}), die ’belief mass’
ist als Transparenz des Pixels (Alpha-Kanal) dargestellt.

Belegungskarten

Auch eine Belegungskarte enthält wichtige Informationen über die aktuelle Fahr-
zeugumgebung. Heutige Ansätze bieten im Gegensatz zur Ursprungspublika-
tion [96] nicht nur eine einzige Belegungswahrscheinlichkeit pro Zelle, sondern
weitere Informationen wie bspw. die separate Modellierung von unbekannten
Arealen oder die explizite Schätzung der dynamischen Anteile (andere Verkehrs-
teilnehmer).

Die Belegungskarte ist jedoch insofern ein Spezialfall, weil sie meist die Messda-
ten aus mehreren Zeitschritten enthält und damit bereits zeitlich akkumuliert
ist. Der Grund hierfür ist die Modellierung und Schätzung der Dynamik (zeit-
liche Veränderung), damit auch dynamische Objekte korrekt repräsentiert wer-
den können (siehe u.a. [122]). Dies setzt eine Schätzung des Zellzustandes über
mehrere Zeitschritte hinweg und damit die zeitliche Akkumulation der Messda-
ten voraus.

Im vorliegenden Fall findet der Ansatz aus [108] Verwendung, bei dem eine
dynamische Belegungskarte mit Hilfe der Dempster-Shafer-Theorie erzeugt wird.
Das verwendete ’frame of discernment’ ist Θ = {F, S, D}. Dabei steht F für die
Hypothese ’frei’, S für ’belegt durch statisches Objekt’ und D für ’belegt durch
dynamisches Objekt’.

Die Belegungskarte entsteht durch zeitliche Akkumulation von Belegungskarten-
ScanGrids und enthält eine zeitlich akkumulierte Hypothesenschätzung pro Zel-
le. Die zeitlich akkumulierte Schätzung der Art der Belegung (Hypothese D
oder S) wird zusätzlich im Belegungskarten-ScanGrid genutzt, um zwischen
statischer und dynamischer Belegung zu unterscheiden (siehe Abb. 2.14). Der
belief einer Belegung Bel({S, D}) bleibt dabei unverändert, nur die Aufteilung
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der ’belief masses’ zwischen {S}, {D}, und {S, D} wird mit Hilfe der zeitlich
akkumulierten Schätzung auf folgende Art pro Zelle verändert (siehe [108]):

m′t(S) = m1:t(S) ·mt(SD)

m′t(D) = m1:t(D) ·mt(SD)

m′t(SD) = mt(SD)−m′t(S)−m′t(D) (2.45)

Dabei ist m1:t(·) die ’belief mass’ aus der akkumulierten Belegungskarte, mt(·)
die ursprüngliche ’belief mass’ des Belegungskarten-ScanGrids und m′t(·) die
resultierenden ’belief masses’ des ScanGrids.

(a) (b)

Abbildung 2.14: Dynamische Belegungskarte (a) zeitlich akkumulierte Belegungskarte.
(b) modifiziertes ScanGrid. Die Farben spiegeln die Hypothesen wider. S: rot; D: blau, F:
grün; {F, D}: türkis (Quelle: [108]).

Die ’belief masses’ aus dem resultierenden Belegungskarten-ScanGrid müssen
nun in ’belief masses’ für die Hypothesen aus 2Ω

r überführt werden. Dies kann
durch eine Hypothesen-Zuordnung (mit optionaler Gewichtung) erfolgen:

m′t(S)→ mOG
t (O) oder mOG

t ({S, O})
m′t(F)→ mOG

t ({M, L}) oder mOG
t ({M, L, S})

In Abhängigkeit von der Sensorik kann die Belegung einer Zelle zu den Hy-
pothesen {O} oder {S, O} beitragen - je nachdem, ob Bürgersteige in der Bele-
gungskarte grundsätzlich als Hindernis oder Freiraum erkannt werden (dies ist
sensor-abhängig!).
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Für die Verwendung der freien Zellen der Belegungskarte gibt es - ähnlich wie
im Fall der Fahrstreifenmarkierungen - die Möglichkeit einer konservativen oder
optimistischen Ableitung von ’belief masses’. So deuten freie Zellen in der Bele-
gungskarte zwar auf freie Flächen hin, jedoch sind nicht alle freien Flächen (gut)
befahrbar. Grünstreifen, Wiesen und Gräben beispielsweise sind (in einer Bele-
gungskarte ohne Höheninformationen) frei, aber nicht befahrbar. Geht man von
der optimistischen Annahme einer Befahrbarkeit aller freien Flächen aus, kann
eine Zuordnung von „frei” (F) zu {M, L} erfolgen. Die konservative Möglichkeit
besteht darin, nur die belegten Zellen der Belegungskarte zu berücksichtigen
und die ’belief mass’ für F nicht zu verwenden. Andere Zuordnung von „frei”
zu bspw. {M, L, S} sind ebenfalls möglich, und hängen von den Charakteristika
der verwendeten Sensorik ab, mit der die Belegungskarte erstellt wird.

Da das Belegungskarten-ScanGrid bereits als Grid vorliegt, ist keine komplexe
Projektion der Daten in das zu erzeugende ScanGrid mOG

t notwendig. Die Grids
liegen bereits zellenweise „übereinander”.

2.2.2 Fusion und zeitliche Filterung

Die ScanGrids aus dem vorherigen Abschnitt müssen nun fusioniert werden.
Damit entsteht pro Gridzelle und Hypothese eine ’belief mass’, die die Sens-
ordaten aus allen Quellen (Fahrstreifenmarkierungen, dynamische Objekte, se-
mantische Segmentierung, Belegungskarten) berücksichtigt.

Darüber hinaus müssen die Grids über die Zeit akkumuliert und gefiltert wer-
den, um alle Sensordaten von der Vergangenheit bis zum aktuellen Zeitpunkt t
kombinieren zu können.

Hierbei zeigt sich ein weiterer Vorteil einer gridbasierten Repräsentation, da die
Grids bereits implizit eine zeitliche und örtliche Korrelation der Sensordaten
darstellen. Dadurch kann eine Fusion sehr einfach und flexibel umgesetzt wer-
den.

Im folgenden Abschnitt wird zunächst die Fusion der ScanGrids beschrieben,
die mit Hilfe der verschiedenen Sensordaten erzeugt wurden. Anschließend
wird in Abschnitt 2.2.2 die Erzeugung der DSTMap erklärt, die das Ergebnis
einer zeitlichen Filterung/Akkumulation der fusionierten ScanGrids darstellt.

ScanGrid Fusion

Formal kann die Fusion von ScanGrids beschrieben werden als

mall
t (·) = mLM

t (·)⊕mObj
t (·)⊕mSS

t (·)⊕mOG
t (·) (2.46)
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Damit wird ein fusioniertes ScanGrid mall
t (·) berechnet, das die ScanGrids (und

damit auch die Sensordaten) von allen Datenquellen für einen einzigen Zeit-
punkt t beinhaltet.

Im Gegensatz zu beispielsweise der ScanGrid-Fusion aus [122], beinhalten die
ScanGrids der vorliegenden Arbeit ausschließlich Informationen über die stati-
sche Umgebung, aber keine dynamischen, d.h. zeitlich veränderlichen Anteile.
Somit ist es für eine korrekte Fusion hinreichend, lediglich den exakten Aufnah-
mezeitpunkt der Sensordaten zu kennen - eine Synchronisation der Aufnahme-
zeitpunkte der einzelnen Sensoren ist nicht notwendig.

Die einfachste Form einer Fusion ist stets die Annahme des schlechtest-möglich-
en Ergebnisses. Im vorliegenden Fall würde dies für die ScanGrid-Fusion bedeu-
ten, jeweils das Minimum der ’belief masses’ einer Zelle aus allen ScanGrids zu
wählen. Dies ist zugleich auch die defensivste und risikoärmste Variante. Bei
einer Iteration über die ScanGrids aller Sensoren (Index k) ist demnach für jede
Hypothese A dasjenige ScanGrid mj

t(A) gesucht, bei dem die ’belief mass’ der
Zelle i für die Hypothese A verglichen mit allen Zellen i der anderen ScanGrids
am niedrigsten ist:

j = arg min
k

(mk
t (A)i)

mall
t (A)i = mj

t(A)i (2.47)

Beinhalten die ScanGrids jedoch nicht nur ’belief masses’ für einzelne Hypo-
thesen, sondern auch für Gruppen (Elemente aus 2Ω

r und nicht nur aus Ω), müs-
sen für die Fusion die ’belief masses’ aller Untergruppen berücksichtigt werden.
Dafür wird für jede Hypothese A ⊆ Ω derjenige Sensor j gesucht, bei dem die
’belief mass’ mj(A)

t (A)i für die Zelle i am niedrigsten ist. Da die so gefunde-
nen ’belief masses’ der Zelle i in der Summe nicht notwendigerweise 1 ergeben,
müssen die entstandenen ’belief masses’ normalisiert werden.

j(A)
A⊆Ω

= arg min
k

mk
t (A)i
A⊆Ω

mall
t (A)i =

mj(A)
t (A)i

∑A⊆Ω mj(A)
t (A)i

(2.48)

Eine intelligentere Fusion als die Suche der kleinsten ’belief mass’ stellt die Fu-
sion mit der „Dempster rule of combination” (Gl. 2.16) dar. Dabei werden die
’belief masses’, die einen Konflikt der Messungen hervorrufen, gleichmäßig auf
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alle Hypothesen verteilt. Neben der „Dempster Rule of combination” existie-
ren viele weitere Regeln zur Kombination von Massen. So wird in [131] für die
Kombination von ’belief masses’ zweier Sensoren die „averaging fusion”-Regel
vorgeschlagen:


m1(A)⊕AR m2(A) = m1(A)m2(Ω)+m1(Ω)m2(A)

m1(Ω)m2(Ω)

m1(Ω)⊕AR m2(Ω) = 2m1(Ω)m2(Ω)
m1(Ω)m2(Ω)

(2.49)

Diese ist jedoch nicht assoziativ, es gilt:

m1(A)⊕AR
(

m2(A)⊕AR m3(A)

)
6=
(

m1(A)⊕AR m2(A)

)
⊕AR m3(A) (2.50)

Damit führt die Kombination von mehr als 2 Sensoren mit dieser Regel zu einem
unerwünschten Effekt, da die Reihenfolge der Sensoren bei der Fusion Einfluss
auf das Ergebnis hat. Diese Regel ist also im vorliegenden Fall nicht geeignet für
die ScanGrid-Fusion.

Auch die „cumulative rule” von Josang [131], hier mit ⊕J bezeichnet ist nicht
geeignet für die ScanGrid-Fusion, da nur die ’belief masses’ gleicher Hypothe-
senmengen kombiniert und die Untermengen ignoriert werden, wie das Beispiel
in Tabelle 2.1 zeigt.

S1 S2 max(S1, S2) m1 ⊕max m2 m1 ⊕D m2 m1 ⊕J m2

m(M) 0 0 0 0 0 0
m(S) 0.8 0 0.8 0.444 0.8 0.706
m(O) 0 0 0 0 0 0

m({S, O}) 0 0.4 0.4 0.222 0.08 0.118
m(Ω) 0.2 0.6 0.6 0.333 0.12 0.176

Tabelle 2.1: Exemplarische Messung mit zwei Quellen S1 und S2. Vergleich der Ergebnisse
bei unterschiedlichen Fusionsregeln.

Bei max(S1, S2) wird die ’belief mass’ verwendet, die im Vergleich der beiden
Sensoren größer ist. Da die Summe der ’belief masses’ damit nicht notwendiger-
weise 1 ergibt, ist eine Normierung erforderlich (Ergebnisse in Spalte m1 ⊕max

m2). Da m(S) keinen Konflikt mit m({S, O}) hat, sollte m(S) nach der Kombina-
tion nicht kleiner als 0.8 sein. Sowohl bei der Verwendung des Maximums, als
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auch bei der Josang-Regel (m1 ⊕J m2) ist dies jedoch nicht der Fall, da die Ober-
mengen bei der Fusion ignoriert werden. Nur die „Dempster rule of combina-
tion” liefert für das gezeigte Beispiel plausible Ergebnisse. Daher wurde für die
vorligende Arbeit die „Dempster rule of combination” für die ScanGrid-Fusion
verwendet.

Zeitliche Filterung

Ziel der zeitlichen Filterung ist die Erstellung der DSTMap aus den ScanGrids.
Hierzu werden die fusionierten ScanGrids aus dem vorherigem Abschnitt über
die Zeit akkumuliert. Man spricht in diesem Zusammenhang auch von einer
zeitlichen Filterung. So entsteht aus dem fusionierten ScanGrids mall

t (·) über
die Zeit die DSTMap mall

1:t(·), die die Informationen (Sensordaten) aus der Ver-
gangenheit bis zum aktuellen Zeitpunkt t berücksichtigt. Dabei wird jeweils die
DSTMap aus dem vorangegangenen Zeitschritt mit dem fusionierten ScanGrid
des aktuellen Zeitschritts fusioniert. Das Ergebnis ist die DSTMap des aktuellen
Zeitschritts:

mall
1:t(·) = mall

1:t−1(·)⊕mall
t (·) (2.51)

Analog zur ScanGrid Fusion stellt sich für die zeitliche Filterung die Frage nach
der richtigen Kombinationsregel. „Dempster’s rule of combination” wird in der
Literatur häufig dafür kritisiert, dass die Ergebnisse in gewissen Situationen
nicht intuitiv seien [153, 131, 132, 130]. Dies trifft im Wesentlichen auf den Fall
zu, bei dem zwischen den Messungen ein hoher Konflikt auftritt, und gleich-
zeitig die ’belief mass’ für m(Ω) (unbekannt) gleich 0 ist. Illustrieren lässt sich
dies an Zadeh’s Beispiel [153]: Seien m1(A) = 0.1, m1(B) = 0.9, m1(C) = 0 Mas-
sen eines Sensors für die Hypothesen A, B und C, und m2(A) = 0.1, m2(B) =
0, m2(C) = 0.9 die Messungen von Sensor 2, so ergibt sich nach Dempster’s Re-
gel m1(A)⊕D m2(A) = 1 (die übrigen Kombinationen sind 0). Die Hypothese,
die beide Sensoren als sehr unwahrscheinlich eingestuft haben, ist mit Sicher-
heit die korrekte. Darüber hinaus konvergiert die ’belief mass’ für m(Ω) gegen
0 bei der Verwendung der Dempster rule. Dies ist im vorliegenden Fall jedoch
nicht erwünscht, da stets eine gewisse Restunsicherheit bestehen bleiben sollte
und das resultierende m(Ω) > 0 sein sollte.

Daher wird in dieser Arbeit für die zeitliche Filterung eine Abwandlung der
„conjunctive rule” [131] verwendet. Die „conjunctive rule” stellt die nicht-nor-
malisierte Variante der Dempster rule dar:
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mall
1:t(A) = mall

1:t−1(A)⊕CR mall
t (A), A 6= ∅ (2.52)

= ∑
Ai∩Bj=A

mt−1(Ai) ·mt(Bj) (2.53)

Die hier verwendete Kombinationsregel

mall
1:t(A) = mall

1:t−1(A)⊕C mall
t (A) (2.54)

= N ·
(

mall
1:t−1(A)⊕CR mall

t (A)

)
, fürA 6= Ω (2.55)

und

mall
1:t(Ω) =


θ , wenn 1

1−k m1(Ω)m2(Ω) < θ

N ·mall
1:t−1(Ω)mall

t (Ω) , sonst

(2.56)

mit

N =


1−θ

1−k−m1(Ω)m2(Ω)
, wenn 1

1−k m1(Ω) ·m2(Ω) < θ

1
1−k , sonst

(2.57)

und

k = ∑
Ai∩Bj=∅

m1(Ai)m2(Bj) (2.58)

stellt eine normalisierte Variante dar, die im Unterschied zur Dempster-Regel
stets garantiert, dass mall

1:t(Ω) = m1:t−1(Ω)⊕C mt(Ω) > θ ist. Durch den modi-
fizierten Normalisierungsfaktor ist die aus der Kombination resultierende Un-
sicherheit in Form von m(Ω) stets größer als eine vorab definierte minimale
Unsicherheit θ. Tabelle 2.2 verdeutlicht dies anhand eines Beispiels:
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S1 S2 m1 ⊕D m2 m1 ⊕J m2 m1 ⊕C m2

m(M) 0.1 0.6 0.471 0.412 0.447
m(S) 0.6 0.005 0.322 0.356 0.306
m(O) 0 0.095 0.05 0.056 0.047
m(Ω) 0.3 0.3 0.157 0.176 0.2

Tabelle 2.2: Sowohl bei der Dempster-Regel als auch bei der Josang-Regel konvergiert
m(Ω) über die Zeit zu 0. In diesem Beispiel wurde für die Minimal-Unsicherheit θ = 0.2
angenommen.

2.3 Ergebnisse

Der folgende Abschnitt zeigt qualitative Ergebnisse der gridbasierten Umfeld-
modellierung mit der DSTMap von verschiedenen Verkehrssituationen.

Für die Darstellung der Grids wird die folgende Farbkodierung verwendet:

{L, M, S} {O}

{M, L} {S} {M}

{L}

Abbildung 2.15: Farbkodierung der Hypothesen.

Der Transparenz-Wert jedes Pixels (Alpha-Kanal) entspricht der ’belief mass’ der
entsprechenden Hypothese bzw. Hypothesenmenge.

Zum Vergleich ist bei jeder Situation die mit [108] erzeugte Belegungskarte mit
abgebildet. Dabei wurde die folgende Farbgebung verwendet:

{S} {F} {D}

{F, D}{S, D}

Abbildung 2.16: Farbkodierung der Hypothesen der Belegungskarte, wobei hier F für
’frei’, S für ’statisch belegt’, und D für ’dynamisch belegt’ steht.

Verkehrssituation 1: Bundesstraße

Die erste Situation (Abb. 2.17), zeigt ein typisches Verkehrsszenario auf einer
Bundesstraße mit zwei parallel verlaufenden Fahrstreifen und einem voraus-
fahrenden Fahrzeug. Abb. 2.17a zeigt die Sensordaten aus dem aktuellen Zeit-
schritt t: Fahrstreifenmarkierungen, Punktwolke der semantischen Segmentie-
rung und ein vorausfahrendes dynamisches Objekt. In Abb. 2.17b ist die erzeug-
te DSTMap dargestellt. Zum Vergleich ist in Abb. 2.17c eine Belegungskarte der
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Situation abgebildet. In der DSTMap sind die zwei parallel verlaufenden Fahr-
streifen inkl. ihrer Fahrstreifengrenzen (rot), sowie die Fläche der Fahrstreifen
(grün) klar erkennbar, wohingegen die Belegungskarte beide Fahrstreifen als
zusammenhängende freie Fläche darstellt. Darüber hinaus ist die Grünfläche
rechts neben dem Ego-Fahrstreifen in der Belegungskarte fälschlicherweise als
freie Fläche erkannt worden.

(a) (b)

(c) (d)

Abbildung 2.17: Verkehrssituation auf einer Bundesstraße mit zwei parallel verlaufenden
Fahrstreifen und einem vorausfahrendem Fahrzeug. Das Ego-Fahrzeug befindet sich auf
dem rechten Fahrstreifen. (a) Kamerabild der Situation, (b) Sensordaten, (c) Belegungs-
karte, (d) DSTMap.
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Verkehrssituation 2: Baustelle

Abb. 2.18 zeigt eine Verkehrssituation in einer Baustelle. Baustellen stellen stets
eine besondere Herausforderung dar, weil der Straßenverlauf oft nur schwer
zu erkennen ist. In der vorliegenden Situation ist der Fahrstreifenverlauf des
Ego-Fahrstreifens hauptsächlich durch Baken und teilweise durch gelbe Fahr-
streifenmarkierungslinien vorgegeben.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Abbildung 2.18: Verkehrssituation in einer Baustelle. Jeweils vor und hinter dem Ego-
Fahrzeug befindet sich ein anderes fahrendes Fahrzeug. Der Ego-Fahrstreifen ist haupt-
sächlich durch Baken und nur teilweise durch Fahrstreifenmarkierungslinien vorgege-
ben. (a) DSTMap mit allen Hypothesen, (b) DSTMap ohne die Hypothese {M, L} zur
besseren Sichtbarkeit der ’belief mass’ für {L} (Lane, grün) und {M} (Markierungslinie,
rot) , (c) Aussschnittsvergrößerung von (a), (d) Aussschnittsvergrößerung von (b), (e) Be-
legungskarte, (f) Kamerabild der Situation.
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In der DSTMap in Abb. 2.18a und 2.18b ist der eigene Fahrstreifen gut zu er-
kennen. In der Belegungskarte kann im Vergleich zur DSTMap nicht zwischen
Ego-Fahrstreifen und sonstigen Freiflächen unterschieden werden. Einzig die
Baken und das Gebäude sind gut als statische Hindernisse (rot) zu erkennen.

