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Zusammenfassung—In diesem Beitrag wird ein Verfahren
zur robusten Fahrstreifen- und Randbebauungserkennung in
Occupancy Grids vorgestellt. Zur Generierung eines konsistenten
Straßenmodells wurde ein neuartiges iteratives Verfahren zur
histogrammbasierten Merkmalsextraktion entwickelt. Dieses auf
dem Down-Hill Simplex basierende Optimierungsverfahren er-
möglicht es, mehrere Fahrstreifen und Randbebauungen simultan
in Echtzeit zu erfassen und, im Gegensatz zu anderen Verfah-
ren, gekrümmte Fahrbahnverläufe abzubilden. Das entwickelte
Verfahren ist robust gegen Messrauschen und die erreichte
Genauigkeit entspricht der eines videobasierten Systems zur
Fahrstreifenerkennung.

I. EINFÜHRUNG

Für die Realisierung von hochautomatisierten Fahrfunktio-
nen, wie zum Beispiel den von der BMW Forschung und
Technik GmbH entwickelten Nothalteassistenten [1], muss das
Fahrumfeld zu jedem Zeitpunkt zuverlässig wahrgenommen
werden. Hierzu zählt die Erkennung anderer Verkehrsteil-
nehmer, die Erkennung freier befahrbarer Bereiche sowie
Informationen über die eigene Position und den Straßenver-
lauf. Insbesondere der genauen Positionsbestimmung in Bezug
auf die Fahrbahn kommt eine enorme Bedeutung zu, um
Fahrstrategien sicher ableiten zu können und eine robuste
Längs- und Querführung des Fahrzeugs zu gewährleisten.
Eine der größten Herausforderungen sind automatisierte Fahr-
streifenwechsel. Um diese sicher durchführen zu können,
muss sowohl die Position auf dem eigenen Fahrstreifen als
auch die Anzahl und Positionen der benachbarten Fahrstreifen
verfügbar sein. Eine Möglichkeit zur Lokalisation besteht in
der Verwendung einer videobasierten Fahrstreifenerkennung,
die die Querablage des Fahrzeuges im Fahrstreifen sowie die
Fahrbahnkrümmung anhand eines Videobildes bestimmt. Ein
Vorteil von Lidar-Sensorik gegenüber der Bildverarbeitung
besteht in ihrem wesentlich größeren horizontalen Sichtbereich
zur simultanen Erfassung benachbarter Fahrstreifen und der
Unempfindlichkeit bei Lichtschwankungen. Zusätzlich ist es
möglich, relevante Fahrbahnbegrenzungen, wie zum Beispiel
Leitplanken und Tunnelwände, zuverlässig zu detektieren und
als Landmarken zur Eigenlokalisation zu verwenden.

In diesem Beitrag wird ein Verfahren zur robusten
Fahrstreifen- und Randbebauungserkennung in Occupancy
Grids vorgestellt. Zur Generierung eines konsistenten Stra-
ßenmodells wird ein neuartiges iteratives Verfahren zur hi-
stogrammbasierten Merkmalsextraktion vorgestellt. Dieses auf
dem Down-Hill Simplex basierende Optimierungsverfahren
ermöglicht es, mehrerer Fahrstreifen und Randbebauungen

simultan in Echtzeit zu erfassen und, im Gegensatz zu ande-
ren Verfahren, gekrümmte Fahrbahnverläufe abzubilden. Das
entwickelte Verfahren ist robust gegen Messrauschen und
die erreichte Genauigkeit entspricht der eines videobasierten
Systems zur Fahrstreifenerkennung.

II. EINFÜHRUNG IN DIE GRIDBASIERTE
FAHRUMFELDERFASSUNG : OCCUPANCY GRIDS

Abstrakte und vereinfachte Modelle des Fahrumfeldes bil-
den die Grundlage für eine Vielzahl von Verarbeitungsschritten
in der Umgebungswahrnehmung mit umfelderfassender Sen-
sorik. Nach [2] kann grundlegend zwischen zwei Repräsenta-
tionen unterschieden werden: feature-based (merkmalsbasiert)
und location-based (ortsbezogen). Bei der merkmalsbasierten
Repräsentation werden die Messwerte definierten Objekten
zugewiesen. Die Indizierung erfolgt über eine Objekt-ID.
Die merkmalsbasierte Repräsentation eignet sich insbesondere
dann, wenn die Form und Ausprägung der Objekte leicht durch
geometrische Primitive (Geraden, Kreise) approximiert werden
kann. Für die Beschreibung beliebiger statischer Objekte ist
sie jedoch eher ungeeignet, da deren Form und Ausprägung
äußerst komplex sein kann. Im Kontrast hierzu steht die
gridbasierte Repräsentation, die zur Klasse der ortsbezoge-
nen Modelle zählt. Bei der gridbasierten Repräsentation des
Fahrumfeldes werden keine Annahmen über die strukturellen
Zusammenhänge der einzelnen Messwerte getroffen. Jeder
Messwert eines Messzyklus wird ausschließlich entsprechend
seiner gemessenen räumlichen Position gespeichert. Zu den
bekanntesten gridbasierten Repräsentationen gehört das von
Elfes [3] vorgestellte Occupancy Grid Framework zur Model-
lierung von zeitlich aufeinanderfolgenden unsicheren Messun-
gen. Dazu wird unter Berücksichtigung der Eigenbewegung
und der aktuellen Sensormessungen über die Zeit die Bele-
gungswahrscheinlichkeit der einzelnen Zellen eines n × m
großen Grids berechnet. Occupancy Grids eignen sich deshalb
besonders zur Modellierung von räumlich komplexen Objek-
ten, die über der Zeit keine Positionsveränderung erfahren
(statische Objekte) [2]. Im Gegensatz zu klassischen Ob-
jektverfolgunsansätzen, enthalten sie nicht nur Informationen
über die Anwesenheit von Objekten, sondern auch über die
Abwesenheit (Freiraum).

