
Spurerkennung aus LiDAR- und Kameradaten mittels Deep Learning

Maximilian Dreyer
Universität Potsdam, Digital Engineering Fakultät, Hasso-Plattner-Institut

Zusammenfassung

Die Erkennung von Fahrbahnspuren ist ein fundamentales Pro-
blem beim autonomen Fahren. Die Lokalisation des Fahrzeugs
muss präzise und zuverlässig sein, damit Pfad-und Trajektorienpla-
nung funktionieren können. In dieser Seminararbeit wird ein Deep
Learning-Ansatz vorgestellt, welcher mithilfe von LiDAR- und Ka-
meradaten Spuren in der Vogelperspektive ermittelt. Die Lokalisa-
tion kann anschließend über den Vergleich mit einer leichtgewich-
tigen zweidimensionalen HD-Map durchgeführt werden. In kom-
plexen städtischen Situation werden Unsicherheiten von 0,18 m im
Mittel in der lateralen Lokalisation erreicht.

1 Einleitung

Autonom fahrende Fahrzeuge verfügen meist über eine hochauflö-
sende Karte (HD-Map) ihrer Umgebung, die relevante Informatio-
nen wie Fahrspuren, Verkehrszeichen und oft auch Verkehrsregeln
enthält. Damit das Fahrzeug mit der Karte seine zukünftige Trajek-
torie planen kann, muss eine präzise Lokalisierung auf der Karte
gewährleistet sein. Die Anforderung hinsichtlich Lokalisierungsge-
nauigkeit liegt bei wenigen Zentimetern.

Für die Lokalisierung können verschiedene Sensoren wie das Glo-
bal Positioning System (GPS), die Inertial Measurement Unit
(IMU) oder Light Detection and Ranging (LiDAR) eingesetzt wer-
den. Das Global Positioning System bestimmt mithilfe mehrer Sa-
telliten die Position. Es ist ein weitverbreitetes System, erreicht aber
nur eine Genauigkeit von mehreren Metern - besonders in Tunneln
oder neben hohen Gebäuden. Die Inertial Measurement Unit liefert
Informationen über die Bewegung des Fahrzeugs wie Beschleuni-
gung und Winkelgeschwindigkeit. Aus der Dynamik und Position
der Vergangenheit lässt sich die aktuelle Position des Fahrzeugs be-
stimmen. Allerdings kommt es aufgrund von Ungenauigkeiten zu
einem Drift nach längerer Zeit. Weitere Ansätze basieren auf der
Erfassung der Umgebungswelt (z.B. Kamera oder LiDAR) und ei-
nem Vergleich mit der HD-Map. Es können geometrische sowie op-
tische Umgebungsmerkmale verglichen werde, beispielsweise mit
LiDAR Punktwolken/Intensität.

Diese Ortserkennungsverfahren erhöhen die Lokalisierungspräzi-
sion, verlangen aber oft hohe Rechenressourcen. Besonders viel
Speicherplatz wird benötigt, wenn die HD-Map als dreidimensiona-
le Punktwolke vorliegt. Wenn große Areale erfasst werden, skaliert
ein zweidimensionaler Ansatz besser. In diesem Projekt wird eine
leichtgewichtige 2D-HD-Map verwendet, die Informationen über
Fahrbahnspuren als Vektorobjekte (Polygone) enthält.

Für das Projekt werden freiverfügbare Daten von nuScenes [Cae-
sar et al. 2019] verwendet. Es werden 600 Szenen mit jeweils 20
Sekunden Länge des öffentliche Datensatzes ausgewählt. In dem
Datensatz sind Szenen aus Boston und Singapur bei verschiedenen
Wetter- und Lichtbedingungen (z.B. Regen oder Nacht) gegeben.
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Jede Szene besteht aus 40 Samples mit LiDAR Punktwolken sowie
Kamerabildern.