Verkehrssituation 3: Geänderter Fahrstreifenverlauf in einer Baustelle

Die Situation in Abb. 2.18 zeigt einen geänderten Fahrstreifenverlauf in einer
Baustelle, in der der Ego-Fahrstreifen über den Bürgersteig geführt wird. Die
bildbasierte semantische Segmentierung liefert auch für diesen schwierigen Fall
eine gute Klassifzierung der Bildpixel: Der Bürgersteig ist klar zu erkennen.
Abb. ?? zeigt die Sensordaten des aktuellen Zeitschritts. Trotz einer fehlerhaft
erkannten Fahrstreifenmarkierung links vom Ego-Fahrzeug, zeigt die DSTMap
deutlich den eigenen Fahrstreifen. Die staubedingt stehenden Fahrzeug auf dem
Nachbarfahrstreifen werden in der Belegungskarte und damit auch in der für
die DSTMap verwendeten Objektliste fälschlicherweise als statisch klassifiziert.
In der Belegungskarte wird der Bürgersteig fälschlicherweise als frei erkannt.
Im Gegensatz dazu ist er in der DSTMap korrekt klassifiziert.

Die Situation verdeutlicht sowohl den Vorteil der DSTMap gegenüber der Bele-
gungskarte, als auch die Robustheit der gridbasierten Sensordatenfusion. Trotz
einiger Sensorfehler (falsch erkannte Fahrstreifenmarkierungslinie, dynamische
Objekte als statisch in der Belegungskarte) bildet die DSTMap auch in dieser
sehr komplexen Situation die Umgebung und im Besonderen den eigenen Fahr-
streifen gut ab.

(a)
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(b)

(c)

(d) (e)

Abbildung 2.18: (a) Kamerabild der Situation, (b) Ergebnis der semantischen Segmentie-
rung, (c) Belegungskarte (d) DSTMap mit allen Hypothesen, (e) DSTMap ohne die Hypo-
these {M, L} zur besseren Sichtbarkeit der ’belief mass’ für {L} (Lane).
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Verkehrssituation 4: Innerstädtische Situation mit einem Fahrradweg

Die nächste Situation in Abb. 2.18 zeigt eine innerstädtische Situation mit einem
Fahrradweg auf der Fahrbahn. In der Belegungskarte sind zwar die dynami-
schen Objekte gut erkennbar, aber sowohl Fahrradweg als auch Bürgersteig sind
als freie Flächen klassifiziert. Auch die Fahrstreifengrenze zum Fahrstreifen des
Gegenverkehrs existiert nicht in der Belegungskarte. Hier zeigt sich ein weiterer
Vorteil der DSTMap, da die Fläche des Fahrradwegs zwar eine gewisse ’belief
mass’ für {M, L} (Markierungslinie: M oder Fahrstreifen L: Lane) besitzt (sie-
he 2.18c), jedoch kaum ’belief mass’ für L: Lane (siehe 2.18d). Darüber hinaus
ist der Ego-Fahrstreifen in der DSTMap sowohl zum Fahrradweg als auch zum
Gegenfahrstreifen klar abgegrenzt. In Abb. 2.18d ist zusätzlich auch die Gren-
ze zwischen Fahrradweg und Bürgersteig, sowie die Grenze zwischen Bürger-
steig (magenta) und statischer Begrenzung (blau) gut erkennbar. Die statische
Begrenzung entspricht dem Gebüsch auf der rechten Seite des Ego-Fahrzeugs.

(a)

(b)
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(c) (d)

Abbildung 2.18: Innerstädtische Situation mit einem Fahrradweg auf der Fahrbahn. Bil-
der analog zu den vorherigen Situationen.

Verkehrssituation 5: Innerstädtische Situation mit Bürgersteigen

Die letzte Situation, Abb. 2.18, zeigt ein innerstädtisches Szenario mit einer Stra-
ßenbahnhaltestelle auf der linken Seite, die als eine Art Bürgersteig mit „War-
tehäuschen” aufgefasst werden kann. Die zweispurige Fahrbahn ist auch auf
der anderen Seite durch einen Bürgersteig begrenzt. In der Belegungskarte fin-
den sich beide Bürgersteige fälschlicherweise als Freiflächen wieder. Nur das
Wartehäuschen ist auf Höhe des Ego-Fahrzeugs in der Belegungskarte korrekt
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als statisches Hindernis repräsentiert. Hingegen sind in der DSTMap die Bür-
gersteige deutlich als solche zu erkennen (magentafarbene Bereiche). Auch die
Separierung der beiden Fahrstreifen ist in der DSTMap gut zu erkennen.

(a)

(b)

(c)
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(d)

Abbildung 2.18: Innerstädtische Situation mit Bürgersteigen. Bilder analog zu vorherigen
Situationen.

2.4 Zusammenfassung

Die Umfeldmodellierung der aktuellen Fahrzeugumgebung ist die Grundvor-
aussetzung für das autonome Fahren. Gridbasierte Ansätze haben sich dabei
als besonders geeignet erwiesen, da sie einerseits eine flexible Modellierung
der Umgebung erlauben und andererseits eine gute Abstraktionsebene für die
Messdaten der Sensoren bieten.

In diesem Kapitel wurde ein neuartiger gridbasierter Ansatz in Form der DST-
Map präsentiert, um ein konsistentes Abbild der statischen Straßeninfrastruk-
tur zu erzeugen. Er besteht aus einer gridbasierten Sensordatenfusion, die aus-
schließlich Messdaten verwendet, die während der Fahrt zur Verfügung stehen.
Damit ist der Ansatz unabhängig von offline HD-Karten und einer hochgenau-
en Lokalisierung.

Unter Verwendung der „Dempster-Shafer Theory of Evidence” wurde für eine
korrekte Abbildung der Straßeninfrastruktur ein neuartiges ’frame of discern-
ment’ definiert, das Hypothesen enthält, die die Straßeninfrastruktur widerspie-
geln.

Je nach Sensor-Charakteristik können aus den Messdaten ’belief masses’ nicht
nur für einzelne Hypothesen, sondern auch für verschiedenste Hypothesen-
gruppen abgeleitet werden. Der vorgestellte Ansatz ist sehr flexibel und leicht
um neue Sensordaten oder Hypothesen erweiterbar.

Die Erstellung der DSTMap wurde im vorliegenden Fall anhand von Fahrstrei-
fenmarkierungslinien, von erkannten dynamischen Objekte, von Punktwolken
einer bildbasierten semantischen Segmentierung und von Belegungskarten de-
monstriert. Darüber hinaus wurden die Ergebnisse der DSTMap mit denen der
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Belegungskarte verglichen, und die Vorteile der DSTMap gegenüber der Be-
legungskarte anhand von verschiedenartigen Situationen präsentiert. Selbst in
sehr komplexen Baustellen-Situationen lässt sich in der DSTMap zumindest der
Ego-Fahrstreifen stets gut erkennen. Es zeigt sich eine deutliche Überlegenheit
des vorgestellten Ansatzes.
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Kapitel 3

Extraktion von Fahrstreifen

Das folgende Kapitel befasst sich mit der Frage, wie aus DSTMap, die im vor-
angegangenen Kapitel vorgestellt worden ist, potentielle Fahrstreifen extrahiert
werden können.

Zunächst wird in der Einleitung ein Einblick in den Stand der Technik gegeben.
Dabei werden auch Methoden zur Extraktion von anderweitigen Informationen
aus Grids diskutiert, sofern sie für die vorliegende Arbeit von Relevanz sind.

Anschließend folgt die Vorstellung eines neuartigen Konzepts der iterativen
Pfadplanung, das zur Extraktion von Fahrstreifen und deren Grenzen verwen-
det wird.

3.1 Einleitung

In den letzten Jahren hat der Einsatz von Belegungskarten im Bereich der Um-
felderkennung stark zugenommen. Der Fokus liegt dabei stets auf der Erken-
nung von belegten Arealen, um einerseits Kollisionen mit unerwarteten Hin-
dernissen (bspw. verlorene Ladung auf der Straße) vermeiden und andererseits
auch durch unbekanntes Terrain navigieren zu können. Zur Extraktion von In-
formationen aus Belegungskarten sowie zur Interpretation der belegten Zellen
existieren weit weniger Publikationen als zur eigentlichen Erstellung der Bele-
gungskarte. Die wenigen Publikationen zur Extraktion von Strukturen aus Bele-
gungskarten beschränken sich meist auf die Extraktion der Randbebauung und
freier Areale. Allerdings ist deren Nutzen in Bezug auf das automatisierte Fah-
ren begrenzt (siehe hierzu auch Kap. 1.3), da Randbebauungen wenig über den
Verlauf der Fahrstreifen aussagen und freie Areale nicht zwangsläufig befahrbar
sind.

Im Gegensatz zur Extraktion von Randbebauungen aus Belegungskarten, wird
in diesem Kapitel eine neue Methode beschrieben, mit deren Hilfe Fahrstreifen
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extrahiert werden können. Dennoch widmet sich der Abschnitt über den Stand
der Technik zunächst der allgemeinen Frage, wie Informationen aus einer Be-
legungskarte extrahiert und interpretiert werden können, da manche Ideen in
modifizierter Form auch für die Extraktion von Fahrstreifen aus der DSTMap
verwendet werden können.

3.1.1 Stand der Technik

Neben den zahlreichen Veröffentlichungen zu Abwandlungen der Belegungs-
karte (siehe Kap. 2.1.1), existieren auch einige Verfahren zur Extraktion von In-
formationen aus Belegungskarten. So findet sich beispielsweise in [154] eine Me-
thode zur Erkennung von dynamischen Objekten in Belegungskarten. Bewegte
Objekte hinterlassen in Belegungskarten charakteristische Muster („occupancy
trails”). Diese Muster lassen sich aus der Belegungskarte extrahieren und damit
als ein dynamisches Objekt identifizieren.

Der weitaus größte Teil der Arbeiten zur Extraktion von Informationen aus Bele-
gungskarten beschäftigt sich mit der Randbebauungs- und Freiraumextraktion.
Meist wird dabei die Fahrzeugumgebung in einen linken und einen rechten Be-
reich unterteilt und in den beiden Bereichen - unabhängig voneinander - die
jeweilige Randbebauung bzw. der Freiraum extrahiert [155, 156, 106, 154, 104].
Für die Separierung können unterschiedliche Verfahren angewendet werden. In
[106, 155, 154] wird eine imaginäre Linie entlang der aktuellen Fahrzeugausrich-
tung erzeugt, die die Trennung in einen linken und rechten Bereich darstellt. In
[156] hingegen wird die nach vorne prädizierte Fahrzeugtrajektorie als Trennli-
nie verwendet.

Ein anderer Ansatz ist in [136] zu finden. Dort wird für die Randbebauungsex-
traktion ein geometrisches Modell direkt in das Grid „gelegt” und die Modell-
parameter werden durch eine histogrammbasierte Optimierungsmethode be-
stimmt.

Neben den Verfahren zur Randbebauungsextraktion, finden sich auch Ansätze,
die weitergehende Informationen aus Grids extrahieren. So wird in [157] eine
Methode beschrieben, bei der ein partikelfilter-basiertes Framework zusammen
mit einer Höhenkarte der Umgebung ein topologisches Straßenmodell extra-
hiert. Dabei werden der Kreuzungsmittelpunkt sowie ein Klothoidenmodell pro
Abzweigung geschätzt. Die Anzahl der Abzweigungen muss jedoch im Vorfeld
bereits bekannt sein und kann daher nicht als Basis für eine rein sensorbasierte
Straßenmodellschätzung verwendet werden. Darüber hinaus sind Klothoiden-
modelle nur bedingt geeignet, komplexe Fahrstreifenverläufe, wie sie oftmals in
Baustellen zu finden sind, korrekt abzubilden.
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Daneben gibt es weitere Ansätze, Strukturen mit Hilfe der digitalen Bildver-
arbeitung aus Grids zu extrahieren. Dabei wird das Grid als Bild aufgefasst,
bei dem jede Zelle des Grids genau einem Bildpixel entspricht. Dies eröffnet
die Möglichkeit, etliche aus der digitalen Bildverarbeitung bekannten Verfahren
und Algorithmen anwenden zu können, um beispielsweise den Freiraum zu ex-
trahieren. In [123] wird der Freiraum in parametrisierter Form aus einem Grid
extrahiert, das mit Sensordaten von Radarsensoren und einer Stereo-Kamera er-
zeugt wurde. Anschließend wird eine Erosion mit einem Kreis als strukturieren-
dem Element auf dem Grid durchgeführt. Die Dimension des Kreises orientiert
sich dabei an den Dimensionen des Ego-Fahrzeugs. Die Erosion führt dazu, dass
die freien Bereiche, in die das Fahrzeug nicht hineinpassen würde, entfernt wer-
den. Desweiteren werden größere freie Areale mit nur einer sehr kleinen Verbin-
dung voneinander separiert. Darauf folgt ein „connected component labeling”,
um die einzelnen Areale zu identifizieren sowie die Auswahl desjenigen Areals,
in dem sich das Ego-Fahrzeug aktuell befindet.

Auch die aus der digitalen Bildverarbeitung bekannte Skelettberechnung von
Bildern kann für die Extraktion von Informationen aus Grids verwendet wer-
den. Im Rahmen der vorliegenden Arbeit ist ein Ansatz getestet worden, der die
Ergebnisse einer Skelettberechnung verwendet, um aus dem Grid eine Punkt-
wolke zu erzeugen. Jeder Punkt der Wolke repräsentiert dabei einen potenti-
ellen Fahrstreifenmittelpunkt. Anschließend werden mit Hilfe des RANSAC-
Verfahrens einzelne Fahrstreifen bestimmt. Ein Grid mit dem Ergebnis der Ske-
lettberechnung ist in Abb. 3.1 dargestellt. Alternativ lassen sich auch andere Me-
thoden wie bspw. die aus [158] verwenden, um geometrische Modelle in Punkt-
wolken zu finden. Jedoch sind die meisten Verfahren nicht in angemessener Re-
chenzeit durchführbar und oftmals anfällig gegenüber Messfehlern.

Eine andere Methode wird in [1] beschrieben, die ebenfalls im Verlauf der vorlie-
genden Arbeit entwickelt und getestet wurde. Es werden dabei die lokalen Ma-
xima zeilenweise aus einem Grid extrahiert, das pro Zelle eine Fahrstreifenmit-
tenwahrscheinlichkeit beinhaltet. Durch ein einfaches Clustering werden die so
gefundenen Maxima assoziiert und es entstehen die Mittellinien der einzelnen
Fahrstreifen. In Abb. 3.2 ist das Verfahren schematisch dargestellt.

Im Gegensatz zur Optimierung eines geometrischen Modells zur Repräsentati-
on bzw. Interpolation der Punkte, lässt sich ein Grid als auch Graph auffassen,
bei dem die Zellen als Knoten und die Nachbarschaft der Zellen als Kanten be-
trachtet werden können. Dies ermöglicht den Einsatz einer ganzen Reihe von
Algorithmen, da viele bekannte Probleme aus der Informatik als Graphenpro-
blem formuliert und etliche Lösungen bereits bekannt sind. So berechnet bei-
spielsweise der Pfadplanungsalgorithmus A* den kürzesten Pfad zwischen ei-
nem gegebenen Startknoten und einem bestimmen Zielknoten in einem Graph,
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(a) (b)

Abbildung 3.1: Ein Grid, das pro Zelle eine Fahrstreifenmittenwahrscheinlichkeit bein-
haltet, dargestellt als Graustufen-Bild. Je weißer der Pixel, desto höher die Wahrschein-
lichkeit einer Fahrstreifenmitte. Je dunkler der Pixel, desto höher die Wahrscheinlichkeit
für eine Fahrstreifengrenze. Die farbigen Punkte zeigen das Ergebnis einer Skelettbe-
rechnung für die Fahrstreifenmitte (rot) und die Fahrstreifengrenzen (gelb). (a) Gesamtes
Grid, (b) Vergrößerung rund um das Ego-Fahrzeug.

dessen Kanten gewichtet sind. A* nutzt dabei eine Heuristik, um eine zielge-
richtete und effiziente Suche vom Startknoten zum Zielknoten durchzuführen.
Ein weiteres bekanntes Beispiel ist der Dijkstra-Algorithmus, der die Kosten von
jedem Knoten des Graphen zu einem Zielknoten berechnet. Eine Übersicht über
Pfadplanungsalgorithmen findet sich unter anderem in [159].

Es existieren zahlreiche Ansätze zu Suchaufgaben in Graphen, unter anderem
für die Bewegungsplanung von Greifarmen, Robotern und Fahrzeugen. Im Zu-
ge dessen wurde der bekannteste Suchalgorithmus A* vielfach abgewandelt
und erweitert. Dynamic A* (D*) [160, 161] ist in der Lage, bei Veränderung
der Umgebung entsprechend schnell neu zu planen. Dabei werden die bereits
gefundenen Lösungen inkrementell repariert, wenn sich der zugrundeliegende
Suchbaum ändert. Daher findet dieser Algorithmus häufig Anwendung bei der
Bewegungsplanung von mobilen Robotern in dynamischen Umgebungen. Eine
andere Abwandlung von A* ist der „Anytime Repairing A*” [162], bei dem sehr
schnell ein potentiell suboptimaler Pfad gefunden wird und ein optimaler Pfad
mit zunehmender Rechenzeit gesucht wird.

Neben dem weit verbreiteten A*-Algorithmus, lassen sich auch häufig „Rapid-
ly Exploring Random Trees (RRT)” [163] für die Lösung von Pfadplanungspro-
blemen finden. Ähnlich wie bei A* wird ein Suchbaum aufgebaut, allerdings
wird im Gegensatz zu A* nicht derjenige Knoten expandiert, der aktuell die
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Abbildung 3.2: Extraktion der Maxima aus einem Grid mit anschließendem lokalen Clu-
stering zur Bildung eines Fahrstreifens bzw. dessen Mittellinie [1].

geringsten Kosten aufweist. Stattdessen wird der Suchbaum in Richtung zufäl-
lig gewählter Stichproben des Suchraumes expandiert. Wird die Stichproben-
ziehung uniform ausgeführt, ist die Wahrscheinlichkeit der Expansion eines be-
kannten Knotens im Suchbaum proportional zur Größe seiner Voronoi-Region.
Der Baum wird demnach stets in die Richtung von großen, noch nicht erreichten
Regionen des Suchraumes expandiert. Da RRT in der ursprünglichen Variante
keine Kosten berücksichtigt, entstehen oftmals Pfade, die nicht optimal sind. Im
Laufe der Zeit wurden daher wie auch beim A* diverse Abwandlungen ent-
wickelt, die Kosten berücksichtigen und zu besseren Ergebnissen führen [164,
165, 166].

Bei den klassischen Suchbaumverfahren wird stets davon ausgegangen, dass
ein Zielzustand (Zielknoten im Suchbaum) existiert. Ohne einen solchen Zielzu-
stand wird aus dem Problem der Pfadplanung in einem Suchbaum das Problem
der Erreichbarkeitsanalyse. Dabei geht es darum, alle möglichen erreichbaren
Zielknoten von einem gegebenen Startknoten aus zu finden [167]. Daneben exi-
stieren auch einige Ansätze zur Trajektorienplanung, die ohne Zielzustand pla-
nen. In [168] werden beispielsweise Scharen von Trajektorien entlang eines Na-
vigationspfades oder Straßenmodells generiert und bewertet. Ein anderes Bei-
spiel ist in [169] zu finden, wo ein Trajektorienplaner zur Kollisionsvermeidung
vorgestellt wird.

Zusammenfassend ergibt sich jedoch, dass keiner der erwähnten Ansätze direkt
für die Extraktion von potentiellen Fahrstreifen aus der DSTMap geeignet ist.
Zwar existieren einige Ansätze zur Randbebauungsextraktion aus Belegungs-
karten, allerdings eignet sich keiner direkt für die Extraktion von Fahrstreifen.
Insbesondere die Extraktion mehrerer (u.U. nicht parallel verlaufender) Fahr-
streifen ist mit keinem existierenden Ansatz möglich. Anderweitige Verfahren,
die ein gewisses Maß an a-priori-Wissen über die Umgebung voraussetzen, kön-
nen hier nicht verwendet werden, da dies bei der Problemstellung für die vor-
liegende Arbeit ausgeschlossen wurde. Bei den Ansätzen mit starken Beschrän-
kungen hinsichtlich der verwendeten geometrischen Modelle lassen sich keine
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komplexen Fahrstreifenverläufe abbilden. Dies ist jedoch - gerade in städtischen
Situationen oder in Baustellen - zwingend erforderlich.

Daher wurde im Rahmen der vorliegenden Arbeit ein neuer Ansatz entwickelt,
um Fahrstreifen aus der DSTMap zu extrahieren. Im nachfolgenden Abschnitt
wird dieser kurz charakterisiert und der wissenschaftliche Beitrag erläutert.