Sei m ein planares Occupancy Grid. Eine einzelne Zelle
wird als mx,y und die Messwerte aller Messzyklen bis zum
Zeitpunkt t werden als z1:t bezeichnet. Jede Zelle enthält
einen Wert von 0 . . . 1, der die Belegungswahrscheinlichkeit
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der Zelle angibt. Die Notation p(mx,y) bedeutet, dass eine
Zelle belegt ist. Ziel ist es, die Belegungswahrscheinlichkeiten
des Occupancy Grids zum Zeitpunkt t in Abhängigkeit aller
vergangener Messwerte zu bestimmen:

p(m|z1, . . . , zt) (1)

Da diese a-posteriori Wahrscheinlichkeit für m in annehmba-
rer Zeit nicht berechnet werden kann, wird zur Vereinfachung
angenommen, dass die einzelnen Zellen eines Grids unabhän-
gig voneinander sind:

p(mx,y|z1:t) (2)

Nach der Umformung von Gleichung 2 in die so genannte
odds form,

p(mx,y|z1:t) =
p(mx,y|z1:t)

1− p(mx,y|z1:t)
(3)

der Anwendung des Satz von Bayes und weiteren Umformun-
gen ergibt sich als a-posteriori Belegung für eine Zelle mx,y:

p(mx,y|z1:t)
1− p(mx,y|z1:t)

=
p(mx,y|zt)

1− p(mx,y|zt)

· p(mx,y|z1:t−1)
1− p(mx,y|z1:t−1)

(4)

Die a-posteriori Wahrscheinlichkeit p(mx,y) für die Belegung
einer Zelle ergibt sich somit aus der Multiplikation der a-priori
Wahrscheinlichkeit p(mx,y|z1:t−1) mit der Wahrscheinlichkeit
für die Belegung in Abhängigkeit der aktuellen Messung
p(mx,y|zt). Für eine vollständige Herleitung sei der Leser auf
[4] verwiesen. Das in dieser Arbeit verwendete Occupancy
Grid basiert wie das unter [5] vorgestellte Verfahren auf einem
ortsfesten Occupancy Grid. Die einzelnen Distanzmessungen
des Laserscanners werden mit einem inversen Sensormodell
[2] in einem temporären Grid mt akkumuliert und anschlie-
ßend unter Verwendung des binären Bayes Filters (Gleichung
4) mit m1:t−1 zu m fusioniert.

Eine Besonderheit des hier verwendeten für automotive
Applikationen entwickelten mehrzeiligen Laserscanners ist die
Fähigkeit, in einem Vorverarbeitungsschritt eine Klassifikation
zwischen sogenannten Objekt- und Bodenpunkten durchzufüh-
ren. Jeder einzelne Messwert kann somit einer dieser beiden
Klassen zugeordnet werden, wobei die Objektklasse mit großer
Wahrscheinlichkeit Punkte von erhabenen Objekten und die
Bodenklasse Punkte von Objekten enthält, die direkt zu der
Bodenebene zu zählen sind oder dieser sehr nahe sind. Als
Beispiel für die Bodenebene zu nennen sind: Asphalt (mit
Straßenmarkierungen) und Gras. Eine Sonderstellung hierbei
nehmen Abgrenzungen wie zum Beispiel Bordsteine ein, die
Aufgrund ihrer erhabenen Ausprägung auch der Klasse Objekt
zugeordnet werden könnten, jedoch durch ihre Materialei-
genschaften und damit verbundenen Reflektivität in einem
Klassifikationsschritt eher der Bodenebene zugeordnet sind.
Im Folgenden wird eine Trennung der beiden Objektklassen
auf zwei unterschiedliche Occupancy Grids vorgenommen, die
als Basis für die in den Abschnitten III und IV vorgestellten

Algorithmen zur Parameterextraktion dienen. Das Occupancy
Grid mit Messwerten aus der Objektklasse wird im nachfol-
genden als mO, das Occupancy Grid mit Messwerten aus
der Bodenklasse als mG bezeichnet. Abbildung 1(a) zeigt als
Beispiel ein OccupancyGrid mO mit akkumulierten Messwer-
ten der Objektklasse. Abbildung1(b) zeigt das OccupancyGrid
mG mit akkumulierten Punkten der Bodenklasse.

(a)

(b)

Abbildung 1. In Bild (a), ein Beispiel für ein Occupancy Grid in einem
Autobahnszenario. In Bild (b), das korrespondierende Occupancy Grid mG.