3.1.2 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag

In diesem Kapitel wird ein neuer Ansatz zur Extraktion von potentiellen Fahr-
streifen aus einer gridbasierten Repräsentation der Umgebung vorgestellt. Als
Ausgangsbasis dient die DSTMap, die in Kapitel 2 vorgestellt worden ist. Es sol-
len unabhängig voneinander potentielle Fahrstreifen in der DSTMap gefunden
sowie deren Verlauf bzw. Geometrie bestimmt werden. Dabei wird im folgenden
ausgeführte Zusammenhang zwischen der Befahrbarkeit von Arealen und der
Existenz von Fahrstreifen ausgenutzt: Jeder Fahrstreifen ist per Definition be-
fahrbar. Dies entspricht der natürlichen Definition von Fahrstreifen aus der Stra-
ßenverkehrsordnung (§7 Abs. 1 StVO), wo ein Fahrstreifen als derjenige Teil der
Fahrbahn definiert ist, den ein Fahrzeug zum ungehinderten Fahren im Verlauf
der Fahrbahn benötigt. Es ist damit zunächst einmal nur ein befahrbarer Bereich,
der durch nicht-befahrbare Areale (Hindernisse) oder Markierungen begrenzt
ist. Das hier vorgestellte Konzept nutzt diese Kausalität von Befahrbarkeit und
Fahrstreifen, um mit Hilfe einer Bewegungsplanung potentielle Fahrstreifen in
der DSTMap zu finden. Kann durch eine entsprechende Bewegungsplanung ein
fahrbarer Pfad ermittelt werden, lässt sich daraus auf die Existenz eines Fahr-
streifens schließen. Dafür wird nun zunächst aus der DSTMap eine Kostenkarte
für eine iterative Pfadplanung abgeleitet. Mit der iterativen Pfadplanung wer-
den in der DSTMap kollisionsfrei fahrbare Pfade geplant, die anschließend zu
Clustern gruppiert werden. Jeder Cluster bildet damit einen potentiellen Fahr-
streifen. Das Ergebnis der Pfadgruppierung wird zusammen mit der DSTMap
nun dazu verwendet, für jeden dieser potentiellen Fahrstreifen die dazugehöri-
gen Fahrstreifengrenzen zu finden. In Abb. 3.3 ist der vorgestellte Ansatz sche-
matisch dargestellt.

Die wichtigsten Eigenschaften des Ansatzes sind im Folgenden aufgelistet:

• Der Ansatz baut auf einer iterativer Pfadplanung auf, ist jedoch hinsicht-
lich des Planungsalgorithmus agnostisch.

• Durch die Pfadplanung wird garantiert, dass alle geometrischen und kine-
matischen Randbedingungen des automatisiert fahrenden Ego-Fahrzeugs
erfüllt werden.
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Abbildung 3.3: In der DSTMap werden mit Hilfe einer iterativen Pfadplanung potenti-
elle Fahrstreifen gesucht. Die DSTMap wird zusammen mit den gefundenen Pfaden zur
Extraktion von Fahrstreifengrenzen verwendet. Das Ergebnis dient später als Grundlage
für die Erzeugung eines konsistenten Straßenmodells.

• Die Extraktion der einzelnen Fahrstreifen ist unabhängig von der zugrun-
de liegenden Straßen-Topologie. Damit können Fahrstreifen für alle er-
denklichen Topologien extrahiert werden.

• Es gibt keine Beschränkungen hinsichtlich des geometrischen Verlaufs der
Fahrstreifen.

• Es ist garantiert, dass die Fahrstreifen kollisionsfrei befahrbar sind.

• Es werden keine a-priori-Informationen über die Straßen-Topologie oder
die Umgebung benötigt.

• Durch die einzigartige Modellierung der DSTMap können alle für die Pfad-
planung relevanten Entitäten wie Hindernisse oder extrinsische Kosten di-
rekt aus der DSTMap berechnet bzw. entnommen werden ohne das bereits
in Kap. 2 vorgestellte Modell erweitern zu müssen.

• Soweit bekannt, werden in der vorliegenden Arbeit erstmals ’beliefs’ von
Hypothesengruppen und die ’plausibility’ im Zusammenhang mit der Kol-
lisions- und Kostenberechnung für einen Pfadplaner verwendet.

• Der Ansatz ist in der Lage nicht nur den Ego-Fahrstreifen, sondern sowohl
Nachbahrfahrstreifen als auch aufgehende Fahrstreifen und Einmündun-
gen zu erkennen.
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Im folgenden Abschnitt wird die Methode der iterativen Pfadplanung im Detail
erläutert. Darüber hinaus werden zum besseren Verständnis kurz die Grundla-
gen der Pfadplanung beschrieben.

3.2 Iterative Pfadplanung

Die Pfadplanung oder verallgemeinert die Bewegungsplanung ist eines der zen-
tralen Probleme der Robotik. Dabei geht es in erster Linie darum, einen kolli-
sionsfreien Pfad von einem definierten Startzustand zu einem oder mehreren
Endzuständen zu finden [170]. Präziser formuliert: Es wird eine Sequenz von
Konfigurationen von einer gegebenen Startkonfiguration zu einer gegebenen
Endkonfiguration gesucht. Dabei ist die Konfiguration eine eindeutige Beschrei-
bung des Zustands eines Systems/Roboters. Sie beinhaltet feste Werte für al-
le veränderlichen Variablen, die das System oder den Roboter charakterisieren
bzw. dessen Zustand beschreiben. Der Raum aller möglichen Konfigurationen
wird als Konfigurationsraum C bezeichnet. Die Dimension des Konfigurations-
raums ist die Anzahl der n unabhängigen Freiheitsgrade des Systems.

Ein Pfad ist eine kontinuierliche Bahn im Konfigurationsraum C. Die Pfadpla-
nung kann damit mathematisch als das Problem angesehen werden, eine Abbil-
dung

p : [0, 1]→ C (3.1)

zu finden, bei der p(0) eine vorgegebene Start- und p(1) eine vorgegebene Ziel-
konfiguration darstellen. Meist werden bei der Pfadplanung auch zusätzliche
Kriterien berücksichtigt, wie bspw. die Kollisionsfreiheit oder die Sicherheit (Ab-
stand zu Hindernissen).

In Bezug auf das automatisierte Fahren wird die Pfadplanung meist in verschie-
dene Ebenen unterteilt und beginnt üblicherweise mit der Routenplanung. Die-
se ist mit der Funktionalität eines heutzutage verfügbaren Navigationssystems
vergleichbar. Darunter findet sich meist eine sogenannte „high-level” Manöver-
planung, die oft auch als Fahrstrategie bezeichnet wird [36, 171], sowie Pfad-
und Trajektorienplaner [172].

Bei einer Routenplanung möchte der Fahrer von der aktuellen Fahrzeugpositi-
on zu einem beliebigem Ziel. Die Route besteht aus groben Wegpunkten bzw.
den Straßen, die zum gewünschten Ziel führen. Im Gegensatz dazu wird bei ei-
ner Manöverplanung entschieden, welches Manöver als nächstes durchgeführt
werden soll. Typische Manöver sind beispielsweise der Fahrstreifenwechsel auf
einen benachbarten Fahrstreifen oder das Abbiegen auf Kreuzungen.
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Bei der Pfad- und Trajektorienplanung wird - ausgehend von eine Startkonfigu-
ration, die üblicherweise dem aktuellen Fahrzeugzustand (Position, Geschwin-
digkeit, etc.) entspricht - ein Pfad oder eine Trajektorie für das bereits ausge-
wählte Manöver geplant. Meist ist dies eine fix gewählte Zielkonfiguration mit
fest vorgegebenem Planungshorizont in Abhängigkeit vom Manöver. Je nach
Manöver kann dies beispielsweise eine weiter vorne gelegene Position auf dem
aktuellen Fahrstreifen (dem eigenen Fahrstreifen folgend), oder eine festgelegte
Position auf einem anderen Fahrstreifen sein (Fahrstreifenwechsel).

Abbildung 3.4: Pfadplanung für zwei verschiedene Manöver für das Ego-Fahrzeug. Ziel
der Pfadplanung ist im ersten Fall ein Mittelpunkt des Ego-Fahrstreifens und im ande-
ren Fall ein Mittelpunkt des Nachbar-Fahrstreifens jeweils unter Berücksichtigung eines
festgelegten Planungshorizonts h.

Sowohl die Manöverplanung als auch die darunterliegende Pfadplanung benö-
tigen ein entsprechendes Umfeldmodell, das die nähere Fahrzeugumgebung be-
schreibt (siehe Kap. 2). Der Verlauf der Fahrstreifen ist dabei von entscheidender
Bedeutung. Ein Fahrstreifen ist per Definition befahrbar und insbesondere der
Verlauf der Fahrstreifenmittenlinie ist stets ein kollisionsfrei kinematisch fahr-
barer Pfad. Andernfalls wäre es auch einem menschlichen Fahrer nicht möglich,
mit seinem Fahrzeug in der Mitte des Fahrstreifens zu fahren.

Das Problem lässt sich jedoch auch umkehren: Unter der Voraussetzung einer
Umfeldmodellierung, die befahrbare Flächen und deren Begrenzungen korrekt
abbildet lassen sich von fahrbaren Pfaden potentielle Fahrstreifen ableiten. Der
wesentliche Unterschied zur klassischen Pfadplanung besteht darin, dass bei
der Suche nach Fahrstreifen die Zielkonfiguration der Pfadplanung gänzlich un-
bekannt ist.

Der hier vorgestellte Ansatz zur Extraktion von potentiellen Fahrstreifen aus
der DSTMap basiert daher auf einer iterativen Pfadplanung. Er ist in Abb. 3.5
schematisch dargestellt.

Aus der DSTMap aus Kap. 2 wird zunächst eine Kosten- und Hinderniskarte für
die Pfadplanung generiert. Die iterative Planung besteht aus zwei Blöcken: Der
Pfadplanung und dem Clustering. Die Pfadplanung generiert für eine gegebe-
ne Startkonfiguration fahrbare Pfade (Zielpfade), die eine vordefinierte Länge
besitzen. Anschließend werden diese Pfade gruppiert und pro Gruppe/Cluster
ein Repräsentant ausgewählt. Der Endpunkt jedes Cluster-Repräsentanten dient
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Abbildung 3.5: Schematischer Überblick über den hier vorgestellten Ansatz zur Extrak-
tion potentieller Fahrstreifen aus der DSTMap. Zunächst wird aus der DSTMap eine Ko-
stenkarte für die Kollisions- und Kostenprüfung für eine Pfadplanung erzeugt. In einem
iterativen Verfahren werden anschließend Pfade geplant und jeweils zu Clustern zusam-
mengefasst. Anschließend werden pro Cluster Punkte von möglichen Fahrstreifengren-
zen aus der DSTMap extrahiert.

als neue Startkonfiguration für die Pfadplanung bei der nachfolgenden Iterati-
on. Nach Abarbeitung einer vordefinierten Anzahl an Iterationen werden die so
gefundenen Cluster-Repräsentanten für die Extraktion von Fahrstreifengrenzen
verwendet.

Der folgende Abschnitt beschreibt die Kollisionsprüfungen und Kostenberech-
nung auf Basis der DSTMap für die Pfadplanung. Die eigentliche Pfadplanung
und das Clustering wird anschließend in Kap. 3.2.2 erläutert.

3.2.1 Kollisionsprüfung und Kostenberechnung

Die Kollisionsprüfung und Kostenberechnung von Pfaden und Trajektorien ist
eine der zentralen Komponenten der Bewegungsplanung in der Robotik. Daher
existieren dafür bereits etliche Lösungsansätze (siehe bspw. [170]).

Grundsätzlich kann bei der Kollisionsprüfung zwischen der Kollision mit stati-
schen und der mit dynamischen Objekten unterschieden werden. Bei der Kol-
lisionsprüfung mit statischen Objekten ist das Ergebnis nicht von der Zeit ab-
hängig. Ein Pfad ist entweder kollisionsfrei oder führt zu einer Kollision - un-
abhängig davon, zu welchem Zeitpunkt das Fahrzeug dem Pfad folgt. Bei dy-
namischen Objekten ist der Zeitpunkt, zu dem der Pfad abgefahren wird, ent-
scheidend, da die aktuelle Situation nicht mit einer in der Zukunft liegenden
übereinstimmt. Durch die Bewegung anderer Objekte können sich potentielle
Kollisionsorte jederzeit ändern. Für die Kollisionsprüfung bei dynamischen Ob-
jekten ist die zukünftige Position daher viel entscheidender als die aktuelle. In
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der Praxis wird hierfür eine Prädiktion der Objekte durchgeführt, bei der die zu-
künftige Position der Objekte aus den aktuellen Messdaten geschätzt wird. Da
die Straßeninfrastruktur jedoch statisch ist, und auch die DSTMap nur die stati-
schen Anteile des Umfeldmodells abbildet, ist eine Prädiktion im vorliegenden
Fall nicht notwendig.

Die konkrete Berechnung von Kollisionen und Kosten hängt von der Repräsen-
tation der Umgebung ab. Bei einem grid-basierten Umfeldmodell ist der Re-
chenaufwand vergleichsweise hoch im Vergleich zu objektbasierten Darstellun-
gen. Beispielsweise ist die Überprüfung einer Kollision zwischen einem geraden
Pfad (modelliert als Gerade) und einem Objekt (modelliert als Polygon) deutlich
einfacher, als die Überprüfung einer Kollision zwischen einem Pfad, der aus ei-
ner Menge von Gridzellen besteht, und einem Objekt, das ebenfalls aus einer
Menge an Gridzellen besteht.

Formal betrachtet ist ein Pfad p : [0, l]→ C kollisionsfrei, wenn alle seine Punkte
p im Konfigurationsraum kollisionsfrei sind:

∀s ∈ [0; l] : p(s) /∈ CHindernis (3.2)

Dabei ist CHindernis die Menge aller Punkte/Konfigurationen q in C, die eine Kol-
lision mit einem Hindernis beinhalten:

CHindernis = {q ∈ C|Sq ∩H 6= ∅} (3.3)

Dabei ist Sq das Volumen (Fussabdruck) des Fahrzeugs im Ortsraum bei gege-
bener Konfiguration q, welches mit irgendeinem Hindernis aus der Menge aller
HindernisseH überlappt und daher eine Kollision hervorruft.

Für die vorliegende Arbeit wird eine gridbasierte Darstellung der Umgebung
und damit auch eine gridbasierte Darstellung von Hindernissen und Kosten
verwendet. Die Hindernisse werden als binäres Grid B repräsentiert, bei dem
jede Gridzelle entweder ein Hindernis beinhaltet oder hindernisfrei ist. Für die
Berechnung von B wird nun auf die DSTMap aus Kap. 2 zurückgegriffen. Da-
bei wird die ’plausibility’, die in der Dempster-Shafer Theorie definiert ist (siehe
hierzu Abschn. 2.1.2), als Maß für die Klassifizierung der Zellen verwendet.

Mit dem in Kap. 2 in Gl. 2.19 definierten ’Frame of Discernment’ und der allge-
meinen Definition der ’plausibility’ ergibt sich für die ’plausibility’ der Hypo-
these ’Lane’ für eine einzelne Gridzelle
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Pl(L) = ∑
B∩L 6=∅

m(B) (3.4)

= 1− Bel(¬L) (3.5)
= 1− Bel({M, S, O}) (3.6)

Unterschreitet nun diese ’plausibility’ einen festgelegten Grenzwert, stellt diese
Gridzelle ein Hindernis dar:

Bi =

{
1 wenn Pl(L) ≤ τ

0 sonst
(3.7)

Dabei steht Bi für die i-te Zelle im Hindernisgrid B. Ein Wert von 1 in einer
Gridzelle entspricht einem Hindernis, ein Wert von 0 einer hindernisfreien Zelle.

Die Verwendung der ’plausibility’ bringt gleich mehrere Vorteile mit sich:

• Unbekannte Areale werden nicht als Hindernis angesehen.

• Alle Hinweise, die potentiell auf die Korrektheit der Hypothese ’Lane’
hindeuten, sind in der ’plausibility’ berücksichtigt.

• Die ’plausibility’ stellt eine obere Grenze für den ’belief’ der entsprechen-
den Hypothese dar. Somit ist die Kollisionsberechnung hier absichtlich op-
timistisch ausgelegt. So würde bspw. eine ’belief mass’ m({M, L}) = 1 zu
einer ’plausibility’ von Pl(L) = 1 und damit zu einer als hindernisfrei
klassifizierten Zelle führen, da es keinerlei Hinweis darauf gibt, welche
der beiden Hypothesen korrekt ist. Es ist lediglich bekannt, dass eine der
beiden korrekt ist. Da L in {M, L} enthalten ist, trägt m({M, L}) stets zur
Plausibilität von L bei.

• Eine Berechnung von Bel({M, S, O}) muss in jedem Fall erfolgen, da dies
für die spätere Extraktion der Fahrstreifengrenzen benötigt wird. Es ent-
steht daher kaum zusätzlicher Rechenaufwand für die Berechnung der
’plausibility’.

Für die Kollisionsberechnung wird das Fahrzeuges als Box S mit x- und y-
Koordinaten und der Ausrichtung θ modelliert. Damit ist ein Zustand q ∈ C
definiert als

q = (x, y, θ)T (3.8)

Für jede beliebige Fahrzeugausrichtung θ kann CHindernis mit Hilfe der Minkowski-
Differenz 	 von B und S berechnet werden (siehe hierzu auch [170])
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Cθ
Hindernis = B	 Sθ = {b− s|b ∈ B, s ∈ Sθ} (3.9)

oder über die Minkowski-Summe ausgedrückt

Cθ
Hindernis = B⊕−Sθ = {b + s|b ∈ B, s ∈ −Sθ} (3.10)

Die Minkowski-Summe kann auch mit Hilfe einer binären morphologischen Di-
latation berechnet werden, die aus der digitalen Bildverarbeitung bekannt ist.
Dies ist in mehrere Hinsicht vorteilhaft, da einerseits die Beschreibung des Um-
feldmodells bereits in gridbasierter Form vorliegt und somit als Bild aufgefasst
werden kann. Andererseits existieren bereits optimierte Algorithmen für die ef-
fiziente Berechnung der morphologischen Verfahren der Bildverarbeitung (siehe
bspw. [173]), sodass eine Berechnung der Dilatation in angemessener Rechenzeit
gegeben ist. Das Hindernis-Grid wird nun erzeugt, indem das strukturierende
Element - also die geometrische Form des Fahrzeugs (Fahrzeugmaske) - mit ih-
rem Ursprung auf jede Zelle des Grid B, die ein Hindernis enthält, gesetzt wird
und die binäre Dilatation vom Grid B mit der Fahrzeugmaske berechnet wird.
Bei einer fest vorgegebenen Ausrichtung des Fahrzeugs ergibt sich

Cθ
Hindernis =

⋃
b∈B

Sθ
B (3.11)

Falls die Fahrzeugmaske rotationsinvariant bzgl. der xy-Ebene ist (Kreis), ist
Cθ

Hindernis = CHindernis und damit unabhängig von der Fahrzeugausrichtung.
Falls die Maske nicht rotationsinvariant ist, muss Cθ

Hindernis für jede mögliche
Ausrichtung θ berechnet werden. Damit ergibt sich für die Menge aller Konfi-
gurationen, die eine Kollision hervorrufen

CHindernis =
⋃
θ

Cθ
Hindernis (3.12)

In der Praxis kann die Fahrzeugausrichtung diskretisiert und für jede mögli-
che Ausrichtung θ ein Cθ

Hindernis berechnet werden, indem die Fahrzeugmaske
schräg im Winkel θ auf jede Zelle des Grids gesetzt wird.

Eine effiziente Berechnung der Dilatation kann beispielsweise durch FAMOD
oder den van Herk-Gil-Werman-Algorithmus erfolgen (siehe u.a. [174]).

Abb. 3.6 zeigt exemplarisch die Berechnung von CHindernis für eine rotationsin-
variante Fahrzeugmaske (Kreis) auf Basis von einem binären Hindernisgrid mit
Hilfe der morphologischen Dilatation.
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Abbildung 3.6: Beispiel einer morphologischen Dilatation anhand von einem Rechteck
und einem Kreis. Das strukturgebende Element ist in diesem Fall ein Kreis (gelber Kreis
mit schwarzem Kreuz).

Kostenberechnung

Meist reicht es jedoch nicht aus, nur die Kollisionsfreiheit eines Pfades zu garan-
tieren. Neben der Kollisionsfreiheit sollte ein „guter” Pfad auch gewisse Quali-
tätsmerkmale besitzen. Diese werden invers in Kosten abgebildet. Je höher die
Kosten sind, desto „schlechter” ist der Pfad.