In dem folgenden Abschnitt III, wird zuerst auf die Extrak-
tion der Fahrstreifen aus der Bodenkarte mG eingegangen.
In Abschnitt IV erfolgt die Erweiterung des entwickelten
Verfahrens auf das Occupancy Grid mit Messwerten aus der
Objektebene mO zur Erkennung von Fahrbahnbegrenzungen.

III. LIDAR BASIERTE FAHRSTREIFENERKENNUNG

Die automatische Erkennung von longitudinalen Fahrbahn-
markierungen bildet die Grundlage für eine Vielzahl von
aktuellen und zukünftigen Fahrerassistenzsystemen. Bei der
Bestimmung der Fahrzeugposition mit Bezug auf die Fahr-
bahn kommt ihnen eine entscheidende Rolle zu. Sie ent-
halten Informationen über den Fahrbahnverlauf, befahrbare
Flächen und bilden im Zusammenhang die überaus wichtige
Information über die sogenannten Fahrstreifen. Sie eignen
sich daher insbesondere, um Informationen über die Position
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und Fahrzeugausrichtung innerhalb der Fahrstreifen und deren
Anzahl abzuleiten.

Dementsprechend zahlreich sind die bekannten Arbeiten,
die sich mit ihrer Erkennung beschäftigen. Der am häufigsten
verwendete Sensor zu Detektion von Fahrbahnmarkierungen
ist die Videokamera. Ein kurzer Überblick kann in [6] gefun-
den werden. Erste Systeme befinden sich bereits im Serienein-
satz.

Im Gegensatz zur videobasierten Detektion, die auf dem
Kontrastunterschied zwischen Fahrbahnbelag und Fahrbahn-
markierung im sichtbaren Spektrum basiert, machen sich La-
serscanner basierte Ansätze die retroreflektiven Eigenschaften
von Fahrbahnmarkierungen zu nutzen. Um die Sichtbarkeit
von Fahrbahnmarkierungen bei Nacht zu verbessern, werden
die für Straßenmarkierungen verwendeten Materialien mit
Zusätzen versehen, die die Retroreflektivität von einfallendem
Scheinwerferlicht erhöhen. Bei permanenten Fahrbahnmar-
kierungen wird dies durch die Einbettung von sogenannten
Glasperlen erreicht, die in Kombination mit der Farbe der
Markierungen einen Spiegel bilden (Abbildung 2). Analog

Abbildung 2. Retroreflektion durch Einbettung von Glasperlen. E einfallen-
des Licht, R retroreflektiertes Licht, F Lichteintrittsfenster. [7]

gilt dieses Prinzip für das Laserlicht, welches im Vergleich
zu gewöhnlichem Straßenbelag mit einer größeren Intensi-
tät zurückgestrahlt wird. Betrachtet man den Fahrbahnbelag
als Störsignal und die Fahrbahnmarkierungen als Nutzsignal,
entsteht ein SNR (Signal-zu-Rausch-Verhältnis) welches von
modernen Laserscannern detektiert werden kann. Als rele-
vante Arbeiten zur Fahrstreifenerkennung mit Laserscannern
zu nennen sind [8], [9], [10], [11]. Keines dieser Verfah-
ren ermöglicht es jedoch, simultan mehrere Fahrstreifen mit
Krümmung zu erfassen. Anders als in [10], [9], ist bei dem hier
vorgestellten Verfahren keine direkte Modifikation des Lasers-
canners zur Erkennung von Fahrbahnmarkierungen notwendig.
Zur Detektion der Markierungen wird lediglich die unterste
Mess-Ebene des Scanners verwendet. Durch die ausgenutzte
Mehrzielfähigkeit des Scanners entstehen so in einer Entfer-
nung von 24-28 m die abgetasteten Bodenmessungen für das
Occupancy Grid mG.

Im folgenden Teilabschnitt III-A wird zuerst das zur Be-
schreibung der Straße und Fahrstreifen verwendete Straßen-
modell vorgestellt. Anschließend erfolgt in Teilabschnitt III-B
die histogrammbasierte Extraktion der unter III-A spezifizier-
ten Parameter aus der Bodenkarte mG. Teilabschnitt III-C
beschäftigt sich mit der Klassifikation der einzelnen Fahrbahn-

markierungen und der Erzeugung eines konsistenten Straßen-
modells.

A. Straßenmodell

Die Aufgabe des Straßenmodells ist es, die in einem
Fahrumfeld vorhandenen Fahrstreifen mit einem parametri-
schen Modell eindeutig zu beschreiben. Die Komplexität
dieses Modells und die Anzahl der Parameter kann sich je
nach Anforderung erheblich unterscheiden und es ist in der
Regel notwendig, einen geeigneten Kompromiss zwischen
der Anzahl der Parameter und den Modellierungsfehlern der
gewählten Repräsentation zu finden. Eine Übersicht über ge-
eignete Straßenmodelle ist in [12] zu finden.