Grundsätzlich kann zwischen intrinsischen und extrinsischen Kosten unterschie-
den werden. Die intrinsischen Kosten beziehen sich auf Form und Verlauf des
Pfades und hängen von den gewählten Aktionen bei der Expansion des Gra-
phen ab. Bspw. können starke Krümmungen oder Unstetigkeiten in der 1. Ab-
leitung („Knicke” im Pfad) dazu führen, dass ein Pfad höhere Kosten besitzt, als
ein „glatter” Pfad. Extrinsische Kosten sind solche Kosten, die sich nicht auf den
Pfad, sondern auf die Umgebung beziehen. Dabei repräsentieren sie Kosten, die
durch das Überqueren von bestimmten Arealen verursacht werden. Bekannte-
stes Beispiel hierfür sind Belegungswahrscheinlichkeiten von Belegungskarten.
Das Überqueren von Zellen mit hoher Belegungswahrscheinlichkeit verursacht
damit bei der Pfadplanung hohe Kosten. Dadurch ist gewährleistet, dass eine
Pfadplanung die Überquerung von freien Arealen gegenüber unbekannten oder
belegten bevorzugt. Belegungskarten stellen nur eine von vielen Möglichkeiten
dar, wie sich Kosten, die sich aus dem aktuellen Umfeldmodell ergeben, in einer
gridbasierten Darstellung als Kostenkarte für eine Pfadplanung nutzen lassen.
Der Begriff ’Kostenkarte’ ist hierbei als Karte des Konfigurationsraums zu ver-
stehen, der die Kosten für eine bestimmte Konfiguration q des Fahrzeugs bein-
haltet.
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Andere Formen von Kostenkarten sind beispielsweise Grids mit inversen Di-
stanzen zum nächsten Hindernis (Distanztransformation), bei deren Verwen-
dung eine Pfadplanung stets den Weg mit dem größtmöglichen Abstand zu al-
len Hindernissen wählt.

Für die Erzeugung einer Kostenkarte aus der DSTMap fließen neben der ’belief
mass’ für die Hypothese ’Lane’ als inverses Maß für die Kosten auch die ’belief
mass’ für ’unbekannt’ und der ’belief’ für eine Fahrstreifengrenze, {M, S, O},
ein. Für jede Zelle i der DSTMap werden die Kosten für die Zelle i der Kosten-
karte wie folgt berechnet:

Gi = m(Ω) + bel({M, S, O})−m(L) (3.13)

bzw. normiert auf das Intervall I = [0; 1]

Gi =
m(Ω) + bel({M, S, O})−m(L) + 1

2
(3.14)

Je höher die ’belief mass’ für ’Lane’ - und damit das Vertrauen in die Korrektheit
der Hypothese - ist, desto geringer sind die Kosten. Der ’belief’ bel({M, S, O})
geht, ebenso wie die ’belief mass’ für ’unbekannt’, als positive Kosten in die
Gesamtkosten ein. Im Gegensatz zur Kollisionsberechnung ist die Berechnung
der Kosten konservativ ausgelegt. Ausschließlich die ’belief mass’ der Hypo-
these ’L’ bewirkt eine Reduzierung der Kosten. In Tabelle 3.1 sind exemplarisch
einige Fälle der Plausibilität und Kosten für verschiedenen Messungen von ’be-
lief masses’ dargestellt. Im Vergleich vom ersten zum zweiten Fall lässt sich der
Optimismus der Hindernisberechnung erkennen, da der Anteil m({M, L}) die
Plausibilität erhöht, die Kosten jedoch nicht komplett verschwinden. Weiterhin
ist festzustellen, dass durch die Verschiebung der ’belief mass’ von m(S) nach
m({M, L}) die Kosten erwartungsgemäß sinken, da die Masse m(S) = 0.4 (er-
ster Fall) eindeutig für eine Fahrstreifengrenze spricht und sich positiv auf die
Kosten auswirkt, wohingegen bei m({M, L})) = 0.4 (zweiter Fall) nicht klar ist,
ob es sich um ’Lane’ oder ’Marking’ - also um eine Fahrstreifengrenze - handelt.

Im dritten Fall ergibt sich aus der Messung, dass die Zelle entweder zu ’Mar-
king’ oder zu ’Lane’ gehört, eine weitere Unterscheidung ist jedoch nicht mög-
lich. Dies wird nicht als Hindernis angesehen, da es sich potentiell um ’Lane’
handeln könnte. Allerdings sind die Kosten identisch zu Fall 1, da auch hier
nicht näher zwischen Fahrstreifen und Fahrstreifengrenze unterschieden wer-
den kann. Grundsätzlich werden damit mehrdeutige Zellen bei einer Pfadpla-
nung berücksichtigt, da sie nicht a-priori als Hindernis angesehen werden. Die
hohen Kosten dieser Zellen sorgen bei der Planung jedoch dafür, dass der Planer
Areale bevorzugt, die eindeutig als ’Lane’ gemessen worden sind.
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m(L) m(S) m({M, L}) m(Ω) Pl(L) Gi
0.4 0.4 0 0.2 0.6 0.6
0.4 0 0.4 0.2 1 0.4
0 0 0.8 0.2 1 0.6

Tabelle 3.1: Exemplarische Fälle für Plausibilität Pl(L) und Kosten Gi für unterschiedliche
Messungen von ’belief masses’.

Mit Gl. 3.14 werden Lane-Areale gegenüber unbekannten Arealen bevorzugt.
Zellen mit einer hohen ’belief mass’ für ’Lane’ weisen demnach geringere Ko-
sten auf als Zellen mit der gleichen ’belief mass’ für ’unbekannt’.

Ähnlich wie bei der Kollisionsprüfung müssen für die Berechnung der Kosten
für eine gegebene Konfiguration q des Fahrzeugs alle Zellen der Kostenkarte, die
das Fahrzeug abdeckt, ermittelt werden und ein einzelner Kostenwert für die-
se Konfiguration definiert werden. Es gibt keinen allgemeingültigen Weg, wie
aus den Kosten der einzelnen relevanten Zellen, die für eine bestimmte Konfi-
guration q ermittelt wurden, die Gesamtkosten für q berechnet werden. Analog
zu [174] wird im vorliegenden Fall der größte Kostenwert (das Maximum) der
relevanten Zellen verwendet.

Das Verfahren zur Berechnung der relevanten Zellen ist dem der Kollisionsprü-
fung sehr ähnlich. Die Kostenkarte G wird dabei als Graustufen-Bild aufgefasst,
da o.B.d.A. die Kosten als größer oder gleich 0 angesehen werden können. Weil
die Kosten im Gegensatz zur Kollisionskarte nicht binär sind, wird für die Ko-
stenberechnung wird statt der binären morphologischen Dilatation eine mor-
phologische Graustufen-Dilatation verwendet.

Analog zu CHindernis lässt sich damit für die Kosten auch schreiben

Cθ
Kosten = G⊕ Sq (3.15)

wobei Sq das strukturgebende Element - die Fahrzeugmaske mit Zustand q -
ist. Diese enthält ausschließlich Nullen, da die Dilatation nur dazu dient, die
Zellen zu ermitteln, die unter S liegen. G ist die Kostenkarte - aufgefasst als
Graustufenbild.

Schlussendlich ergeben sich die vollständigen Pfadkosten durch Integration der
Kosten aus der Kostenkarte entlang des Pfades:

∫ l

0
CKosten(τ(s))ds (3.16)
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3.2.2 Pfadplanung und Clustering

In der vorliegenden Arbeit wurde eine neue Pfadplanung entwickelt, die eine
Weiterentwicklung des Pfadplanungsansatzes aus [175] darstellt. Dieser ist in
der Lage, Pfade ohne vorgegebene Zielkonfiguration zu planen. Statt des Errei-
chens der vorher festgelegten Zielkonfiguration als Zielkriterium wird ein alter-
natives Kriterium zur Bewertung des Pfades - hier die Pfadlänge - definiert.

Formal beschreiben lässt sich diese Problem folgendermaßen:

Sei qS ∈ C im Konfigurationsraum C ein Punkt, der die Startkonfiguration des
Fahrzeuges darstellt, und lG die gewünschte Pfadlänge im Ortsraum, p : [0, l]→
C f ree ein kollisionsfreier Pfad mit Ortsraum-Länge l.

Das Ziel ist es, eine Menge P von Pfaden p zu finden, sodass

P = {p|p(0) = qS ∧ l = lG} (3.17)

und

p(lG) = qS +
∫ lG

0
f (p(l), u(l))dl (3.18)

mit einem entsprechenden Bewegungsmodell f , das die Bewegung des Fahr-
zeugs modelliert, die aus der Wahl der Aktion u hervorgehen soll.

q = (x, y, θ)T ist ein Punkt in C und beschreibt den Zustand des Fahrzeugs auf
dem Pfad als 2D-Position mit einer Ausrichtung. p(l) repräsentiert einen Punkt
eines Pfades und ist damit ein Punkt in C.

Wie schon eingangs beschrieben, kann eine gridbasierte Kostenkarte für einen
graphenbasierten Pfadplaner verwendet werden. Hierbei werden die Zellen als
Knoten und die Verbindungen zwischen Zellen als Kanten modelliert. Begin-
nend von Startpunkt aus wird nun ein Graph aufgebaut, dessen Knoten neben
der Position auch die Kosten (Pfadkosten vom Startpunkt bis zum Knoten) ent-
halten. Die Expansion des Graphen ergibt sich aus den Aktionen u.

Für die Optimierung der Rechenzeit müssen für die Expansion des Graphen
Randbedingungen formuliert werden. Andernfalls ist die Expansion nicht in
Echtzeit durchführbar. Darüber hinaus unterliegen die physikalisch möglichen
Bewegungen eines Fahrzeugs gewissen Grenzen, sodass nicht jede beliebige Ak-
tion u möglich ist. Die Randbedingungen bei der Definition der Aktionen u be-
schränken sich hier auf die Expansionsrichtung (Form des Bewegungsprimitivs)
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und die Länge des Primitivs. In der Praxis ist die maximal fahrbare (oder von ei-
nem Insassen tolerierte) Querbeschleunigung begrenzt. Bei einer vorgegebenen
Geschwindigkeit ergibt dies eine Obergrenze der Krümmung der Bewegungs-
primitive. Auch die Pfadlänge ist von einer vorgegebenen Geschwindigkeit ab-
hängig und wird daher - wie auch bei einer Trajektorienplanung häufig zu fin-
den - als Zeitintervall angegeben.

Die Bewegungsprimitive werden mit Hilfe eines Bewegungsmodells berechnet,
dessen Aufgabe es ist, aus einer Konfiguration q alle realisierbaren nachfolgen-
den Konfigurationen q′ zu generieren. Als Modell wird hier das einspurige Fahr-
radmodell verwendet, da es effizient ist, und dennoch die nicht-holonomischen
Bedingungen erfüllt. Die möglichen Aktionen u leiten sich einfach aus den Lenk-
winkeln α der Räder ab. In Abb. 3.7 ist das Fahrradmodell schematisch darge-
stellt. Die Herleitung ist im Folgenden beschrieben.

x

y

α
α

θ

L

R

90− θ

xc

yc

y

x

Abbildung 3.7: Schematische Zeichnung des einspurigen Fahrradmodells. Die grauen
Rechtecke stellen Vorder- und Hinterrad dar.

Die Winkelgeschwindigkeit Θ̇ des Fahrzeugs ist

Θ̇ =
v
R

(3.19)

wobei R der Radius der Kreisbahn ist, auf der sich das Fahrzeug bewegt. Außer-
dem gilt
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tan α =
L
R

(3.20)

Die Winkeländerung bei einer Bewegung des Fahrzeugs ist daher

β =
∫

dt Θ̇ =
d
L

tan α =
d
R

(3.21)

wobei die Integration über ein Zeitintervall erfolgt, bei der das Hinterrad die
Distanz d zurücklegt.

Außerdem ist aus Abb. 3.7 ist ersichtlich, dass

xc = x− R · cos(90−Θ) = x− R · sin Θ (3.22)
yc = y + R · sin(90−Θ) = y + R · cos Θ

Da bei einer Bewegung des Fahrzeugs die neue Position ebenfalls auf der Kreis-
bahn liegt, ergibt sich

x′ = xc + R · sin(Θ + β) (3.23)
y′ = yc − R · cos(Θ + β)

Für eine neue Konfiguration q′ des Fahrzeugs aus einer vorherigen Konfigurati-
on q ergibt sich demnach

q′ = f (p(l), u(l))
= f (q, α)

=


((x + d cos Θ), (y + d sin Θ), Θ)T α = 0
((x− R sin Θ + R sin(Θ + β)), (y + R cos Θ− R cos(Θ + β)),
(Θ + β))T sonst

wobei α der Lenkwinkel der Räder, L der Achsabstand und d die zurückgelegte
Distanz ist.

Für die konkrete Wahl der Aktionen u wird ein maximal möglicher Lenkwinkel
αmax definiert und die Menge U von Aktionen definiert:
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U =

{
−αmax,−n− 1

n
αmax,−n− 2

n
αmax, . . . , 0,

1
n

αmax,
2
n

αmax, . . . , αmax

}
(3.24)

wobei n ∈ N und damit die Anzahl der gewünschten Expansionsrichtungen
pro Knoten auf 2n− 1 festgelegt ist.

Es wird nun ein Graph mit dem Ursprung qs - der Initialposition des Pfades
- erzeugt. Mit Hilfe des Bewegungsmodells f wird der Graph expandiert und
für jede neue Kante werden die Kosten und die Kollisionsmöglichkeit ermit-
telt. In der Regel ist es jedoch aufgrund der hierzu benötigten Rechenleistung
nicht möglich, den Graphen vollständig bis zur gewünschten Tiefe (Erreichen
des Zielzustandes) zu expandieren. Daher haben sich im Laufe der Zeit verschie-
dene alternative Verfahren zur geschickten Expansion des Graphen etabliert.

In der vorliegenden Arbeit wird die Methode aus [175] für die Expansion des
Graphen verwendet. Dabei werden die beiden bekanntesten Planungsalgorith-
men A* [176] und RRT [163] kombiniert. Der A*-Algorithmus ist durch die Be-
nutzung einer Kosten-Heuristik sehr effizient und bei der Expansion zielgerich-
tet.

Darüber hinaus ist er

• vollständig: Sofern eine Lösung existiert, wird sie gefunden. Falls keine
Lösung existiert, wird dies erkannt.

• optimal: Die beste Lösung (mit den geringsten Kosten) wird gefunden.

• optimal effizient: Es wird nur die minimal erforderliche Anzahl an Knoten
expandiert.

Im Gegensatz dazu wird beim RRT-Algorithmus keine auf das Ziel gerichtete
Expansion durchgeführt, sondern die Expansion stets in Richtung großer Voro-
noi-Regionen vorgenommen. Der Suchbaum wächst daher stets in Richtung der
großen, unbekannten (noch nicht expandierten) Areale.

Für die kombinierte Planung mit A* und RRT wird zunächst A* verwendet, um
den kostengünstigsten Pfad zu finden. Sofern dieser existiert, wird die Expan-
sion des Suchbaumes mit Hilfe des RRT fortgesetzt. Dabei wird als Heuristik
für A* nicht wie üblich die Entfernung des aktuellen Knotens zum Zielzustand
benutzt, da dieser ja nicht bekannt ist. Stattdessen wird die Differenz von der
a-priori definierten Ziel-Pfadlänge lG und der aktuell erreichten Pfadlänge als
Heuristik verwendet. Neben dem verwendeten Pfadplanungsansatz basierend
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auf der Kombination von A* und RRT können natürlich auch andere Pfadpla-
ner verwendet werden, sofern sie nicht die Festlegung eines bestimmten Zielzu-
stands voraussetzen. Abbildung 3.8 zeigt das Ergebnis der Pfadplanung auf der
DSTMap.

(a)

(b)

Abbildung 3.8: (a) Die DSTMap, auf deren Basis eine Pfadplanung durchgeführt wurde.
Die gefundenen Zielpfade sind blau dargestellt. Für die Planung wurde eine vordefinierte
Pfadlänge von 50m verwendet. (b) Kamerabild der Situation.

Clustering

Durch die Expansion des Suchbaumes entstehen viele Pfade, von denen sich ei-
nige ähnlich sind. Diese müssen zusammengefasst werden, damit die Gesamtan-
zahl der gefundenen Pfade reduziert wird. Andernfalls könnten die darauf auf-
bauenden Schritte wie die iterative Planung und die Extraktion von Fahrstrei-
fengrenzen nicht in angemessener Rechenzeit durchgeführt werden.

Die einfachste Methode zur Reduzierung der Anzahl der gefundenen Pfade ist
die Beschränkung auf den Pfad mit den geringsten Kosten. Diese sehr simple
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Methode hat allerdings den gravierenden Nachteil, dass das Erkennen von Ab-
zweigungen unmöglich ist. Es wird stets nur die Abzweigung weiterverarbeitet,
in der der gewählte Pfad liegt.

Eine andere Möglichkeit ergibt sich bei der Betrachtung der geometrischen Ähn-
lichkeit von Pfaden. Dabei wird von jedem Knotenpunkt eines Pfades die Di-
stanz zum anderen Pfad ermittelt. Liegt die Distanz jeweils unterhalb eines Sch-
wellwertes, werden die Pfade als ähnlich angesehen. Anschließend können die
Pfade mit Hilfe von entsprechenden Clustering-Algorithmen (bspw. agglomera-
tives hierarchisches Clustering) gruppiert werden (siehe z.B. [175]). Der Nach-
teil dieser Methode wird schnell deutlich, wenn zwei Pfade dicht beieinander
liegen, aber dennoch von einem Areal mit hohen Kosten oder einem Hindernis
getrennt sind. Ein Clustering basierend auf der geometrischen Ähnlichkeit von
Pfaden würde diese Pfade fälschlicherweise zusammenfassen.

Daher wird in der vorliegenden Arbeit das Clustering aus [177] verwendet. Die-
ses Clustering untersucht die Homotopie der Pfade. Generell gelten zwei Pfade
als homotop, wenn der eine in den anderen deformiert werden kann ohne da-
bei ein Hindernis zu schneiden. Allerdings setzt diese Definition bei den Pfaden
identische Start- und Zielkonfigurationen voraus. Da die Zielkonfigurationen
bei der kombinierten Pfadplanung mit A* und RRT nicht identisch sind, wird
eine Abwandlung des Homotopie-Clusterings verwendet. Aus den beiden Pfa-
den wird zunächst ein Polygon gebildet, indem die beiden Pfadenden durch
eine Gerade miteinander verbunden werden. Anschließend wird untersucht, ob
sich in dem Polygon Bereiche mit hohen Kosten oder einem Hindernis befinden.
Falls dies der Fall ist, gehören die Pfade zu verschiedenen Clustern. Ist kein Are-
al mit hohen Kosten und auch kein Hindernis im Polygon, gehören die Pfade zu
demselben Cluster.

Am Ende besteht jeder Cluster aus einer endlichen Anzahl an gefundenen Pfa-
den. Zusätzlich wird pro Cluster derjenige Pfad als repräsentativer Pfad für das
Cluster ausgewählt, der die niedrigsten Kosten besitzt.

3.2.3 Iterative und parallele Planung

Die im Vorangegangenen beschriebene Pfadplanung auf Basis von A* und RRT
benutzt als Zielkriterium nicht das Erreichen des Zielzustandes, sondern die ste-
tige Expansion des Suchbaumes bis der Pfad eine vorher festgelegte Länge er-
reicht hat. Damit ist es zwar möglich, die Pfadplanung als Explorationsverfah-
ren zu nutzen, allerdings bringt die fixe Pfadlänge diverse Nachteile mit sich.
Eine sehr hohe Pfadlänge führt unter Umständen dazu, dass keine Pfade ge-
funden werden, weil die Mindestlänge der Pfade bei der Expansion/Planung
nicht erreicht werden konnte. Häufige Ursachen hierfür sind die beschränkte
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Sichtweite der Sensoren sowie die mit der Entfernung zunehmenden Fehlde-
tektionen/Unsicherheiten in den Sensor-Messdaten. Für beide Fehlerfälle ist es
nicht möglich, einen fixen Planungshorizont zu definieren, in dem die Planung
unter Garantie funktioniert, da Sichtweite, Unsicherheiten und Fehlmessungen
stets von der jeweiligen Situation abhängen und im Vorfeld meist nicht bekannt
sind. Darüber hinaus wird bei einer langen Pfadlänge viel Rechenzeit benötigt.
Insbesondere der RRT-Algorithmus wird sehr langsam, da die maximale An-
zahl der Expansions-Iteration sehr hoch sein muss, damit überhaupt Pfade mit
entsprechender Länge gefunden werden können.

Auf der anderen Seite sorgt eine sehr kurze Pfadlänge dafür, dass sehr viele Pfa-
de gefunden werden. Das Ergebnis ist ein stark verästelter Suchbaum mit sehr
kurzen Pfaden. In diesem Fall ist zwar die Rechenzeit der Pfadplanung im Rah-
men des Akzeptablen. Allerdings wird die benötigte Zeit bei der Verarbeitung
der Pfade in allen nachfolgenden Schritte enorm ansteigen. Darüber hinaus ent-
stehen bei kurzer Pfadlänge viele Zielpfade, die als solche nicht nutzbar sind.

Um diese Nachteile zu umgehen und bei möglichst kurzer Rechenzeit möglichst
lange Pfade zu erhalten, wird hier der iterativer Planungsansatz verwendet, der
im Rahmen dieser Arbeit entstanden ist [3] und aus den folgenden Schritten
besteht:

1. Wahl eines geeigneten Startzustands. Der einfachste Fall ist die Verwen-
dung der aktuellen Position und Ausrichtung des Ego-Fahrzeugs als Start-
zustand.

2. Ausgehend vom Startzustand erfolgt eine Pfadplanung mit A* & RRT mit
fixer Pfadlänge lG.

3. Die gefundenen Zielpfade werden gruppiert mit dem bereits beschriebe-
nen Cluster-Verfahren. Pro Cluster wird derjenige Pfad mit den geringsten
Kosten als für diesen Cluster repräsentativer Pfad definiert.