Das in dieser Arbeit verwendete Modell basiert auf dem
in [9] vorgestellten Fahrstreifenmodell. In diesem Modell
wird jeder Fahrstreifen durch einen Kreisbogen approximiert
und durch den Zustandsvektor (Gleichung 5) mit den vier
Parametern Krümmung c, Fahrstreifenbreite b, laterale Abla-
ge y und Ausrichtung γ relativ zum Fahrzeug beschrieben.
Die Modellierungsfehler des Straßenverlaufs bei konstanten
Krümmungsänderungen (Klothoiden Segmente) als Kreisbo-
gen können vernachlässigt werden, da dieser in der für die Bo-
denerkennung relevanten Distanz unterhalb des Messrauschens
liegt. Die einzelnen modellierten Fahrstreifen (Gleichung 5)
einer Straße bilden anschließend zusammen das Straßenmodell
(Gleichung 6).

fi = [ ci γi yi bi ]T (5)
S = {f1, . . . , fm} (6)

B. Histogrammbasierte Paramterextraktion

Ziel der Parameterextraktion ist es, alle in einem Occupancy
Grid enthaltenen Fahrstreifen fi zu bestimmen und ein kon-
sistentes Straßenmodell S zu erzeugen. Sei

PS = {f0, . . . , fi, . . . , fn} (7)

die Menge aller möglicher Kombinationen von Fahrstreifen,
dann existiert eine Teilmenge S ⊂ PS die alle in einem
Occupancy Grid mG vorhandenen Fahrstreifen enthält. Das
bestimmen der Teilmenge S ist keinesfalls trivial und um den
Suchraum einzugrenzen, wird zuerst die Annahme getroffen,
dass die Krümmung und Ausrichtung aller in mG enthaltener
Fahrstreifen identisch ist.

ci = ck= . . . = c (8)
γi = γk= . . . = γ (9)

Diese Annahme setzt implizit parallel überlappungsfreie Fahr-
streifen voraus und entspricht einer autobahnähnlichen Straße
ohne die Berücksichtigung von Abzweigungen (Abbildung
3). Die für S zu bestimmenden Parameter reduzieren sich
somit auf die allgemeine Krümmung der Straße c, die relative
Fahrzeugausrichtung γ, die jeweilige Ablage yi und die Breite
für jeden Fahrstreifen bi (Gleichung 10 und 11).

fi = [ c γ yi bi ]T (10)

S = {f1, . . . , fn} (11)
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Abbildung 3. Beispiel für ein Straßenmodell mit zwei Fahrstreifen, Aus-
richtung γ, Krümmung c, Ablagen yoff1, yoff2 und Breite der Fahrstreifen
b1, b2.

Um nun die gesuchten Parameter aus mG zu extrahieren,
wird S in eine Histogrammdarstellung überführt, bei der jede
mögliche Variation von von c und γ genau ein einzelnes
Histogramm Hi definiert. Jeder Klasse k(b, c, α) eines Hi-
stogramms Hi, sind dabei alle Wahrscheinlichkeiten p(x, y)
aus mG zugeordnet, die sich auf einem Kreisbogen Kr mit
der Krümmung c befinden, der eine Gerade g(α, x, x0, y0)
senkrecht in einem Abstand b zur Fahrzeugposition schneidet
(Abbildung 4). Die Gerade g beschreibt dabei eine Gerade
in mG unter Berücksichtigung der Eigenfahrzeugposition (x0

und y0) mit der Steigung α = γ + π
2 .

k(b, c, α) =
l∑

x=−j
f(b, x, c, α) (12)

Als Beispiel, gilt c = γ = 0, entspricht dies einer zeilen-
oder spaltenweisen Histogrammbildung. Ein Histogramm Hi

wird nun als optimales Histogramm Hopt bezeichnet, wenn
keine weitere Parameterkombination von c und γ existiert, die
eine bessere Approximation der in mG enthaltenen Krüm-
mung und Ausrichtung darstellt. Abbildung 5(a) zeigt als
Beispiel das zur Bodenkarte aus Abbildung 4 korrespondie-
rende Histogramm Hopt. In diesem Beispiel wird c und γ
als bekannt vorausgesetzt. Da diese Parameter jedoch nicht
bekannt sind, ist eine direkte Bestimmung von Hopt nicht
möglich. Werden die Parameter des optimalen Histogramms
nun variiert, degeneriert das Histogramm mit zunehmender
Abweichung hin zu einer Gleichverteilung. Abbildung 5(b)
und 5(c) zeigen als Beispiel die Auswirkung auf Hopt bei
einer Abweichung von der optimalen Krümmung. Analog
gilt dieses für eine Abweichung in der Ausrichtung γ. Der
Grund für diese Degeneration ist, dass bei einer Straße alle

Abbildung 4. Bodenkarte mit einem Beispiel für einen Kreisbogen Kr (gelb)
senkrecht zu der Geraden g (weiß). Die zugehörige Klasse im Histogramm
ki ist eindeutig durch den Abstand b bestimmt.
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Abbildung 5. In (a), das optimale Histogramm Hopt mit c = -0.00076 m.
In (b), ein additiver Fehler von 0.002 m. In (c), 0.006 m.

Fahrbahnmarkierungen in Richtung der Fahrbahn ausgerichtet
sind und bei einem Fehler in der Krümmung oder Ausrichtung
die Wahrscheinlichkeiten p(x, y) auf mehrere Klassen verteilt
werden. Dies kann ausgenutzt werden, um eine Gütefunktion
q(Hi) zu definieren. Beim einem optimalen Histogramm sind
definitionsgemäß die Wahrscheinlichkeiten der Fahrbahnmar-
kierungen möglichst wenigen Klassen zugewiesen. Daher ist
es möglich, die Gütefunktion q(Hi) durch die Summe der
Quadrate der Klassen k zu beschreiben (Gleichung 13). Ein
Histogramm wird besonderes gut bewertet, wenn sich die
Wahrscheinlichkeiten aus mG auf möglichst wenige Klassen
in Hi verteilen.

q(Hi) =
d∑

b=−d

k(b, ci, αi)2 (13)

Abbildung 6 zeigt die exemplarische Auswertung der Kosten-
funktion q(Hi) für verschiedene Kombinationen von Krüm-
mungen und Ausrichtungen. Es ist deutlich ersichtlich, dass
ein eindeutiges Maximum q(Hopt) existiert. Durch die Gü-
tefunktion q(Hi) ist es nun möglich, die einzelnen Histo-
gramme relativ zueinander zu bewerten. Dabei besitzt das
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Abbildung 6. Ergebnis für die Auswertung von q(Hi) für γ = −4◦ . . . 4◦

und c = −0.0001 . . . 0.0001m.

optimale Histogramm das größte Gütemaß und alle anderen
entsprechend ihrer Parameter geringere Werte. Ziel ist es,
das Maximum dieser Zielfunktion zu bestimmen, ohne alle
Histogramme beziehungsweise deren zugehöriges Gütemaß
berechnen zu müssen. Eine Besonderheit ist, dass sich die
Lage des Maximums in der Zielfunktion kontinuierlich über
der Zeit verändert, da die Lage des Maximums durch den
Winkel α und die Krümmung c der Straße vorgegeben wird,
auf der die Messung durchgeführt wird. Da diese beiden
Parameter sich bei einer autobahnähnlichen Straße kontinu-
ierlich über den Weg und damit auch die Zeit verändern,
ist die Positionsveränderung des Maximums in der Funktion
kontinuierlich.

1) Down-Hill-Simplex Optimierung von Krümmung und
Ausrichtung: Für die Suche nach dem Maximum der Funktion
q wird das iterative Down-Hill-Simplex Verfahren verwen-
det. Das Verfahren verwendet für einen n dimensionalen
Parameterraum ein Simplex mit n + 1 Ecken, um über ge-
schickte Transformationen von diesem Simplex das Maximum
zu finden. Es gehört zu den ableitungsfreien Methoden zur
Optimierung nichtlinearer Funktionen von mehreren Parame-
tern und eignet sich deshalb und wegen seiner Robustheit
gegenüber kleinen lokalen Maxima, um die durch die Güte-
funktion (Gleichung 13) berechnete nichtlineare Zielfunktion
zu maximieren. Dabei ist es von großem Vorteil, dass die
Ableitung der Zielfunktion, die nur sehr aufwendig über den
Differentialquotienten berechnet werden kann, nicht benötigt
wird. Bei der Suche nach dem optimalen Histogramm besteht
der Parameterraum aus den zwei Parametern c und γ. Das
Simplex beschreibt somit ein Dreieck, dessen Ecken jeweils
für ein berechnetes Gütemaß eines Histogramms stehen. Es
existieren zahlreiche Varianten des Down-Hill-Simplex Ver-
fahrens, die je nach zu lösendem Problem unterschiedliche
Ausprägungen der einzelnen Berechnungsschritte aufweisen.

Das verwendete Optimierungsverfahren basiert im grund-
legenden auf dem in [13] vorgestellten Nelder-Mead Al-
gorithmus. Zu Beginn werden für die Krümmung und die
Ausrichtung geeignete Startparameter festgelegt und anschlie-
ßend die benötigte Anzahl an Simplex-Iterationen ausgeführt,

bis ein Abbruchkriterium erfüllt ist. Um die Laufzeit des
Algorithmus zu verbessern und die vorher definierten Kriterien
über die konstante Änderung von Krümmung und Ausrichtung
in Betracht zu ziehen, werden nach der Initialisierungsphase
lediglich so viele Iterationen ausgeführt, bis die maximale
zu erwartende Änderung der Krümmung und Ausrichtung
berücksichtigt wurde. Die relativ aufwendige Berechnung der
einzelnen Histogramme Hi, kann so auf ein Minimum redu-
ziert werden.

2) Extraktion möglicher Fahrbahnmarkierungen: Aus dem
optimalen Histogramm Hopt, dessen Parameter mit Hilfe der
Down-Hill-Simplex Verfahrens gefunden wurden, ist es nun
möglich, diejenigen Stellen im Histogramm zu identifizieren,
an denen prinzipiell eine Fahrbahnmarkierung vorliegen kann.
Eine Auswertung über einen festen Schwellwert über die Klas-
sen k ist hierbei aufgrund von möglichen Störeinflüsse in mG
nicht ausreichend (Abbildung 7). Eine Möglichkeit besteht

Abbildung 7. Beispiel für eine Bodenkarte mG mit 3 Fahrstreifen und
additiven Störgrößen auf dem linken Fahrstreifen.