4. (2) und (3) wird für eine feste Anzahl an Iterationen n wiederholt. Dabei
werden die Endzustände der repräsentativen Pfade als neue Startzustände
für die Pfadplanung verwendet.

5. Zusammensetzen der repräsentativen Pfade zu einer Baumstruktur.

Durch diese iterative Planung kann die vorgegebene Pfadlänge entsprechend
kurz gewählt werden; dennoch ergeben sich durch die iterative Planung lange
Pfade. Das Clustering wirkt dabei wie eine Art „Filter-Effekt”:
Zunächst erfolgt eine Expansion mit relativ kurzer Pfadlänge. Somit entstehen
viele Zielpfade. Diese werden anschließend zusammengefasst und durch einen
einzigen (den repräsentativen) ersetzt. Ausgehend von diesem wird eine erneu-
te Expansion gestartet.
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Abb. 3.9 zeigt das Ergebnis einer solchen iterativen Planung.

(a)

(b)

Abbildung 3.9: (a) DSTMap, auf deren Basis eine Pfadplanung durchgeführt wurde. Die
gefundenen Zielpfade sind blau dargestellt, die Clusterpfade rot. Für die Planung wurde
eine vordefinierte Pfadlänge von 20m verwendet und 3 Iterationen geplant. (b) Kamera-
bild der Situation. Das Fahrzeug führt einen Fahrstreifenwechsel durch, weswegen die
Ausrichtung nicht parallel zum Fahrstreifen ist.

Dieser neuartige iterative Pfadplanungsansatz ist in der Lage, Abzweigungen,
aufgehende Fahrstreifen, sowie Einmündungen zu erkennen - im Rahmen des-
sen, was der Inhalt des Grids zulässt. Im Vergleich zu einer direkten Planung
von Pfaden mit der gleichen Länge, ist der iterative Ansatz deutlich effizienter,
da jeweils nur die Enden der repräsentativen Pfade neu expandiert werden.

Parallele Planung

Bisher wurde davon ausgegangen, dass die aktuelle Position und Ausrichtung
des Ego-Fahrzeugs als Startzustand für den Pfadplaner verwendet wird. Grund-
sätzlich ist dies eine valide und einfache Methode, den Startzustand des Pfad-
planers festzulegen. Es setzt lediglich voraus, dass sich das Fahrzeug auf einem
gültigen Fahrstreifen befindet.

Damit kann der Pfadplaner allerdings nur Pfade finden, die auf dem Ego-Fahr-
streifen liegen. Logischerweise kann damit letztendlich bei der Ableitung der
Fahrstreifen aus den Pfaden nur der eigene Fahrstreifen gefunden werden. Es ist
nicht möglich durch diese Planung potentielle Nachbarfahrstreifen zu finden.
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Um dennoch Nachbarfahrstreifen extrahieren zu können, wird im Folgenden
eine Erweiterung vorgestellt, die eine parallele Planung für die Extraktion von
mehreren Fahrstreifen durchführt.

Die Idee dabei ist, dass für diejenigen Fahrstreifen, die gefunden werden sollen,
ein eigener iterativer Pfadplaner aufgesetzt und verwendet wird. Die Schwierig-
keit besteht darin, dass im Vorfeld weder bekannt ist, wie viele Fahrstreifen es
tatsächlich gibt, noch wo diese liegen. Dementsprechend sind weder die Anzahl
der benötigten Planer noch die Startzustände der Planer bekannt.

Die Startzustände der Planer werden nun auf Höhe der Ego-Position orthogonal
zur aktuellen Fahrzeugausrichtung gesucht. Dabei werden auf dieser Orthogo-
nalen im Grid zunächst alle lokalen Maxima des ’belief’ einer Fahrstreifengren-
ze, Bel({M, O, S}), gesucht. Befinden sich zwischen 2 Maxima hinreichend viele
Zellen mit einer ’belief mass’ für ’Lane’ m(L) > 0, so wird die Mitte der bei-
den Maxima als Startposition für den Pfadplaner verwendet. Für die Ausrich-
tung des Startpunktes wird die Ausrichtung des Ego-Fahrzeugs übernommen.
Auf diese Weise lassen sich beliebig viele Planer mit Startzuständen initialisie-
ren. Da für die Fahraufgabe neben dem Ego-Fahrstreifen zunächst nur die bei-
den direkt benachbarten Fahrstreifen von relevanter Bedeutung sind, kann man
sich auf diese beschränken und mit 3 Pfadplanungsinstanzen planen. In Abhän-
gigkeit des Einsatzszenarios und der verfügbaren Rechenleistung können aber
auch weitere Instanzen geplant werden.

Abb. 3.10 zeigt das Ergebnis einer Pfadplanung mit zwei Planern, die parallel
geplant haben und sowohl im Ego-Fahrstreifen als auch im linken Nachbarfahr-
streifen Zielpfade gefunden haben.

Aufgrund des Zufälligkeitsprinzips in der RRT-Pfadplanung eignen sich die
Clusterpfade nicht, um direkt eine akkurate Fahrstreifenmitte abzuleiten. Die
Clusterpfade sind lediglich als Hypothesen für die Fahrstreifenmitte anzusehen.

Im folgenden Abschnitt wird zunächst erläutert, wie mit Hilfe der Pfade die
Fahrstreifengrenzen aus der DSTMap extrahiert werden. Im weiteren Verlauf
können dann aus den Pfaden in Kombination mit den Fahrstreifengrenzen die
vollständigen Fahrstreifen gebildet werden.

3.3 Extraktion von Fahrstreifengrenzen

Mit Hilfe der DSTMap aus Kap. 2 können alle Zellen bestimmt werden, die po-
tentiell eine Fahrstreifengrenze darstellen. Mit dem in Gl. 2.19 definierten ’fra-
me of discernment’ werden nun alle Zellen als potentielle Fahrstreifengrenze
angesehen, die in der DSTMap als M (Marking), S: Sidewalk oder O: Obstacle
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(a)

(b)

Abbildung 3.10: (a) Ergebnis der Pfadplanung mit der DSTMap auf einer autobahnähn-
lichen Straße. Die gefundenen Zielpfade sind blau dargestellt, die Clusterpfade rot. Für
die Planung wurde eine vordefinierte Pfadlänge von 15m verwendet und 3 Iterationen
geplant. (b) Kamerabild der Situation.

klassifiziert wurden. Dies kann in der Dempster-Shafer-Theorie über den ’be-
lief’, Bel{M, S, O}, ausgedrückt werden. Im nachfolgenden wird daher jede Zel-
le der DSTMap als Kandidat für einen Punkt einer Fahrstreifengrenze angese-
hen, wenn

Bel{M, S, O} > τbnd (3.25)

erfüllt, also der ’belief’ größer als ein vordefinierter Schwellwert ist. Es werden
nun entlang der Clusterpfade jeweils die linken und rechten Fahrstreifengrenz-
punkte in der DSTMap gesucht. Dafür wird zunächst für alle Zellen, bei denen
Gl. 3.25 erfüllt ist, die Lage (links/rechts) der Zelle relativ zum Clusterpfad er-
mittelt.

Bei einem gegebenem Pfad p mit den Knoten K = {n1, . . . , nn}mit ni ∈ R2 und
Fahrstreifengrenz-Zellen B = {b1, . . . , bn}, bi ∈ R2 kann mit Hilfe von

det(ni − ni−1, b− ni) ∀ b ∈ B (3.26)

die relative Lage der Fahrstreifengrenz-Zelle b bestimmt werden. Bei Verwen-
dung des Ego-Koordinatensystems, dessen Ursprung stets in der aktuellen Fahr-
zeugposition liegt, die x-Achse nach vorne und die y-Achse nach links zeigt,
ergibt sich folgende Fallunterscheidung:
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det(. . .) < 0⇒ b liegt auf rechten Seite des Pfades

det(. . .) > 0⇒ b liegt auf linken Seite des Pfades

Durch die Verwendung eines ’connected component labeling’ (CCL) lässt sich
der Rechts-Links-Test beschleunigen, da der Test nur einmal pro ’Component’/
Label ausgeführt werden muss, und nicht für jede Zelle einzeln.

Nachdem nun die relative Lage der Zellen bekannt ist, kann die Suche der Fahr-
streifengrenzen erfolgen, indem pro Pfadknoten jeweils für die linke und rechte
Seite diejenige Fahrstreifengrenz-Zelle gesucht wird, die am nächsten am Pfad-
knoten liegt. Der entsprechende Algorithmus hierzu ist in Alg. 1 beschrieben.

Algorithm 1 Finde Fahrstreifengrenzpunkte für jeden Pfadknoten
1: procedure FINDEFAHRSTREIFENGRENZPUNKTE(K, C,B) . Pfadknoten K,

Cluster C aus CCL, B Fahrstreifengrenz-Zellen
2: for each n ∈ K do
3: min_distance_right← ∞
4: min_distance_le f t← ∞
5: for each c ∈ C do
6: for each m ∈ c do . m: Gridzelle in c
7: dist← euclidean_distance(n, m)
8: if c.is_on_right_side then
9: if dist < min_distance_right then

10: min_distance_right← dist
11: min_dist_right_cell ← idx(m)
12: end if
13: else
14: if dist < min_distance_le f t then
15: min_distance_le f t← dist
16: min_dist_le f t_cell ← idx(m)
17: end if
18: end if
19: end for
20: end for
21: n.right_boundary_point = min_dist_right_cell_idx
22: n.le f t_boundary_point = min_dist_le f t_cell_idx
23: end for
24: end procedure

Die Fahrstreifengrenzpunkte werden jedoch nur bis zum Ende des Pfades ex-
trahiert, auch wenn die DSTMap über den Pfad hinaus Grenz-Zellen beinhaltet.
Da der weitere Verlauf des Pfades unbekannt ist, kann für diese Zellen nicht
festgestellt werden, ob sie links oder rechts vom Pfad liegen würden.
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3.4 Ergebnisse

Der folgende Abschnitt zeigt einige qualitative Ergebnisse der Fahrstreifenex-
traktion mit Hilfe der Pfadplanung von verschiedenen Verkehrssituationen. Für
die Darstellung der DSTMap in diesem Abschnitt sowie im anschließenden Ka-
pitel die folgende Farbkodierung verwendet:

{L, M, S} {O} {M, L} {S} {M}{L}

Abbildung 3.11: Farbkodierung der Hypothesen in der DSTMap.

Verkehrssituation 1: Bundesstraße mit parallel verlaufenden Fahrstreifen

Die erste Situation zeigt eine typische Verkehrssituation auf einer Bundesstraße
mit 2 parallel verlaufenden Fahrstreifen. In Abb. 3.12a ist die DSTMap mit dem
Ergebnis der in diesem Kapitel vorgestellten Verfahren abgebildet. Es wurden
für zwei Pfadplaner jeweils 3 Iterationen geplant und die Zielpfade in Cluster
gruppiert. Anschließend wurden für jeden Cluster-Pfad jeweils mögliche linke
und rechte Fahrstreifengrenzen als Punkte extrahiert. Das Ergebnis zeigt eine
fast durchgängige Extraktion der Punkte der Fahrstreifengrenzen - sowohl für
den Ego-Fahrstreifen als auch für den Nachbarfahrstreifen.

(a)

(b)

Abbildung 3.12: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung mit einer Pfadlänge
von 15m und 3 Iterationen. Die gefundenen Zielpfade sind blau und die Cluster-Pfade rot
dargestellt. Die extrahierten Fahrstreifengrenzpunkte sind jeweils als gelbe (linke Grenze)
und türkise (rechte Grenze) Punkte dargestellt. (b) Kamerabild der Situation.



3.4. Ergebnisse 109

Verkehrssituation 2: Zufahrt auf eine große innerstädtische Kreuzung

Die zweite Situation zeigt die Zufahrt auf eine große innerstädtische Kreuzung
mit mehreren parallel verlaufenden Fahrstreifen.

In Abb. 3.13a ist die DSTMap mit dem Ergebnis der in diesem Kapitel vorgestell-
ten Verfahren abgebildet. Es wurden für drei Pfadplaner jeweils 2 Iterationen
geplant. Die Extraktion aller Fahrstreifengrenzen ist gut erkennbar.

(a)

(b)

Abbildung 3.13: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung. Die gefundenen Ziel-
pfade sind blau dargestellt, die Cluster-Pfade rot. Für die Planung wurde eine vordefinier-
te Pfadlänge von 15m verwendet und 2 Iterationen geplant. Die extrahierten Punkte der
Fahrstreifengrenzen sind als türkise (jeweils die linke Grenze) und gelbe Punkte (jeweils
die rechte Grenze) abgebildet. (b) Kamerabild der Situation.
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Verkehrssituation 3: Innerstädtische Situation vor Fussgängerampel

In Abb. 3.14 ist eine innerstädtische Situation vor einer Fussgängerampel zu se-
hen. Auf der rechten Seite ist der Ego-Fahrstreifen nicht durch eine Markierung,
sondern zunächst durch parkende Fahrzeuge (letztes Fahrzeug rechts unten im
Bild auf Höhe des Ego-Fahrzeugs) und anschließend durch einen Bürgersteig
begrenzt. In der DSTMap ist die Unterscheidung zwischen Fahrbahn ({M, L}:
Magenta), Fahrstreifen ({L}: Grün) und Bürgersteig ({S}: Gelb) gut zu erken-
nen. Die Extraktion der Fahrstreifengrenzen erfolgt wie gewünscht: Zunächst
die parkenden Fahrzeuge auf Höhe des Ego-Fahrzeugs und anschließend der
Rand des Bürgersteigs.

(a)

(b)

Abbildung 3.14: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung. Die gefundenen Ziel-
pfade sind blau dargestellt. Für die Planung wurde eine vordefinierte Pfadlänge von 15m
verwendet und 2 Iterationen geplant. (b) Kamerabild der Situation.
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3.5 Zusammenfassung

Für die Modellierung der aktuellen Fahrzeugumgebung wird häufig auf grid-
basierte Ansätze zurückgegriffen, da diese eine direkte zeitliche und örtliche
Korrelation der Messdaten abbilden bzw. herstellen.

In diesem Kapitel wurde ein neuartiger Ansatz präsentiert, um Strukturen aus
einer gridbasierten Umgebungsdarstellung zu extrahieren. Aufbauend auf den
Ergebnissen aus Kap. 2 wird aus der DSTMap eine Hindernis- und Kostenkarte
berechnet, die in Kombination mit einer iterativen Pfadplanung zur Extraktion
von potentiellen Fahrstreifen genutzt wird. Für die iterative Planung wird eine
Kombination aus dem A*-Algorithmus und dem RRT für die Planung der Pfade
verwendet.

Für die Hindernis- und Kostenkarte kann dabei direkt auf die Methoden der
Dempster-Shafer Theorie zurückgegriffen werden, die bereits bei der Erstellung
der DSTMap verwendet wurde. Das mathematische Framework muss nicht er-
weitert oder verlassen werden.

Im vorliegenden Fall wird der explorative Charakter der Pfadplanung verwen-
det, um kinematisch fahrbare Pfade mit fixer Länge zu finden. Anschließend
werden die gefundenen Pfade gruppiert und ein Cluster-Repräsentant (Cluster-
Pfad) pro Gruppe definiert. Der Endpunkt jedes Cluster-Pfads wird als Aus-
gangspunkt für eine neue Planung verwendet (iterative Planung). Im Vergleich
zu einer direkten Planung von Pfaden mit der gleichen Länge, ist der iterati-
ve Ansatz deutlich effizienter, da jeweils nur die Enden der Cluster-Pfade neu
expandiert werden.

Jeder Cluster-Pfad ist ein potentieller Fahrstreifenabschnitt. Daher werden für
jeden dieser Pfade anschließend jeweils auf der linken und rechten Seite mögli-
che Fahrstreifengrenzen aus der DSTMap extrahiert. Im Ergebnis entsteht eine
Baumstruktur von Cluster-Pfaden mitsamt linker und rechter Begrenzung.

Der vorgestellte Ansatz ist flexibel und agnostisch bzgl. des verwendeten Pla-
nungsalgorithmus. Ein Austausch des Pfadplaners ist somit jederzeit möglich
ohne dass der Ansatz grundlegend verändert oder angepasst werden muss. Dar-
über hinaus lassen sich durch die parallele Planung mit mehreren Pfadplanern
auch die jeweils linken und rechten Nachbarfahrstreifen aus der DSTMap extra-
hieren.

Im Vergleich zu diversen Algorithmen aus der digitalen Bildverarbeitung, mit
denen ebenfalls Strukturen aus Grids extrahiert werden können (bspw. ’Regi-
on Growing’-Algorithmen oder ’Connected Component Labeling’), bietet eine
pfadplanungsbasierte Methode den Vorteil, dass die extrahierten Fahrstreifen
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kinematisch garantiert fahrbar sind und somit eine implizite Validierung der
Ergebnisse stattfindet.

Im vorletzten Abschnitt des Kapitels wurden die Ergebnisse der Pfadplanung
und der Extraktion von Fahrstreifengrenzen anhand von verschiedenartigen Si-
tuationen präsentiert. Anhand der Ergebnisse lässt sich gut erkennen, dass sich
die potentiellen Fahrstreifen sowie deren linke und rechte Grenzen mit Hilfe der
Pfadplanung sehr gut aus der DSTMap extrahieren lassen.

Das nun nachfolgende Kapitel widmet sich der Frage, wie aus den Ergebnissen
dieses Kapitels ein vollständiges Straßenmodell erzeugt werden kann, das für
die Manöverplanung und Fahrstrategie eines autonomen Fahrzeugs verwendet
werden kann.
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Kapitel 4

Generierung eines
Straßenmodells

Mit der in Kapitel 2 bereits vorgestellten DSTMap zur Fusion von Sensorda-
ten in einem gridbasierten Modell und der in Kapitel 3 beschriebenen Methode
zur Extraktion von potentiellen Fahrstreifen auf Basis einer iterativen Pfadpla-
nung ergibt sich für jeden Pfadplaner eine Baumstruktur von Cluster-Pfaden mit
einer Vorgänger-Nachfolger-Beziehung. Darüber hinaus ist jedem Pfad jeweils
eine Menge von rechten und linken Punkten zugeordnet, die eine potentielle
Fahrstreifengrenze darstellen.

Das nun folgende Kapitel widmet sich der Frage, wie sich aus diesen Ergebnis-
sen ein Straßenmodell erzeugen lässt, das für die Manöver- und Trajektorien-
planung eines automatisiert fahrenden Fahrzeugs verwendet werden kann.

4.1 Einleitung

Die aus den vorangegangenen Kapiteln gewonnenen Ergebnisse können in der
Regel nicht direkt dazu verwendet werden, ein Fahrzeug autonom navigieren
zu lassen. Zwar ist es generell möglich, aus der Baumstruktur durch Anein-
anderreihung von Pfaden über die Vorgänger-Nachfolger-Beziehung einen Ge-
samtpfad zu wählen, dem das Fahrzeug folgen soll. Allerdings bleiben hierbei
einige wichtige Punkte unberücksichtigt. Das sind u.a. die im Folgenden aufge-
führten:

• Die Pfadplanung aus Kapitel 3 berücksichtigt keinerlei dynamische Hin-
dernisse wie andere Fahrzeuge. Dadurch droht in Anwesenheit von ande-
ren Verkehrsteilnehmer eine Kollisionsgefahr.

• Die Cluster-Pfade befinden sich nicht zwangsläufig in der Mitte eines Fahr-
streifens.
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• Der Pfad ist zwar kinematisch fahrbar, allerdings findet keine Optimie-
rung hinsichtlich des Fahrkomforts statt.

• Da es sich um Pfade und nicht um Trajektorien handelt, fehlen die Zeit-
bzw. Geschwindigkeitsinformationen.

Daher ist es erforderlich, aus den Ergebnissen der Pfadplanung ein Straßen-
modell zu erzeugen, das schlussendlich zur Manöver- und Trajektorienplanung
verwendet werden kann. Der nachfolgende Abschnitt beschäftigt sich zunächst
mit dem Stand der Technik, wie aus vorverarbeiteten Sensormessdaten ein Stra-
ßenmodell generiert werden kann. Anschließend wird in Abschnitt 4.2 hierzu
ein neues Verfahren vorgestellt, das im Rahmen der vorliegenden Arbeit ent-
wickelt worden ist.

4.1.1 Stand der Technik

Die Erzeugung eines Straßenmodells aus vorverarbeiteten Sensordaten ist bis
dato in der Literatur nicht sehr häufig zu finden und nur wenige Arbeiten be-
schäftigen sich mit direkt vergleichbaren Themen.

Wie bereits in Kapitel 3.1.1 beschrieben existieren einerseits etliche Ansätze, um
Strukturen aus Grids zu extrahieren. Dabei handelt es sich überwiegend um
Randbebauungen oder dynamische Objekte. Andererseits existieren Ansätze,
um Fahrstreifen direkt aus Sensordaten - ohne die Erstellung von Grids - zu
schätzen. Diese Ansätze stützen sich jedoch meist auf die Erkennung von Fahr-
streifenmarkierungslinien und beschränken sich daher auf Situationen, in de-
nen diese existieren (Autobahnen, Landstraßen). Eine gute Übersicht dazu fin-
det sich unter anderem in [99].

In [116] wird ein Verfahren beschrieben, das im Rahmen der vorliegenden Arbeit
entwickelt wurde. Dort werden die lokalen Maxima von Fahrstreifenzellen über
eine Nachbarschaftssuche assoziiert (lokales Clustering). Anschließend erfolgt
eine Regression zur Bildung eines geometrischen Fahrstreifenmittenverlaufs.

Darüber hinaus existieren einige Ansätze, um Strukturen in Punktewolken zu
finden, die auf dem RANSAC-Verfahren [178] basieren [179, 126, 180].

Einige wenige Ansätze überführen die Messdaten in eine graphenbasierte Form
und sind somit grundsätzlich in der Lage, nicht nur Fahrstreifenmarkierungen,
sondern auch andere Arten von Eingangsdaten, zu verarbeiten. So wird bei-
spielsweise in [179] ein graphenbasiertes Modell mit einer Kreisbogen-Schätzung
verwendet, um aus den aus Kamerabildern extrahierten Fahrstreifenmarkie-
rungsmessungen ein Kreisbogenmodell zu generieren. Dabei wird ein „inverse
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perspective mapping” durchgeführt, sowie eine Hough-Transformation zur Ex-
traktion der Fahrstreifengrenzen. Anschließend wird das RANSAC-Verfahren
genutzt, um ein Kreisbogenmodell zu schätzen.

Eine andere graphenbasierte Methode ist in [101] bzw. [181] zu finden. Dort
wird ein Graph verwendet, um die Messdaten hinsichtlich ihrer Konfidenz/Un-
sicherheit zu optimieren. Aus gemessenen Fahrstreifenmarkierungen, den Odo-
metrie-Positionen des Ego-Fahrzeugs und den Positionen anderer Fahrzeuge
wird ein Graph aufgebaut, der mit Hilfe des GraphSLAM-Verfahrens optimiert
und anschließend zur Erstellung eines Straßenmodells verwendet wird.

Ein anderes Verfahren ist in [158] beschrieben. Dort wird eine Punktewolke in
ein Grid projiziert und anschließend eine Skelettberechnung durchgeführt, um
die Punktemenge zu reduzieren und dicht beieinanderliegende Punkte zu ent-
fernen. Aus dem Grid werden wiederum Punkte extrahiert und mit Hilfe einer
PCA („principal component analysis”) gruppiert. Allerdings sind die angegebe-
nen Laufzeiten mit 3-10 Sekunden wesentlich zu hoch und der Ansatz ist für die
vorliegende Arbeit somit nicht einsetzbar.

4.1.2 Eigener Ansatz und wissenschaftlicher Beitrag

In diesem Kapitel wird ein Ansatz vorgestellt, um aus den Ergebnissen der Pfad-
planung aus Kap. 3 ein konsistentes Straßenmodell zu erzeugen. Schwerpunkt
des Ansatzes ist die Interpretation der Pfade und deren Grenzen im Hinblick
auf die lateralen Beziehungen der Fahrstreifen untereinander (Parallelität) so-
wie die korrekte Handhabung von Abzweigungen/Einmündungen, bei denen
konsistente Fahrstreifengrenzen berechnet werden müssen.

Die wichtigsten Charakteristika des in diesem Kapitel vorgestellten Ansatzes
sind in nachfolgender Liste kurz zusammengestellt:

• Die Repräsentation beliebiger Fahrstreifengeometrien (bspw. S-Kurven-
Verläufe, nicht-parallel verlaufende Fahrstreifengrenzen) ist möglich. Es
werden keine a-priori-Annahmen oder Einschränkungen bzgl. des Ver-
laufs oder der Form von Fahrbahn oder Fahrstreifen getroffen.

• Parallel verlaufende Fahrstreifen werden als solche erkannt und korrekt
modelliert.

• Der Ansatz ist in der Lage, auch mit Abzweigungen und Einmündungen
umzugehen.

• Es existieren keine Einschränkungen hinsichtlich der verschiedenen Ty-
pen von Fahrstreifenbegrenzungen (Markierungslinien, statische Hinder-
nisse wie parkende Autos, Pylonen/Baken, Bürgersteige, etc.). Alle in der
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DSTMap identifizierten Fahrstreifengrenzen können als solche verwendet
werden.

• Die Methode ist unabhängig von der konkreten Implementierung der DST-
Map (Kap. 2) als auch von der Pfadplanungsmethode (Kap. 3).

Im folgenden Abschnitt wird der Ansatz im Detail beschrieben.

4.2 Modellbildung

Im vorliegenden Fall soll nun ein Straßenmodell erzeugt werden, das keiner-
lei Einschränkungen oder Annahmen hinsichtlich des geometrischen Verlaufs
eines Fahrstreifens beinhaltet. Deshalb werden alle geometrischen Verläufe als
Polylinien abgebildet. Im Gegensatz zu funktionalen Modellen (Polynome, Klo-
thoiden, Splines, etc.) garantiert dieses Modell eine fehlerfreie Abbildung der
Geometrie ohne Einschränkungen.

Das Straßenmodell (R: Road) wird als Menge von Fahrstreifen (L: Lane) defi-
niert:

R := {L1, . . . ,Ln} (4.1)

wobei jeder Fahrstreifen aus einer linken und rechten Fahrstreifengrenze (B:
Boundary) besteht. Darüber hinaus enthält jeder Fahrstreifen Informationen über
die Beziehung zu anderen Fahrstreifen:

L :=
{
Ble f t,Bright, Pred(L), Succ(L), Le f t(L), Right(L)

}
(4.2)

mit

B = {p1, . . . , pn}, p = (x, y)T (4.3)
Pred(Li) = {L|L ∈ R ∧ L ≺ Li} (4.4)
Succ(Li) = {L|L ∈ R ∧ L � Li} (4.5)

Jede Fahrstreifengrenze besteht aus einer Liste von Punkten mit 2-dimensionalen
Koordinaten (x, y). Succ(L) bezeichnet all diejenigen Fahrstreifen, die dem Fahr-
streifen L nachfolgen. Entsprechend gibt Pred(L) den Vorgänger-Fahrstreifen
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vonL an. Per Definition kann in der vorliegenden Arbeit ein Fahrstreifen mehre-
re Nachfolger, jedoch nur einen Vorgänger haben. Ausserdem besitzt jeder Fahr-
streifen einen potentiellen linken und rechten Nachbarn (Le f t(L), Right(L)),
um die Parallelität von Fahrstreifen abbilden zu können.

Es wird zunächst bewusst darauf verzichtet, für jeden Fahrstreifen eine Mittelli-
nie anzugeben, da die Mittellinie in der Praxis ohnehin nicht zur direkten Fahr-
zeugregelung benutzt werden sollte. In vielen Situationen ist es nicht zweck-
mäßig, das Fahrzeug der Fahrstreifenmitte folgen zu lassen. Ein „Ausweichen”
innerhalb des eigenen Fahrstreifens ist oftmals aus Komfort- und Sicherheits-
gründen erforderlich, um einen größtmöglichen Abstand zu allen Hindernissen
und Verkehrsteilnehmern zu erreichen.

Die Fahrstreifengrenzen müssen in jedem Fall ermittelt werden, da sie die Be-
grenzung des befahrbaren Raumes darstellen und eine Überfahrung ausgeschlos-
sen werden muss. Die Nachbarschaftsbeziehungen der Fahrstreifen ist für eine
Manöverplanung unerlässlich, da ohne diese Informationen keine Fahrstreifen-
wechsel geplant werden können. Weitere Informationen wie bspw. der Typ der
Fahrstreifenbegrenzung (Pylone, statisches Hindernis, Bürgersteig, etc.) sind zu-
nächst nicht Bestandteil des Modells, lassen sich später jedoch leicht durch eine
Erweiterung der Definition von B or p hinzufügen. Aus den Fahrstreifengren-
zen kann im Nachhinein stets auch die Fahrstreifenmitte oder die Fahrstreifen-
breite berechnet werden, falls dies erforderlich sein sollte. Die Fahrstreifengren-
zen müssen - da sie nicht zur direkten Fahrzeugregelung verwendet werden -
keine besonderen Stetigkeitsanforderungen erfüllen.

Wie bereits in Kapitel 3 beschrieben, besteht das Ergebnis der Extraktion von
potentiellen Fahrstreifen aus der DSTMap aus einer Baumstruktur von Cluster-
Pfaden pro verwendetem Pfadplaner. Ein mögliches Ergebnis mit 3 Pfadplanern
und einer gefundenen Abzweigung ist in Abb. 4.1 dargestellt.

Für die Modellbildung werden nun aus den Cluster-Pfaden entsprechende Fahr-
streifenabschnitte generiert. Diese bilden die Grundlage, um ein Straßenmodell
zu erzeugen. Die Fahrstreifenabschnitte dienen dabei als Zwischenrepräsentati-
on, aus der in einem späteren Schritt die Fahrstreifen L für das Straßenmodell
R generiert werden.

Die Erzeugung und Behandlung dieser Fahrstreifenabschnitte wird nachfolgend
erläutert.
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Abbildung 4.1: Schematische Darstellung eines Ergebnisses der Extraktion von poten-
tiellen Fahrstreifen gemäß Kap. 3. Es wurden 3 Pfadplanungsinstanzen verwendet, um
neben dem Ego-Fahrstreifen auch die Nachbarfahrstreifen extrahieren zu können. Abge-
bildet sind jeweils die Cluster-Pfade und die extrahierten Fahrstreifengrenzpunkte.

4.2.1 Bildung von Fahrstreifenabschnitten

Ein Fahrstreifenabschnitt repräsentiert einen Abschnitt eines Fahrstreifens in
longitudinaler Richtung. Diese Art der Zwischenrepräsentation erleichtert die
Verarbeitung der Cluster-Pfade. Je nach Situation können Fahrstreifenabschnitte
erzeugt, verändert, miteinander verglichen, fusioniert oder auch weiter in klei-
nere Abschnitte unterteilt werden.

Die Fahrstreifenabschnitte werden aus den Cluster-Pfaden gebildet, indem je-
der Cluster-Pfad auf seine Eigenschaften hin untersucht wird. Anschließend
wird ein entsprechender Fahrstreifenabschnitt angelegt. Dabei müssen für jeden
Cluster-Pfad folgende Fälle untersucht werden:

1. Der Cluster-Pfad hat keinen oder einen Nachfolger.

2. Der Cluster-Pfad hat mehr als einen Nachfolger.

3. Die linke oder rechte Fahrstreifengrenze des Cluster-Pfades weist größere
Lücken auf.

4. Eine Fahrstreifengrenze des Cluster-Pfades liegt dicht an der Fahrstreifen-
grenze eines benachbarten Cluster-Pfades (eines anderen Pfadplaners).

Im ersten Fall kann davon ausgegangen werden, dass der Cluster-Pfad in der
Realität genau einem Abschnitt eines Fahrstreifen entspricht. Somit wird für die-
sen Cluster-Pfad ein Fahrstreifenabschnitt erzeugt und die zum Pfad gehörigen
Fahrstreifengrenzen werden dem neu erzeugten Fahrstreifenabschnitt zugeord-
net.
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Beim zweiten Fall handelt es sich um eine Kreuzung, Einmündung oder an-
derweitig erkannte Abzweigung, da ausgehend von einem gemeinsamen Punkt
zwei Cluster-Pfade gefunden wurden, die nicht auf demselben Fahrstreifen lie-
gen. Da in Kreuzungsbereichen oftmals keine klaren Fahrstreifengrenzen exi-
stieren, müssen in diesem Fall virtuelle Fahrstreifengrenzen generiert werden.
Dies wird unten im Abschnitt „Modellierung der Fahrstreifengrenzen” näher
erläutert.

Der dritte Fall behandelt unterbrochene Fahrstreifengrenzen. Es kann zum Bei-
spiel vorkommen, dass durch Verdeckungen oder eine begrenzte Sensorreich-
weite keine durchgehende Fahrstreifengrenze erkannt werden kann. Lücken,
zwischen zwei aufeinanderfolgenden Punkten in einer Fahrstreifengrenze, die
größer als eine durchschnittliche Fahrzeugbreite sind, erfordern eine genauere
Betrachtung. Einerseits könnte es sich um eine Abzweigung oder Einmündung
einer anderen Straße handeln, in die (noch) kein Pfad geplant worden ist. In ei-
nem zukünftigen Zeitschritt könnte jedoch ein Pfad gefunden wird, der in diese
Lücke plant und die Abzweigung/Einmündung „findet”. Andererseits könnte
es sich in der Realität aber auch nicht um eine Abzweigung/Einmündung, son-
dern eine tatsächliche Fahrstreifengrenze handeln, die fälschlicherweise nicht
erkannt worden ist (Messfehler, Verdeckungen, zu geringe Sensorreichweite).
Um beide Möglichkeiten von vorneherein unterscheiden und berücksichtigen
zu können, müssen diese Lücken in den Fahrstreifengrenzen identifiziert und
die entsprechenden Pfadabschnitte in separate Fahrstreifenabschnitte umgewan-
delt werden.

Der vierte Fall deutet daraufhin, dass die Fahrstreifen, zu denen die beiden
Cluster-Pfade jeweils gehören, benachbart sind. In dieser Situation müssen die
beiden Fahrstreifengrenzen zu einer einzigen gemeinsamen Grenze fusioniert
werden.

In Abb. 4.2 sind für diese 4 Fälle die entstehenden Fahrstreifenabschnitte darge-
stellt.

Im folgenden Abschnitt wird nun die Bildung der Fahrstreifengrenzen für die
oben genannten Fälle erläutert.

Modellierung der Fahrstreifengrenzen

Fahrstreifen sind im Wesentlichen definiert durch ihre Fahrstreifengrenzen. Des-
halb wird im Folgenden kurz beschrieben, wie mit Hilfe der einzelnen Fahrstrei-
fenabschnitte die Fahrstreifengrenzen ermittelt und modelliert werden können.

Im einfachsten Fall, ((a) in Abb. 4.2), wurde für jeden Cluster-Pfad genau ein
Fahrstreifenabschnitt erzeugt, der für jede Grenze jeweils eine durchgehende
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(a) (b) (c) (d)

Abbildung 4.2: Bildung von Fahrstreifenabschnitten in Abhängigkeit von den Ergebnis-
sen der Pfadplanung. (a) Cluster-Pfad mit einem Nachfolger, (b) Abzweigung, (c) Lücken
in der Fahrstreifengrenze, (d) benachbarte Fahrstreifen.

Polylinie besitzt. Diese Polylinien können deshalb direkt für die spätere Bildung
der Fahrstreifen verwendet werden.

Im Fall von parallel verlaufenden Fahrstreifen, wie in Abb. 4.2d dargestellt,
muss diese Parallelität erkannt und eine gemeinsame Fahrstreifengrenze ge-
bildet werden. Hierzu werden die Punkte mit Hilfe des ’nearest neighbour’-
Verfahren assoziiert. Dabei wird für jeden Punkt der einen Fahrstreifengrenze
der Abstand zum nächstgelegenen Punkt der anderen Fahrstreifengrenze be-
rechnet. Ist der Abstand geringer als ein vordefinierter Schwellwert, werden die
beiden Punkte zu einem Punkt zusammengefasst. Dieser repräsentiert damit
die gemeinsame Grenze der Fahrstreifen an diesem Ort. Ein alternatives Ver-
fahren zur Assoziation/Fusion der Fahrstreifengrenzen stellt die Untersuchung
der Fläche zwischen den beiden Grenzen dar. Hierzu wird - ähnlich wie beim
Clustering der Zielpfade in Kap. 3.2.2 - aus den Fahrstreifengrenzpunkten ein
Polygon gebildet und auf die DSTMap projiziert. Anschließend wird untersucht,
ob sich in diesem Polygon Zellen befinden, die nicht als Marking (Fahrstreifen-
markierungslinie) klassifiziert worden sind. Falls das Polynom ausschließlich
aus Fahrstreifenmarkierungslinien-Zellen besteht, können die beiden Fahrstrei-
fengrenzen assoziiert und fusioniert werden. Letztere Methode garantiert im-
plizit, dass bei den als parallel erkannten Fahrstreifen ein Fahrstreifenwechsel
physikalisch ohne Kollision möglich ist, da sichergestellt ist, dass sich zwischen
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den beiden Fahrstreifen nur eine Fahrstreifenmarkierungslinie und keine ande-
ren Hindernisse (gemeint sind alle andere Hypothesen der DSTMap) befinden.
Sollte diese Parallelitätsanalyse ergeben, dass die Fahrstreifen nur in einem ge-
wissen Teil der untersuchten Fahrstreifenabschnitte parallel verlaufen, werden
die Abschnitte in jeweils einen Abschnitt aufgeteilt, bei dem die Fahrstreifen
parallel verlaufen und einen weiteren, bei dem die Fahrstreifen nicht parallel
verlaufen. Dieses Vorgehen erleichtert die spätere Modellbildung der einzelnen
Fahrstreifen, weil die Nachbarschaftsbeziehung der Fahrstreifen damit auf der
Ebene der Fahrstreifenabschnitte bereits festgestellt worden ist und sich inner-
halb eines Abschnitts nicht ändern. In Abb. 4.3 ist eine solche Situation schema-
tisch dargestellt.

(a) (b)

Abbildung 4.3: (a) Situation mit zunächst parallel verlaufenden Fahrstreifen. (b) Ergeb-
nis der Fusion gemeinsamer Fahrstreifengrenzen. Es werden für den parallel verlaufen-
den Abschnitt und den nicht-parallel verlaufenden Abschnitt des Fahrstreifens separate
Fahrstreifenabschnitte gebildet.

Die Situation in Abb. 4.2b zeigt ein typisches Ergebnis der Fahrstreifenextraktion
in einer Situation mit einer Abzweigung oder Einmündung.

Wie bereits in Kapitel 2 erläutert, stellen die baulichen Fahrbahn- und Fahrstrei-
fenbegrenzungen nicht immer die inhaltlich relevanten Begrenzungen dar. Für
das Straßenmodell sind schlussendlich nur die semantischen Begrenzungen von
Bedeutung, da sie den für die aktuelle Fahraufgabe zur Verfügung stehenden
Bereich begrenzen. Im Fall von Abzweigungen, Einmündungen oder Kreuzun-
gen existieren oftmals keine physischen Fahrstreifengrenzen im unmittelbaren
Kreuzungs- oder Einmündungsbereich. Dennoch werden für die Manöver- und
Trajektorienplanung die semantischen Grenzen benötigt. Deshalb muss im end-
gültigen Straßenmodell für jeden Fahrstreifen eine Grenze existieren. Die Aufga-
be besteht darin, innerhalb der Kreuzung die semantischen Fahrstreifengrenzen
für jeden Fahrstreifen zu berechnen.

Im vorliegenden Beispiel einer Abzweigung nach rechts müssen jeweils die rech-
te Fahrstreifengrenze für den geradeaus-führenden Fahrstreifen und die linke
Fahrstreifengrenze für den rechts abbiegenden Fahrstreifen gefunden werden.
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Dafür wird eine ’penalized regression’ mit Splines verwendet [182], um die se-
mantischen Grenzen im Kreuzungsbereich zu generieren. Dabei führt das durch
die Regression gefundene geometrische Modell möglichst exakt durch die be-
reits existierenden Grenzpunkte „hindurch”. Anschließend erfolgt eine Auftei-
lung in 5 Fahrstreifenabschnitte: Der erste Abschnitt beinhaltet den Bereich bis
zum Beginn des Kreuzungsbereich. Den Kreuzungsbereichs bilden zwei ver-
schiedene Abschnitte, die stark überlappen. Dabei beinhaltet einer den Teil des
geradeaus führenden Fahrstreifens und der andere Abschnitt den rechts abbie-
genden Teil. Die anderen beiden Abschnitte liegen jeweils hinter dem Kreu-
zungsbereich.

Das hier gezeigte Beispiel der Generierung von virtuellen Fahrstreifengrenzen
anhand einer Abzweigung/Einmündung lässt sich auch auf andere Kreuzungs-
geometrien entsprechend übertragen.

Nachdem nun sowohl die Erzeugung der Fahrstreifenabschnitte als auch die
Berechnung aller Fahrstreifengrenzen pro Abschnitt abgeschlossen ist, erläutert
der nun folgende Abschnitt, wie daraus das endgültige Straßenmodell erzeugt
wird.