in der Verwendung des Signal-Rausch-Verhältnisses, um jede
Klasse ki unter Betrachtung der lokalen Nachbarschaft in Hi

zu bewerten. Für die Berechnung des SNR wird sowohl die
Nutz- als auch die Rauschleistung benötigt, welche als Quadrat
der Klasse ki(bi, cn, αn), für den das SNR bestimmt werden
soll, und als Quadrat des minimalen Wertes einer Klasse
kj(bj , cn, αn) in einer Umgebung u um ki(bi, cn, αn) definiert
werden können. Die Bestimmung des SNR entspricht einer dy-
namische Schwellwertanpassung auf die verschiedenen Berei-
che des Histogramms und kompensiert das innerhalb von mG
unterschiedlich starke Auftreten von Störgrößen. Jede Klasse
ki(bi, cn, αn), dessen Signal Rausch Verhältnis einen festen
Schwellwert übersteigt, wird anschließend als mögliche Posi-
tion einer Fahrbahnmarkierung angesehen und dessen Index im
Histogramm ausgewählt. In Abbildung 8 sind diese Positionen
exemplarisch mit einen maximalen Abstand von ± 10 m zur
Eigenposition des Fahrzeuges im Histogramm gelb dargestellt.
Ein weiterer Vorteil des histogrammbasierten Signal-Rausch-
Verhältnisses ist, dass einzelne Fahrstreifen bezüglich ihrer
Güte direkt bewertet werden können. Dies ist insbesondere
dann von Nutzen, wenn zuverlässige Informationen über das
Vertrauen in die Fahrstreifenerkennung benötigt werden.
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Abbildung 8. Korrespondierendes Histogramm zur Bodenkarte aus Abbil-
dung 7. In gelb, mögliche Positionen von Fahrbahnmarkierungen bis zu einem
lateralen Abstand von ± 10 m zum Eigenfahrzeug.

3) Subpixelauflösung: Die markierten Positionen in Hopt,
und die damit verbundenen Ablagen y, besitzen in erster Nähe-
rung eine Genauigkeit entsprechend der Zellgröße des Occu-
pancy Grids mG. Die hier beispielhaft verwendete Auflösung
entspricht 0.25 m für eine Zelle. Eine feinere Zellauflösung
würde zwar die Genauigkeit von y erhöhen, jedoch auch den
Berechnungsaufwand zur Histogrammbildung unnötig vergrö-
ßern. Unter der Annahme, dass die akkumulierten Messungen
in mG einem lokalen Messrauschen unterliegen, das durch
eine Gaußverteilung beschrieben ist, kann die Genauigkeit der
Ablage y durch Interpolation zwischen ki, ki−1 und ki+1

deutlich verbessert werden. Dies folgt der direkten Annah-
me, dass auch Hi als Histogrammdarstellung von mG einer
Gaußverteilung unterliegt. Als geeignete Approximation der
Gaußverteilung bietet sich die Interpolation mit einem Poly-
nom zweiten Grades an, welche es ermöglicht, die Auflösung
der Ablage um den Faktor 2-3 im Vergleich zur direkten
Zellengröße zu verbessen.

C. Fahrstreifenklassifikation

Nachdem in Teilabschnitt III-B die Krümmung der Straße,
die relative Ablage der Straße zum Fahrzeug und die Positio-
nen aller möglicher Fahrbahnmarkierungen bestimmt wurde,
ist es möglich, ein konsistentes Straßenmodell zu erzeugen.
Hierfür ist es zuerst notwendig, alle Indices von ki zu be-
stimmen, die eine gültige Fahrbahnmarkierung repräsentieren.
Sind diese identifiziert, ist es möglich, aus ihnen die einzelnen
Fahrstreifen abzuleiten. Da Fahrstreifen gewissen baulichen
Anforderungen unterliegen, wie zum Beispiel der Anforderung
an eine minimale oder maximale Fahrstreifenbreite, kann die
Menge gültiger Kombinationen von Fahrbahnmarkierungen
zu Fahrstreifen erheblich eingeschränkt werden. Zusätzlich
lässt sich ausnutzen, dass befahrbare Bereiche der Straße
anhand von durchgezogenen Fahrbahnmarkierungen von nicht
befahrbaren Bereichen abgegrenzt werden müssen. Diese Kon-
vention wird ausgenutzt, um die detektierten Fahrstreifen zu
plausibilisieren und eine Straße zu generieren. Für diese Plau-
sibilisierung wird eine Klassifizierung der Fahrstreifenmarkie-
rungen in „gestrichelt“, beziehungsweise „durchgezogen“, vor-
genommen. Die Wahrscheinlichkeiten p(x, y), die der Klasse

ki(bi, cn, αn) zugeordnet wurden, werden dazu als Funktion
über ihrer Position auf dem Kreisbogen Kr in mG interpre-
tiert. Diese Funktion entspricht einem diskreten, krümmungs-
freien und ausrichtungsneutralen Signal S der in ki abgebilde-
ten Fahrbahnmarkierung. Das so erhaltene Signal S stimmt im
idealen Fall mit dem einer Rechteckfunktion überein, wobei
die Periode bei einer „gestrichelten“ Fahrbahnmarkierung in
etwa der doppelten Markierungslänge entspricht und bei einer
„durchgezogenen“ Fahrbahnmarkierung den Wert unendlich
annimmt. Durch die Autokorrelation des Signals mit sich
selbst, kann diese Periode berechnet und eine Klassifikation
durchgeführt werden. Da diese Berechnung jedoch aufwen-
diger ist, als die Berechnung des Autoleistungsspektrums,
wird anstelle der Autokorrelation das Autoleistungsspektrum
verwendet, welches sich aus dem Quadrat des Betrages der
Fourierspektren ergibt (Gleichung 15). Anhand der Analyse
der vorkommenden Frequenzanteile kann entschieden werden,
welcher Typ von Fahrbahnmarkierung vorliegt.