4.2.2 Bildung des Straßenmodells

Um schlussendlich ein endgültiges Straßenmodell R zu erzeugen, werden die
einzelnen Fahrstreifenabschnitte zu Fahrstreifen zusammengesetzt. Beginnend
mit jeweils dem ersten Fahrstreifenabschnitt jedes Pfadplaners wird ein Fahr-
streifen L angelegt und alle Eigenschaften des Fahrstreifenabschnitts (Grenzen,
Beziehungen) übernommen. Anschließend werden entsprechend der Vorgänger-
Nachfolger-Beziehungen die nachfolgenden Fahrstreifenabschnitte in longitu-
dinaler Richtung assoziiert und an den bereits vorhandenen Fahrstreifen ange-
stückt. Besitzt ein nachfolgender Fahrstreifenabschnitt jedoch signifikant andere
Eigenschaften als der Fahrstreifen, zu dem dieser assoziiert werden soll, wird
ein neuer Fahrstreifen angelegt und über die Vorgänger-Nachfolger-Beziehung
mit dem vorhandenen Fahrstreifen verknüpft. Dies erfolgt immer genau dann,
wenn

• sich die Parallelitätsbeziehungen ändern oder

• es sich um eine Abzweigung, Kreuzung oder Einmündung handelt

Dadurch ist stets gewährleistet, dass sich die grundlegenden Eigenschaften in-
nerhalb des Fahrstreifens nicht ändern und sämtliche Nachbarschaftsbeziehun-
gen von Anfang bis Ende des Fahrstreifens gültig sind.

Zusätzlich zu einer punktweisen Darstellung von Fahrstreifengrenzen, ist oft-
mals eine kontinuierliche Repräsentation notwendig. Dies gilt insbesondere dann,
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wenn nur wenige Grenzpunkte extrahiert werden konnten oder sich zwischen
den einzelnen Punkten größere Lücken befinden. Um einen glatten und konti-
nuierlichen Verlauf der semantischen Fahrstreifengrenzen zu erzeugen, können
die Grenzpunkte der Fahrstreifen durch ein funktionales Modell approximiert
werden. Bei diesem Verfahren werden für ein vorgegebenes mathematisches
Modell diejenigen Parameter ermittelt, die die vorgegebenen Grenzpunkte am
besten annähern (Regression). Da die Grenzpunkte der einzelnen Fahrstreifen
bereits sortiert sind, lassen sich eine Vielzahl von Regressionsmethoden verwen-
den. Im einfachsten Fall können die Grenzen durch einen simplen Polygonzug
repräsentiert werden. Im vorliegenden Fall wird jedoch eine ’penalized regres-
sion’ mit Splines verwendet [182], da sich bei diesem Verfahren die Flexibilität
der Modellierung und die Glätte der entstehenden Kurven beeinflussen lässt.

Ein weiterer Vorteil bei der zusätzlichen Generierung eines geometrischen Mo-
dells ist die Möglichkeit der Berechnung von Tangenten, Krümmungen und
Normalen. Diese können beispielsweise für eine spätere Berechnung der Fahr-
streifenbreite verwendet werden.

Das erstellte Straßenmodell ist so flexibel, dass es sich bei Bedarf sowohl auf der
Ebene der Fahrstreifen L als auch auf der Ebene der StraßeR durch weitere At-
tribute wie bspw. Fahrtrichtungen, Haltelinien, Geschwindigkeitsbegrenzungen
oder Straßentypen einfach erweitern lässt.

4.3 Ergebnisse

Der folgende Abschnitt zeigt einige qualitative Ergebnisse der Fahrstreifenex-
traktion mit Hilfe der Pfadplanung von verschiedenen Verkehrssituationen.

Verkehrssituation 1: Bundesstraße mit parallel verlaufenden Fahrstreifen

Die erste Situation zeigt eine typische Verkehrssituation auf einer Bundesstra-
ße mit 4 parallel verlaufenden Fahrstreifen, die auf eine Kreuzung führen. In
Abb. 4.4a ist die DSTMap mit dem Ergebnis der in diesem Kapitel vorgestellten
Verfahren abgebildet. Es wurden für drei Pfadplaner jeweils 2 Iterationen ge-
plant. Anschließend wurden für jeden Cluster-Pfad jeweils die linken und rech-
ten Fahrstreifengrenzen als Punkte extrahiert. Das Ergebnis zeigt eine durch-
gängige Extraktion der Punkte der Fahrstreifengrenzen - sowohl für den Ego-
Fahrstreifen als auch für beide Nachbarfahrstreifen. In Abb. 4.4b ist das Ergebnis
der Straßenmodellbildung zu sehen. Bei allen drei Fahrstreifen wurde korrekt
erkannt, dass sie parallel verlaufen und es wurden jeweils gemeinsame Fahr-
streifengrenzen gebildet.
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(a)

(b)

(c)

Abbildung 4.4: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung und der Modellbildung.
Die gefundenen Zielpfade sind blau, die Cluster-Pfade rot dargestellt. Für die Planung
wurde eine vordefinierte Pfadlänge von 15m verwendet und 2 Iterationen geplant. (b)
Generiertes Straßenmodell mit drei parallel verlaufenden Fahrstreifen mit gemeinsamen
Fahrstreifengrenzen (weiße Linien). (c) Kamerabild der Situation.
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Verkehrssituation 2: Innerstädtische Situation mit parkenden Fahrzeugen

Die zweite Situation ist eine kleine innerstädtische Straße mit jeweils einem
Fahrstreifen pro Fahrtrichtung, parkenden Fahrzeugen, Parkbuchten und einem
Bürgersteig. Somit beinhaltet die Situation typische Elemente von städtischer
Straßeninfrastruktur. Ein Bild der Situation sowie die generierten Ergebnisse
sind in Abb. 4.5 abgebildet.

Die Parkbucht auf der rechten Seite wird in der DSTMap fälschlicherweise als
Bürgersteig klassifiziert. Dies ist nicht überraschend, da bei der hier verwen-
deten semantischen Segmentierung Parkbuchten nicht separat klassifiziert wer-
den. Insoweit ist die Klassifizierung als Bürgersteig am Naheliegendsten und
hat auf das Ergebnis des Straßenmodells keine negative Auswirkung. Der tat-
sächliche Bürgersteig wird korrekt als Bürgersteig klassifiziert. Aufgrund von
parkenden Fahrzeugen auf der linken Seite ist der Fahrstreifen der Gegenrich-
tung auf Höhe des Ego-Fahrzeugs zunächst schmaler als baulich vorgesehen.
Die parkenden Fahrzeuge bilden hier die semantische Fahrstreifengrenze. Erst
hinter dem letzten Fahrzeug entspricht die bauliche Fahrstreifengrenze (Bür-
gersteig) auch der semantischen. Sowohl die DSTMap als auch das generierte
Straßenmodell bilden diese Tatsache korrekt ab. Die Breite des linken Fahrstrei-
fen ändert sich und der Fahrstreifen wird breiter. Dies ist auch an der Änderung
des Verlaufs der Fahrstreifenmittenlinie (weiße Punkte in Abb. 4.5b) gut zu er-
kennen.
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(a)

(b)

(c)

Abbildung 4.5: (a) DSTMap mit dem Ergebnis der Pfadplanung mit einer Pfadlänge von
15m und 2 Iterationen. (b) Generiertes Straßenmodell mit Fahrstreifengrenzen (weiße Li-
nien) und Fahrstreifenmitte (weiße Punkte). Die Verbreiterung des Fahrstreifens des Ge-
genverkehrs ist deutlich zu erkennen. (c) Kamerabild der Situation.
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Verkehrssituation 3: Innerstädtische Situation vor Fussgängerampel

Die dritte Situation ist identisch mit der Situation in Abb. 3.14 aus Kapitel 3. Der
Ego-Fahrstreifen ist auf der rechten Seite auf Höhe des Ego-Fahrzeugs zunächst
durch parkende Fahrzeuge und anschließend durch einen Bürgersteig begrenzt.
Durch den Wegfall der parkenden Fahrzeuge verbreitert sich der Fahrstreifen.
Das Straßenmodell wird auch in dieser Situation korrekt erzeugt und der Ego-
Fahrstreifen verbreitert sich entsprechend, wie in Abb.4.6b gut zu erkennen ist.

(a)

(b)

(c)

Abbildung 4.6: (a) DSTMap wie in Situation 2. (b) Generiertes Straßenmodell mit Fahr-
streifengrenzen (weiße Linien) und Fahrstreifenmitte (weiße Punkte). Die Verbreiterung
des Ego-Fahrstreifens ist deutlich zu erkennen. (c) Kamerabild der Situation.
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4.4 Zusammenfassung

Ausgehend von den Ergebnissen aus Kapitel 2 und 3 wurde in diesem Kapitel
erläutert, wie das Straßenmodell generiert wird.

Für eine erfolgreiche Fahrstrategie und Manöverplanung reichen die Pfade, die
aus den Ergebnissen von Kapitel 3 stammen, nicht aus. So sind die Pfade zwar
kinematisch fahrbar, jedoch nicht zur direkten Steuerung des Fahrzeugs geeig-
net. Es fehlen u.a. Zeit- oder Geschwindigkeitsvorgaben, die Berücksichtigung
dynamischer Objekte sowie eine Optimierung hinsichtlich des Fahrkomforts.
Abgesehen davon lassen sich ohne ein entsprechendes Straßenmodell keine Ma-
növer wie bspw. Fahrstreifenwechsel planen. Hier ist ein Straßenmodell unerläs-
slich. Auch für andere Einsatzzwecke wie bspw. eine sensorbasierte Validierung
der HD-Karte wird ein Straßenmodell benötigt.

Daher wurde in diesem Kapitel ein Straßenmodell definiert, das alle erforder-
lichen Eigenschaften/Bedingungen erfüllt und gleichzeitig eine möglichst ge-
ringe Komplexität aufweist. Es ist in der Lage, beliebiger Fahrstreifengeome-
trien, parallel und nicht-parallel verlaufende Fahrstreifen, verschiedenen Typen
von Fahrstreifengrenzen und Vorgänger-Nachfolger-Beziehungen zu repräsen-
tieren.

Für die Generierung des Straßenmodells wurde zunächst die Baumstruktur von
Cluster-Pfaden und deren Grenzen in sog. Fahrstreifenabschnitte überführt. An-
schließend wurden für die einzelnen Abschnitte unter Berücksichtigung ihrer
Beziehungen untereinander die Fahrstreifengrenzen gebildet. Schlussendlich wur-
den aus den einzelnen Abschnitten Fahrstreifen erzeugt und zu einem Straßen-
modell zusammengesetzt.

Die Funktionsfähigkeit und Leistungsfähigkeit des Ansatzes wurde anhand von
realen Sensormessdaten in verschiedenen innerstädtischen Verkehrssituationen
demonstriert. In allen vorgestellten Situationen konnte aus den Ergebnissen der
DSTMap und der Pfadplanung ein entsprechendes Straßenmodell generiert wer-
den, das für eine Fahrstrategie und Manöverplanung verwendet werden kann.
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Kapitel 5

Evaluierung und Bewertung

Im Folgenden werden die Verfahren evaluiert, die in den vorangegangenen Ka-
piteln vorgestellt worden sind. Jedes der vorangegangenen Kapitel - mit Aus-
nahme von Kapitel 1 - enthält einen Abschnitt, in dem die für das Kapitel jeweils
relevanten Ergebnisse bereits qualitativ vorgestellt wurden. In diesem Kapitel
werden nun Methoden beschrieben, mit deren Hilfe eine quantitative Evaluie-
rung der DSTMap und des generierten Straßenmodells durchgeführt werden
kann. Zudem wird jeweils exemplarisch eine Auswertung präsentiert. Eine um-
fangreiche qualitative Auswertung ist wegen der fehlenden großflächigen Ver-
fügbarkeit von Referenzdaten leider bis dato nicht möglich.

Zunächst werden das verwendete Versuchsfahrzeug sowie die Mess- und Refe-
renzdatengewinnung erläutert. Anschließend folgt in Abschnitt 5.2 die Evaluie-
rung der DSTMap und in Abschnitt 5.3 die Bewertung des Straßenmodells.

5.1 Mess- und Referenzdatengewinnung

Für die vorliegende Arbeit wurde ein modifizierter BMW 7er (G12) verwendet.
Das Versuchsfahrzeug ist in Abb. 5.1 abgebildet.

Es ist mit 5 Laserscannern (LiDAR-Sensoren), einem kamerabasierten System
zur Erkennung von Fahrstreifenmarkierungslinien, einer Stereo-Kamera, sowie
Radarsensoren für den Nah- und Fernbereich ausgerüstet. Die Radarsensoren
wurden für die vorliegende Arbeit jedoch nicht verwendet. Der Sichtbereich der
Sensoren ist in Abb. 5.2 dargestellt.

Jeder Laserscanner verfügt über 4 horizontale Scan-Ebenen mit einem horizon-
talen Sichtbereich von 110◦. Die horizontale Winkelauflösung beträgt 0.25◦. Die
Scan-Ebenen sind in einem vertikalen Winkelabstand von jeweils 0.8◦ angeord-
net. Die Abtastfrequenz für einen vollständigen Scan aller Ebenen liegt bei 25



130 Kapitel 5. Evaluierung und Bewertung

Abbildung 5.1: Photo des verwendeten Versuchsfahrzeug. Es kam ein modifizierter
BMW 7er (G12) zum Einsatz, der mit entsprechenden Sensoren zur Umfelderkennung
ausgestattet ist. Das Fahrzeug besitzt ein elektronisch steuerbares Lenk-, Brems- und An-
triebssystem. Es ist damit in der Lage, automatisiert zu fahren (Quelle [183]).

Abbildung 5.2: Sichtbereiche der verwendeten Sensorik. Die Sensoren sind so angeord-
net, dass eine fast vollständige 360◦-Umfelderfassung möglich ist.

Hz. Die mittlere Reichweite ist mit ca. 200m bei einer Genauigkeit der Entfer-
nungsmessung von 0.1m angegeben.

Das kamerabasierte System zur Erkennung der Fahrstreifenmarkierungslinien
stammt von einem Fremdhersteller und stellt erkannte Markierungslinien in
Form von geometrischen Objekten zur Verfügung. Die dazugehörigen Kameras
arbeiten mit Graustufenbildern, aus denen die Linien mit einer Frequenz von 36
Hz extrahiert werden.
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Die Stereo-Kamera ist hinter der Windschutzscheibe des Fahrzeugs verbaut und
hat eine Basis von 12 cm. Es werden RGB-Bilder mit einer Auflösung von 1024x
510 px mit einer Frequenz von 16 Hz und eine dazugehörige Disparitätskarte
erzeugt.

Darüber hinaus ist im Fahrzeug ein Messtechnik-Computer verbaut, der die
Messdaten aller Sensoren entgegennimmt, verarbeitet und ggf. auch aufzeich-
net. Somit ist einerseits ein „Online”-Betrieb möglich, bei dem alle Software-
Module während der Fahrt laufen und das Fahrzeug ggf. automatisiert fahren
kann. Andererseits ist es aber auch möglich, das Fahrzeug manuell zu fahren
und alle Sensordaten aufzuzeichnen. Diese können dann „offline” am Arbeits-
platz-Rechner abgespielt und alle Software-Funktionen nachprozessiert werden.

Für die in der vorliegenden Arbeit entwickelten Konzepte wurde eine prototy-
pische Umsetzung in der Programmiersprache C++ durchgeführt. Zum Einsatz
kam ein 64-bit Ubuntu Linux mit dem GNU C++-Compiler und dem Robot Ope-
rating System (ROSTM [184]). Für die DSTMap wurde eine Implementierung auf
der GPU mit Hilfe des CUDATM Frameworks von nVidiaTM entwickelt.

Für eine quantitative Bewertung der DSTMap und des Straßenmodells ist die
Verfügbarkeit von Referenzdaten („ground truth”-Daten) erforderlich. Durch
einen Vergleich von DSTMap/Straßenmodell mit den Referenzdaten können
die Güte und Qualität bestimmt werden. Als Referenzdaten dient in der vor-
liegenden Arbeit eine hochgenaue Straßenkarte der Umgebung, die alle stati-
schen Straßeninfrastrukturelemente (Fahrstreifen, Bürgersteige, Ampeln, Ver-
kehrsschilder, etc.) enthält. Um jedoch die Karteninhalte nutzbringend verwen-
den zu können, muss jederzeit die Position und Ausrichtung des eigenen Fahr-
zeugs relativ zur Karte hinreichend exakt bestimmt werden können. Hierfür
wird ein satellitengestütztes Positionssystem (DGPS) mit gekopppelter Inerti-
alsensorik verwendet. Das System ist in der Lage, die Position und Ausrichtung
in globalen Koordinaten (WGS84) mit einer Genauigkeit von 0.01m (Position)
bzw. 0.1◦ (Ausrichtung) zu bestimmen und arbeitet mit einer Frequenz von 100
Hz. Ein solches Systeme ist in Abb. 5.3 abgebildet.

Für die Erzeugung der hochgenauen Straßenkarte (auch HD-Karte) wurde ein
Fahrzeug mit einem wesentlich umfangreicheren Sensor-Setup verwendet, als
dasjenige, mit dem die Messdaten aufgezeichnet wurden. Die zu kartierende
Strecke wurde mehrfach abgefahren und mit hochauflösenden Laserscannern
und Kameras erfasst. Aus diesen Daten wurden halbautomatisch geometrische
Fahrstreifensegmente extrahiert, topologisch miteinander verbunden und mit
semantischen Attributen versehen.

Die HD-Karte beinhaltet eine geometrische Beschreibung aller Fahrstreifen und
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Abbildung 5.3: Abbildung eines Positionierungssystems mit DGPS und Inertialsensorik.
Hier das System „RT3000” der Firma „Oxford Technical Solutions”. Quelle: Webseite des
Herstellers.

Kreuzungen, sowie Bürgersteige. Jeder Fahrstreifen besitzt eine Mittellinie, so-
wie eine rechte und linke Grenze. Für die Modellierung wurden Polylinien ver-
wendet. Die Straßentopologie wurde durch entsprechende Vorgänger-Nachfol-
ger-Beziehungen der Fahrstreifen abgebildet. Die HD Karte ist global exakt refe-
renziert, d.h. sie liegt in weltfesten Koordinaten vor und ist hinreichend „genau”
(die Kartenungenauigkeit ist vernachlässigbar klein im Vergleich zur Lokalisie-
rungsungenauigkeit). Abb. 5.4 zeigt eine typische innerstädtische Verkehrssi-
tuation mit dem Ego-Fahrzeug und der HD-Karte.

Abbildung 5.4: Ausschnitt der verwendeten HD-Karte für eine innerstädtische Verkehrs-
situation während der Fahrt. Dargestellt sind neben dem Ego-Fahrzeug (Auto-Modell)
die einzelnen Fahrstreifen (dunkelgrau), die Fahrstreifengrenzen (graue Linien), Bürger-
steige (gelb) sowie Parkbuchten (blau).
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5.2 Bewertung der DSTMap

Um die DSTMap zu bewerten wird der entsprechende Ausschnitt der HD-Karte
(in Kombination mit der hochgenauen Lokalisierung) in ein Grid mit identischer
Position und Größe wie der DSTMap projiziert. Anschließend kann die DSTMap
zellweise mit dem Grid der HD-Karte verglichen und ausgewertet werden. In
Analogie zum Begriff „DSTMap” wird das Grid aus der HD-Karte im Folgenden
als HDMap bezeichnet.

Im Gegensatz zur DSTMap, bei der pro Zelle jeweils eine ’belief mass’ pro Hy-
pothese gespeichert ist, enthalten die Zellen HDMap jeweils nur einen einzigen
numerischen Wert, der angibt, welche der Hypothesen laut HD-Karte korrekt
ist. Für die Erstellung dieser HDMap werden die einzelnen Punkte der Fahr-
streifengrenze sowie die Flächen der Fahrstreifen und Bürgersteige aus der HD-
Karte in das Grid projiziert und die betroffenen Zellen mit den entsprechenden
numerischen Werten gefüllt.

Für den zellweisen Vergleich der DSTMap mit der HDMap werden folgende
Festlegungen getroffen:

• Für die Auswertung muss die Summe aller ’belief masses’ der auszuwer-
tenden Zelle größer sein, als ein vordefinierter Schwellwert. Andernfalls
wird die Zelle der DSTMap nicht mit der HDMap verglichen. Es werden
damit nur diejenigen Zellen in der Auswertung berücksichtigt, bei denen
die Sensormessdaten hinreichend Informationen (’belief mass’) über die
Zelle zur Verfügung stellen. Unbekannte Zellen werden somit nicht ausge-
wertet.

• Um die Zellen auswerten zu können, wird davon ausgegangen, dass pro
Zelle diejenige Hypothese mit der höchsten ’belief mass’ der Wahrheit ent-
spricht.

So kann für jede Zelle der DSTMap durch den Vergleich mit der HDMap evalu-
iert werden, ob die Zelle der DSTMap korrekt klassifiziert worden ist. Anschlie-
ßend werden die Ergebnisse des zellweisen Vergleichs in einer sog. „Wahrheits-
matrix” (confusion matrix) gespeichert. Sie beinhaltet die 4 Werte Richtig-Positiv,
Richtig-Negativ, Falsch-Positiv und Falsch-Negativ. Mit Hilfe der Wahrheitsmatrix
bzw. den 4 Bestandteilen können weitere statistische Gütekriterien wie bspw.
Sensitivität, Exaktheitsquote oder ROC-Kurven berechnet werden. Eine Veran-
schaulichung der 4 Werte der Wahrheitsmatrix ist in Abb. 5.5 dargestellt.

Für das in Kap. 2 definierte ’Frame of Discernment’ Ω := {L, M, S, O} erge-
ben sich daher 4 Wahrheitsmatrizen - für jede Hypothese jeweils eine. Leider
sind statische Elemente, die nicht zur Straßeninfrastruktur zählen - wie bspw.
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Abbildung 5.5: Graphische Veranschaulichung der Wahrheitsmatrix anhand eines Ver-
gleichs der DSTMap mit der HDMap am Beispiel der Hypothese Lane. Der Bereich zwi-
schen den beiden weißen Linien stellt den Lane-Bereich aus der HDMap dar und der Be-
reich innerhalb der rot gestrichelten Linien den Lane-Bereich der DSTMap. Somit ist der
Bereich innerhalb der gelb gestrichelten Linien der Bereich mit falsch-negativer Klassifi-
zierung und der Bereich innerhalb der schwarz-gestrichelten Linien ist falsch-positiv klas-
sifiziert. Richtig-positiv klassifiziert ist der Bereich innerhalb der rot gestrichelten Linien
abzüglich des Bereichs innerhalb der schwarz gestrichelten Linien. Alle übrigen Bereiche
sind richtig-negativ klassifiziert.

Gebäude - nicht in der verwendeten HD-Karte und damit auch nicht in der HD-
Map enthalten. Daher kann keine sinnvolle Auswertung der Zellen vorgenom-
men werden, die als statische Hindernisse klassifiziert worden sind (Hypothese
O: Obstacle). Für die übrigen 3 Hypothesen des ’Frame of Discernment’ kann
jeweils eine Wahrheitsmatrix berechnet werden.

Für eine exemplarische Auswertung wurde eine kurze Sequenz einer Messfahrt
ausgewählt, die größtenteils innerstädtische Verkehrssituationen beinhaltet. Abb.
5.5 zeigt die Ergebnisse der Auswertung in Form von Wahrheitsmatrizen über
einen kurzen zeitlichen Verlauf.

Die Qualität der Fahrstreifenmarkierungen in der DSTMap wird fast ausschließ-
lich durch die erkannten Fahrstreifenmarkierungslinien beeinflusst. Im vorlie-
genden Fall stammen diese direkt von einem Kamerasystem eines Fremdher-
stellers und ließen sich nachträglich kaum verbessern. Darüber hinaus ist dies
der einzige im Fahrzeug verbaute Sensor, der in der Lage ist, Fahrstreifenmar-
kierungslinien zu erkennen. Für eine Erhöhung der Qualität bei der Erkennung
müsste daher zukünftig ein weiterer Sensor eingebaut werden oder die bildba-
sierte semantische Segmentierung (Kap. 2) insoweit erweitert werden, dass sie
Fahrstreifenmarkierungslinien erkennen kann.

Bei der Klassifizierung von Bürgersteigen wird deutlich, dass die Erkennung
dieser Bereiche noch nicht durchgehend zuverlässig funktioniert:

In vielen Situationen werden Bürgersteige zwar gut erkannt, wie die Ergebnisse
der vorangegangenen Kapitel zeigen. Insbesondere in Situationen, in denen der
Bürgersteig vollständig frei von Hindernissen und parkenden Fahrzeugen ist,
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(a) Fahrstreifenmarkierungen: Marking (M). (b) Bürgersteig: Sidewalk (S).

(c) Fahrstreifen: Lane (L).

Abbildung 5.6: Wahrheitsmatrizen für die drei Hypothesen Marking, Sidewalk und Lane
im zeitlichen Verlauf. Dunkelgrün: Richtig-positiv, hellgrün: Falsch-negativ, gelb: Falsch-
positiv, orange: Richtig-negativ.

werden die entsprechenden Zellen in der DSTMap richtig klassifiziert. Proble-
matisch bei der Klassifizierung von Bürgersteigen ist aber einerseits die perma-
nente Verdeckung großer Bereiche durch parkende Fahrzeuge und andererseits
der teilweise große Abstand vom Bürgersteig zur Fahrbahn durch Grünstrei-
fen oder Fahrradwege. Insbesondere die häufig vorkommenden Verdeckungen
durch parkende Fahrzeuge sorgen für die hohe Zahl an falsch-negativ klassi-
fizierten Zellen, da diese in der DSTMap als statisches Hindernis (Hypothese
Obstacle) und nicht als Bürgersteig klassifiziert werden. Dies verschlechtert na-
turgemäß die Bewertung der DSTMap massiv, hat jedoch keine Auswirkungen
auf das generierte Straßenmodell, da dies sowohl statische Hindernisse als auch
Bürgersteige korrekterweise als Fahrstreifengrenze ansieht.

Die hohe Rate an falsch-negativ klassifizierten Zellen ist bedingt durch eine
häufig mangelnde Vorausschau in innerstädtischen Situationen. Oftmals gelingt
bei der bildbasierten semantischen Segmentierung zwar eine Klassifizierung als
Fahrbahn, allerdings werden keinerlei Fahrstreifenmarkierungslinien erkannt.
Dadurch werden weite Bereiche der Fahrstreifen zwar korrekt als Fahrbahn
(Hypothese {M, L}) klassifiziert, die detailliertere Klassifizierung und Unter-
scheidung in Lane (Hypothese L) und Marking (Hypothese M) gelingt jedoch
nicht.
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5.3 Bewertung des Straßenmodells

Die Bewertung und Evaluierung des Straßenmodells erfolgt durch einen Ver-
gleich der einzelnen Bestandteile des Modells mit denen in der HD-Karte. Dies
sind neben der Fahrstreifenmittenlinie die jeweils linken und rechten Fahrstrei-
fengrenzen.

Mit Hilfe der hochgenauen Lokalisierung, wie sie auch im letzten Abschnitt für
die Bewertung der DSTMap verwendet worden ist, lässt sich die exakte Positi-
on des Ego-Fahrzeugs in den globalen Koordinaten ermitteln, in denen auch die
HD-Karte referenziert ist. Somit lässt sich das erzeugte Straßenmodell in das-
selbe Koordinatensystem transformieren, wie die HD-Karte. Anschließend wird
der Ausschnitt der HD-Karte bestimmt, der zur Evaluierung benötigt wird. Eine
einfache Methode ist die Wahl eines Kreises mit der Position des Ego-Fahrzeugs
als Mittelpunkt und einem Radius, der der Länge des längsten Fahrstreifens des
Straßenmodells entspricht.

Für einen Vergleich der einzelnen Elemente wird nun nur noch die Zuordnung
der Elemente des Straßenmodells zu den Elementen in der HD-Karte erfor-
derlich. Für den Fahrstreifen, auf dem sich zum aktuellen Zeitpunkt das Ego-
Fahrzeug befindet, ist die Zuordnung offensichtlich, da über die Fahrzeugposi-
tion der eigene Fahrstreifen sowohl im erzeugten Straßenmodell als auch in der
HD-Karte direkt ersichtlich ist. Für alle anderen Fahrstreifen muss die Zuord-
nung separat bestimmt werden, sofern sie sich nicht durch eine direkte Nach-
barschaftsbeziehung (Fahrstreifenparallelität) mit dem Ego-Fahrstreifen ergibt.
Die Zuordnung kann beispielsweise durch die Berechnung und den anschlie-
ßenden Vergleich der geometrischen Mitten aller Fahrstreifen erfolgen.

Für die Bewertung der einzelnen Fahrstreifen werden jeweils deren Mittenlinie
sowie die linke und rechte Fahrstreifengrenze mit den Daten aus der HD-Karte
verglichen. Die zu vergleichenden Elemente sind in allen Fällen Polylinien, d.h.
sie bilden eine Menge an zusammengehörigen Punkten, die jeweils eine Fahr-
streifenmitte oder -grenze bilden.

Für alle Elemente (Fahrstreifenmitten und -grenzen) werden nun jeweils punkt-
weise die Differenzen berechnet. Da die Anzahl der Punkte variiert und die
Punktdichte (’sampling density’) in der HD-Karte sehr hoch ist, kann relativ
einfach jeder Punkt aus dem Straßenmodell dem nächstgelegenen Punkt in der
HD-Karte zugeordnet werden und anschließend die Differenz in Ortskoordi-
naten berechnet werden. Die Menge aller Differenzen eines Elements kann als
Fehlermaß des Elements angesehen werden. Zusätzlich lassen sich Mittelwert
und Varianz bestimmen.
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Ähnlich wie bei der Auswertung der DSTMap wurde eine kurze Sequenz einer
Messfahrt ausgewählt und ausgewertet, um die Methoden und Verfahren der
Auswertung zu demonstrieren.

Auf eine Bewertung der generellen Verfügbarkeit des Straßenmodells wird an
dieser Stelle verzichtet, da die Verfügbarkeit maßgeblich durch die Qualität der
Sensorik bzw. der Beobachtbarkeit der Umgebung durch die Sensorik bestimmt
wird. Die für diese Arbeit verwendete Sensorik war bereits zu Beginn an festge-
legt und konnte im weiteren Verlauf nicht geändert werden. Abgesehen davon
ist die Beobachtbarkeit der Umgebung und die prinzipielle Erfassungsqualität
der Sensorik ein separates, umfangreiches Thema und daher nicht Bestandteil
der vorliegenden Arbeit.

Abb. 5.7 und 5.8 zeigen jeweils die Fehler in Längs- (x-) und Querrichtung (y-
Koordinaten) der Punkte des Straßenmodells im Ego-Fahrzeug-Koordinaten-
system über die Zeit. Die blauen Punkte stellen die Mittelwerte der Fehler (Dif-
ferenzen) aller Punkte eines Elements dar, die roten Linien geben die Schwan-
kungsbreite wieder.

Die Auswertung zeigt, dass die Gesamtqualität im Mittel relativ hoch ist. Aller-
dings gibt es immer wieder Augenblicke, in denen Teile des generierte Straßen-
modell höhere Fehler aufweisen. Kleinere Längsfehler sind nicht so gravierend,
da sie keinen negativen Einfluss auf die weitere Fahrstrategie und Manöverpla-
nung haben. Im Gegensatz dazu sind die Fehler in Querrichtung entscheidend
für die Gesamtqualität. Hier sind insbesondere die Standardabweichungen noch
zu hoch für einen zuverlässigen Einsatz des Straßenmodells für das automati-
sierte Fahren.

Abbildung 5.7: Durchschnittlicher Fehler des Ego-Fahrstreifens entlang der Fahr-
zeuglängsachse in [m] im zeitlichen Verlauf. Oben: Linke Fahrstreifengrenze; unten: Rech-
te Fahrstreifengrenze.
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Abbildung 5.8: Durchschnittlicher Fehler des Ego-Fahrstreifens entlang der Fahrzeug-
querachse in [m] im zeitlichen Verlauf. Oben: Linke Fahrstreifengrenze; unten: Rechte
Fahrstreifengrenze.

5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurden Methoden und Verfahren vorgestellt, anhand derer
die DSTMap aus Kapitel 2 und das Straßenmodell aus Kapitel 4 evaluiert und
quantitativ bewertet werden können.

Für die Messdatengewinnung wurde ein modifiziertes Fahrzeug der BMW 7er
Serie verwendet, das mit umfangreicher Sensorik für die Umfelderkennung aus-
gestattet ist. Darüber hinaus verfügt es über ein elektronisch steuerbares Antriebs-
und Lenksystem, um automatisierte Testfahrten durchführen zu können. Die
Messdaten standen sowohl „live” im Fahrzeug während der Fahrt als auch in
abgespeicherter Form für die nachträgliche Auswertung zur Verfügung.

Neben den Messdaten ist für eine quantitative Auswertung die Verfügbarkeit
von Referenzdaten, sog. „ground truth”-Daten, erforderlich. Im vorliegenden
Fall wurde eine hochgenaue Straßenkarte eines öffentlichen Straßenabschnitts
verwendet, um sowohl die DSTMap als auch das generierte Straßenmodell be-
werten zu können. Aufgrund der sehr eingeschränkten Verfügbarkeit von Refe-
renzdaten liegt der Fokus dieses Kapitels auf der Vorstellung und Beschreibung
der Methodik, mit der sowohl die DSTMap als auch das Straßenmodell quan-
titativ bewertet werden können, sobald entsprechende Referenzdaten zur Ver-
fügung stehen. Dennoch wurden die DSTMap und das Straßenmodell anhand
einer kurzen Messdatensequenz quantitativ bewertet, um die Ergebnisse der
Auswertungsmethodik zu demonstrieren. Die Auswertung zeigt, dass die Qua-
lität für ein zuverlässiges automatisiertes Fahren ohne Karte noch nicht hoch
genug ist. Jedoch ist es durchaus schon möglich streckenweise nur aus Sensor-
messdaten ein Straßenmodell zu generieren, das zur Steuerung des Fahrzeugs
verwendet werden kann.
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Kapitel 6

Fazit

Aktuelle Systeme und Verfahren des automatisierten Fahrens, wie sie in Kap.
1 vorgestellt worden sind, stützen sich derzeit auf ein Umfeldmodell aus ei-
ner hochgenauen Karte in Kombination mit einer hochgenauen Lokalisierung.
Ein solches kartenbasiertes Umfeldmodell birgt jedoch gewisse Nachteile, die ei-
ner zuverlässigen und jederzeit verfügbaren automatisierten Fahrfunktion ent-
gegenstehen. Neben einer erforderlichen flächendeckenden Verfügbarkeit des
Kartenmaterials und einer fehlenden oder unpräzisen Lokalisierung ist die Exi-
stenz von Kartenfehlern eines der zentralen Probleme. Bei Kartenfehlern stimmt
der kartierte Streckenverlauf nicht mehr mit dem realen überein. Die häufigste
Ursache für diese Art Fehler sind Baustellen und permanente Streckenverände-
rungen.

Daher wurden in der vorliegenden Arbeit Methoden und Verfahren für die Er-
stellung eines sensorbasierten Umfeldmodells vorgestellt. Dabei werden die
Messdaten der im Fahrzeug verbauten Sensoren dazu verwendet, ein möglichst
genaues Abbild der aktuellen Fahrzeugumgebung zu erzeugen.

Hierfür wurde ein neuartiger gridbasierter Ansatz - die DSTMap - entwickelt,
der die statische Straßeninfrastruktur repräsentiert. Gridbasierte Ansätze erlau-
ben einerseits eine flexible Modellierung der Umgebung und bieten andererseits
eine gute Abstraktionsebene für die Schnittstellen der Sensorik. Für die DSTMap
wurde die ’Dempster-Shafer Theory of Evidence’ verwendet und ein neues ’fra-
me of discernment’ definiert, das Hypothesen für die Straßeninfrastruktur ent-
hält. Anhand von den im Fahrzeug zur Verfügung stehenden Sensormessdaten
wurde die Erstellung der DSTMap erläutert. Darüber hinaus wurde die DST-
Map mit einer klassischen Belegungskarte verglichen. Anhand von verschiede-
nen realen Situationen wurden die Vorteile der DSTMap demonstriert und dis-
kutiert.
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Anschließend wurde ein neues Verfahren vorgestellt, um aus einem gridba-
sierten Umfeldmodell potentielle Fahrstreifen zu extrahieren. Das Verfahren er-
zeugt mit Hilfe der DSTMap eine Baumstruktur von kinematisch fahrbaren Pfa-
den. Jeder dieser Pfade repräsentiert dabei einen Abschnitt eines potentiellen
Fahrstreifens und besitzt jeweils eine linke und rechte Fahrstreifengrenze. In An-
lehnung an den Pfadplanungsansatz aus [175] wurde dazu eine iterative Pfad-
planung mit explorativem Charakter entwickelt, um kinematisch fahrbare Pfade
und damit einhergehend auch potentielle Fahrstreifen zu finden. Mit Hilfe des
in dieser Arbeit definierten ’frame of discernment’ konnte sowohl die Kosten-
berechnung als auch die Extraktion von Fahrstreifengrenzen direkt anhand der
DSTMap erfolgen. Durch die Verwendung verschiedener ’beliefs’ und der ’plau-
sibility’ bietet sie die nötige Flexibilität für die Berechnung aller Messgrößen, die
für die Extraktion von Fahrstreifen erforderlich sind.

Da die Ergebnisse aus der Pfadplanung nicht dazu verwendet werden können,
ein Fahrzeug automatisiert fahren zu lassen, wurde in Kapitel 4 eine Metho-
de beschrieben, um aus der Baumstruktur ein geeignetes Straßenmodell für die
Bewegungsplanung des Fahrzeugs zu erzeugen. Dabei können beliebige Fahr-
streifengeometrien aus der Pfadplanung modelliert werden. Bei parallel verlau-
fenden Fahrstreifen wird die Nachbarschaftsbeziehung korrekt abgebildet und
für beide Fahrstreifen eine gemeinsame Fahrstreifengrenze berechnet.

Schlussendlich wurden sowohl die DSTMap als auch das Straßenmodell bewer-
tet und anhand von Referenzdaten quantitativ evaluiert.

Im Rahmen der Arbeit entstanden unter anderem 4 Publikationen (Erstautoren-
schaft), in denen die Forschungsergebnisse veröffentlicht wurden [1, 2, 3, 4].

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zeigen, dass

• es gelungen ist, Methoden und Verfahren zu entwickeln, die aus realen
Sensormessdaten ein Straßenmodell für das automatisierte Fahren erzeu-
gen.

• beliebige Fahrstreifengeometrien aus der DSTMap extrahiert und unter
Berücksichtigung von Fahrstreifen-Parallelität und Abzweigungen model-
liert werden können.

• die DSTMap eine hervorragende sensorunabhängige Methode darstellt,
das aktuelle Fahrzeugumfeld auch hinsichtlich der Straßeninfrastruktur
abzubilden, und darüber hinaus sehr flexibel und einfach erweiterbar ist.

• die DSTMap aufgrund ihrer Flexibilität sehr gut als Hindernis- und Ko-
stenkarte verwendet werden kann. Die Verwendung der einzelnen Ele-
mente wie bspw. der ’belief’ und die ’plausibility’ sind für die Berechnung



6.1. Ausblick 141

von Kosten vorteilhaft. Aufgrund der Flexibilität lässt sich die DSTMap
aber auch für andere Zwecke einsetzen (bspw. zur Lokalisierung oder für
eine sensorbasierte Validierung einer hochgenauen Karte).

• eine Pfadplanung nicht nur für die Bewegungsplanung, sondern auch für
die Extraktion von Informationen aus einem gridbasierten Umfeldmodell
verwendet werden kann. Die entwickelte Methode der iterativen Planung
ist hierbei für die effiziente Durchführung der Pfadplanung von großem
Vorteil.

• die Geometrien von Fahrstreifen inkl. Topologie, Abzweigungen und Fahr-
streifenparallelität aus Sensormessdaten extrahiert und korrekt modelliert
werden können.

Die vorliegende Arbeit stellt somit einen wichtigen Schritt in Richtung eines
sensorbasierten Umfeldmodells dar. Allerdings erreichen die Ergebnisse bis da-
to noch nicht die erforderliche Qualität, die für ein zuverlässiges automatisiertes
Fahren ohne den Einsatz einer hochgenauen Karte notwendig ist.

Im nächsten Abschnitt werden daher einige Ideen für eine Weiterführung und
Weiterentwicklung der hier erarbeiteten Methoden präsentiert.

6.1 Ausblick

Im Zuge der technologischen Weiterentwicklung im Bereich der Sensorik und
der semantischen Segmentierung von Kamerabildern ist zu erwarten, dass sich
die Qualität der Ergebnisse in naher Zukunft deutlich steigern lässt. Insbeson-
dere der Einsatz von Laserscannern mit einer Vielzahl an vertikalen Ebenen in
Verbindung mit der semantischen Segmentierung von Kamerabildern (statt ei-
ner Stereokamera) wird dazu führen, dass die DSTMap das Fahrzeugumfeld
sehr präzise wird abbilden können. Erste Versuche dieser Art sind im Rahmen
der vorliegenden Arbeit erfolgt und sind vielversprechend verlaufen. Die ent-
wickelte DSTMap bringt bereits alle Voraussetzungen mit, um auch in schwieri-
gen Situationen zuverlässig und mit hoher Genauigkeit die statische Straßenin-
frastruktur erfassen zu können.

Für die Extraktion von potentiellen Fahrstreifen bietet es sich an, neben der hier
verwendeten Kombination aus A* und RRT weitere Planungsalgorithmen zu
implementieren und gegeneinander zu vergleichen.

Darüber hinaus ist es erforderlich, durch die Durchführung und Auswertung
von langen und umfangreichen Messfahrten statistisch signifikante Ergebnisse
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zu erzeugen. Dies ist allerdings erst dann sinnvoll möglich, wenn auch in ent-
sprechendem Umfang Referenzdaten in Form einer großflächigen hochgenauen
Karte zur Verfügung stehen.

Die Entwicklung eines sensorbasierten Umfeldmodells wird zukünftig verstärkt
in den Fokus des automatisierten Fahrens gelangen. Die ersten Einsatzmöglich-
keiten werden vermutlich im Bereich einer sensorbasierten Kartenvalidierung
liegen und erst später wird in Abhängigkeit von der Zuverlässigkeit der Stra-
ßenmodellschätzung auch das automatisierte Fahren mit einem sensorbasierten
statt einem kartenbasierten Straßenmodell möglich sein.
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