F (ωn) =
N∑
k=1

e−i ωn tkf(tk) (14)

Sxx(ωn) = |F (ωn)|2 (15)

Mit dem vorliegenden Klassifikationsergebnis für die einzel-
nen Fahrbahnmarkierungen und den vorher getroffenen An-
nahmen über gültige Fahrstreifen, kann die Ablage zu jeder
gültigen Fahrbahnmarkierung und die Anzahl an Fahrstreifen
bestimmt werden. Abbildung 9 zeigt als Beispiel ein aus
einer Bodenkarte abgeleitetes Straßenmodell mit drei gültigen
Fahrstreifen.

Abbildung 9. Aus der Bodenkarte abgeleitetes Straßenmodell mit drei
gültigen Fahrstreifen. Jeweils zwei Fahrbahnmarkierungen wurden als „ge-
strichelt“, beziehungsweise „durchgezogen“ klassifiziert.

D. Evaluierung

In diesem Abschnitt wird die vorgestellte histogrammba-
sierte Erkennung von Fahrstreifen betreffend der benötigten
Rechenzeit und die erzielte Genauigkeit im Vergleich zu einem
kommerziellen System zu videobasierten Fahrstreifenerken-
nung untersucht.

1) Laufzeit: Das in der Evaluierung verwendete Occu-
pancy Grid mG besitzt eine Größe von 256 × 256 mit
einer Zellauflösung von 0.25 m. Die benötigte Zeit zum
Erstellen der Histogramme, die iterativen Optimierung der
Parameter für Krümmung und Ausrichtung, die Extraktion und
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Klassifikation der einzelnen Fahrbahnmarkierungen aus dem
Histogramm Hopt beträgt 5-8 ms auf einem Testsystem mit
einem Intel R©Core2

TM
Quad Prozessor mit 2.5 Ghz. Eine Par-

allelisierung bei der Berechnung der einzelnen Histogramme
Hi wurde nicht vorgenommen.

2) Vergleich videobasierte Fahrstreifenerkennung: Im Fol-
genden wird die Genauigkeit der lidarbasierten Fahrstreife-
nerkennung im Vergleich zu einem kommerziellen System
zur videobasierten Fahrstreifenerkennung untersucht. Da die-
ses System lediglich die Parameter Krümmung, Ablage und
Fahrstreifenbreite für den eigenen Fahrstreifen berechnet, wird
auf die Bewertung angrenzender benachbarter Fahrstreifen
verzichtet.

In den Abbildungen 10 - 12 sind die Ergebnisse dargestellt,
die während eines dynamischen Fahrmanövers innerhalb des
eigenen Fahrstreifens bei einer konstanten Geschwindigkeit
von v = 70km/h und einer Sinusfrequenz von f = 0.37Hz
ermittelt wurden. Abbildung 10 zeigt die ermittelte Ausrich-
tung γ im Vergleich zu dem videobasierten System. Zusätzlich
wurde die Ausrichtung mit einem hochgenauen Inertialsystem
bestimmt, welches als Referenz dient. Abbildung 11 zeigt die
ermittelte Fahrstreifenbreite im Vergleich zur videobasierten
Fahrstreifenerkennung. Es ist zu erkennen, dass sowohl das
videobasierte als auch das lidarbasierte Verfahren von der
eigentlichen Fahrstreifenbreite abweicht. Dieses liegt daran,
dass bei dem videobasierten System der Übergang zwischen
Fahrbahnmarkierung und Fahrbahnbelag als Referenzpunkt
dient. Das lidarbasierte Verfahren verwendet, bedingt durch die
histogrammbasierte Parameterextraktion, die Mitte der Fahr-
bahnmarkierungen. Abbildung 12 zeigt die ermittelte Krüm-
mung c im Vergleich zu dem videobasierten System.

Die in 10 - 12 ermittelte Güte der Parameter entspricht
der des videobasierten Systems zur Fahrstreifenerkennung.
Das vorgestellte Verfahren eignet sich daher insbesondere um
eine videobasierte Positionierung auf der Fahrbahn sinnvoll zu
ergänzen und eine Redundanz zu schaffen.

IV. HISTOGRAMMBASIERTE ERKENNUNG VON
RANDBEBAUUNGEN

Ein weiteres zu detektierendes Merkmal, das Informationen
über den Verlauf der Straße und die relative Position des ei-
genen Fahrzeugs beinhaltet, sind kontinuierliche Fahrbahnbe-
grenzungen wie zum Beispiel Betonabweiser, Leiplanken und
Tunnelwände. Im Gegensatz zu Fahrbahnmarkierungen, lassen
sich aus ihnen jedoch keine direkten Informationen über die
relative Position des Fahrzeuges mit Bezug zu den einzelnen
Fahrstreifen ableiten, da weder die Breite der Fahrstreifen noch
deren Abstand zur Randbebauung als gegeben vorausgesetzt
werden kann. Kann jedoch ihre Ablage zu den einzelnen Fahr-
streifen, durch zum Beispiel Beobachtung, geschätzt werden,
oder kann sie als gegeben vorausgesetzt werden [14], ist ihre
Erkennung durchaus sinnvoll.

Im Folgenden wird kurz auf die Erweiterung der hi-
stogrammbasierten Merkmalsextraktion zur Erkennung von
Randbebauungen eingegangen, die im Wesentlichen auf denen
in III vorgestellten Algorithmen basiert.
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Abbildung 10. Ausrichtung des Fahrzeugs innerhalb des eigenen Fahr-
streifens. In dem Diagramm ist die durch die lidar- und videobasierte Fahr-
streifenerkennung gemessene Ausrichtung γ αmL und αmV über die Zeit
dargestellt. Zusätzlich ist die Ausrichtung βmI , die mit einer hochgenauen
Inertialplattform ermittelt wurde, eingezeichnet.
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Abbildung 11. Das Diagramm zeigt die durch die lidar- und videobasierte
Fahrstreifenerkennung gemessenen Fahrstreifenbreiten bmL und bmV . Zu-
sätzlich ist die korrekte Fahrstreifenbreite als Baseline in grün eingezeichnet.

Zur geeigneten Beschreibung von Randbebauungen wird
das Modell aus III-A erweitert, da die unter Gleichung 8
getroffenen Annahmen über eine einheitliche Krümmung und
Ausrichtung der Straße für die Randbebauungen nur begrenzte
Gültigkeit besitzen. Im Folgenden wird angenommen, dass
sich die Krümmung und relative Ausrichtung der Randbebau-
ungen zum Fahrzeug unterscheiden können.

ri = [ c γ yi bi ]T (16)

r̃j = [ c̃ γ̃ yj bj ]T (17)

Die für die Randbebauung zu bestimmenden Parameter werden
auf zwei Krümmungen c und c̃ und zwei relative Fahrzeug-
ausrichtungen γ beziehungsweise γ̃ erweitert. Dies folgt der
Annahme, dass sich die Krümmung und Ausrichtung der
Randbebauungen je nach Position zum Eigenfahrzeug (links

7



0 2 4 6 8 10 12

−6

−4

−2

0

2

4

x 10
−4

Zeit/s

K
rü

m
m

un
g 

⋅ m

Kamera
LIDAR
Baseline

Abbildung 12. In dem Diagramm ist die durch die lidar- und videobasierte
Fahrstreifenerkennung gemessene Fahrbahnkrümmung cmL und cmV über
die Zeit dargestellt. Zusätzlich ist die korrekte Krümmung als Baseline in
grün eingezeichnet.

und rechts) unterscheiden können, jedoch Randbebauungen
auf derselben Seite eine identische Krümmung und Aus-
richtung besitzen. Die eigentliche Erkennung erfolgt analog
zu Teilabschnitt III-B, mit dem Unterschied, dass für jeden
Parametersatz ein eigenes Histogramm Hi beziehungsweise
Hj über mO optimiert wird. Ein großen Vorteil der histo-
grammbasierten Erkennung im Vergleich zu anderen Verfahren
bietet die Möglichkeit, ein Güte- oder Qualitätskriterium für
jede Randbebauung aus dem Histogramm Hopt abzuleiten.
Dies ist insbesondere dann von Nutzen, wenn zwischen der
Qualität der Randbebauungen für eine mögliche Eigenlokali-
sierung wie zum Beispiel zwischen Büschen oder Leitplanken
unterschieden werden muss. Abbildung 13 zeigt als Beispiel
die Erkennung der linken und rechten Randbebauung in einem
Baustellenszenario.

Abbildung 13. Beispiel für die Erkennung von zwei Randbebaungen (rot)
aus dem Occupancy Grid mO in einem Baustellenszenario.

V. ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK

In diesem Beitrag wurde ein neuartiges Verfahren zur hi-
stogrammbasierten Extraktion von Fahrstreifen und Randbe-
bauungen aus Occupancy Grids vorgestellt. Das Verfahren ist
äußerst robust gegen Fehldetektionen und Messrauschen und

reduziert den Berechnungsaufwand durch die effiziente itera-
tive Berechnung der benötigten Histogramme auf ein Mini-
mum. Es eignet sich daher hervorragend für Anwendungen im
Automotive-Bereich mit hohen Anforderungen an die Robust-
heit und Echtzeitfähigkeit, wie zum Beispiel Querführungs-
funktionen. Um die Genauigkeit des vorgestellten Verfahrens
zur Fahrstreifendetektion zu evaluieren, erfolgte der Vergleich
mit einem videobasierten System. Die erzielten Ergebnisse
bezüglich der Güte der ermittelten Parameter entsprechen dem
eines videobasierten Systems zur Fahrstreifenerkennung.

In diesem Beitrag wurde lediglich ein Vergleich des
laserscanner- und videobasierten Systems zur Fahrstreifener-
kennung vorgenommen. Es ist jedoch durchaus sinnvoll, bei-
de Systeme miteinander zu Kombinieren um die Verfügbar-
keit von Fahrstreifeninformationen für Assistenzsysteme zu
erhöhen. Darüber hinaus, ist die Fusion von Randbebau-
ungsinformationen mit denen einer Fahrstreifenerkennung zur
Plausibilisierung und Überbrückung kurzzeitiger Ausfälle von
Fahrbahnmarkierungen denkbar.
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