2 Kontext

Die Betreuung im Rahmen der Seminartätigkeit erfolgte durch das
Fachgebiet für Computergrafische Systeme, dessen Forschungs-
schwerpunkt die Prozessierung, Abbildung und interaktive Visua-
lisierung massiver raumzeitlicher [Oehlke et al. 2015; Buschmann
et al. 2015; Buschmann et al. 2014; Maass and Döllner 2006b] so-
wie abstrakter, hochdimensionaler Daten [Limberger et al. 2017;
Limberger et al. 2016; Würfel et al. 2015] ist. Dies beinhaltet neben
neuartigen Algorithmen [Richter et al. 2013b; Richter et al. 2013a;
Glander et al. 2012], Rendering-Techniken [Semmo et al. 2016a;
Pasewaldt et al. 2014; Maass and Döllner 2006a; Döllner et al.
2005] und Interaktions-Metaphern [Semmo et al. 2016b; Scheibel
et al. 2016; Semmo and Döllner 2014] auch effiziente Datenstruk-
turen [Scheibel et al. 2017; Richter et al. 2015] und Systemarchi-
tekturen [Klimke et al. 2014; Trapp et al. 2012; Klimke and Döll-
ner 2010], die anhand von real-weltlicher Datensätze und Anwen-
dungsszenarien [Discher et al. 2016; Trapp et al. 2015; Engel et al.
2012] evaluiert werden.

3 Verwandte Arbeiten

In diesem Abschnitt werden verwandte Arbeiten vorgestellt und
diskutiert, die sich mit dem Problem der Spurerkennung befassen.
Die verschiedenen Ansätze sind folgende Kategorien eingeteilt:

Kamerabild in der Fahrzeugperspektive Ein intuitiver Ansatz
besteht darin, die Spuren direkt im Kamerabild zu erkennen. Tradi-
tionelle Computervision-Techniken beruhen auf Kanten- und Eck-
filtern sowie einem anschließenden Linienfit [Haloi and Jayagopi
2015]. Die traditionellen Methoden sind instabil, wenn es starke
Verdeckungen (Verkehr) oder wechselnde Licht- und Wetterver-
hältnisse gibt.
Fortschritte in der Entwicklung und Performanz von Convolutional
Neural Networks (CNN) haben Deep Learning Modelle als weite-
ren wichtigen Ansatz etabliert. [Lee et al. 2017] haben ein CNN-
Model vorgestellt und dabei verwendet, dass Spuren im 3D-Raum
meist parallel sind und gemeinsame Fluchtpunkte haben.

Kamerabild in der Vogelperspektive Für den Vergleich mit ei-
ner zweidimensionalen HD-Map ist es sinnvoll, die Spuren in der
Vogelperspektive zu erkennen. Es bietet sich an, das Kamerabild
mittels Inverse Perspective Mapping (IPM), wie in der Projektarbeit
verwendet, zu transformieren. [He et al. 2016a] haben gezeigt, dass
auch ein siamesisches Modell, welches beide Perspektiven verwen-
det, möglich ist. Der Nachteil eines einfachen IPM ist, dass eine
konstante Bodenhöhe angenommen wird und somit Ungenauigkei-
ten in der Ortsauflösung auftreten.

LiDAR Ältere Ansätze klassifizieren einzelne Punkte einer Li-
DAR Punktewolke mit einem anschließenden Kurvenfit [Hata and
Wolf 2014]. Aktuellere Arbeiten verwenden ebenfalls CNNs und
eine Punktdarstellung in der Vogelperspektive [Caltagirone et al.
2017]. Hier ist es sinnvoll, LiDAR Intensitäten zu verwenden.



Multi-Sensor Die Verwendung von mehreren Sensoren verbes-
sert die Performanz sowie Stabilität der Spurerkennung. In der Ar-
beit von [Huang et al. 2009] wird die Kameraaufnahme für die
Spurerkennung und LiDAR für Objektmaskierung sowie für Bord-
steinerkennung verwendet. In der Arbeit [Bai et al. 2018], an dem
sich dieses Projekt orientiert, werden Kamera- und LiDAR-Daten
simultan in einem neuronalen Netz als Eingabedaten genutzt. Die-
se Sensorfusion bietet sich auch für 3D Objekterkennung an [Liang
et al. 2019].

4 Datenaufbereitung

Das hier verwendete neuronale Netz nimmt als Eingabe Kamera-
sowie LiDAR-Daten in der Vogelperspektive entgegen. Hierbei
handelt es sich um Bilddateien mit einer Auflösung von 960x960
Pixeln, die eine reale Fläche von 40x40 m abdecken. Die Ausgabe
enthält die Fahrspuren, wobei jedem Pixel die minimale Distanz zur
nächstgelegenen Spur zugeordnet wird. Mit diesem Ansatz errei-
chen auch vorhergesagte Spuren, die leicht versetzt zur Groundtruth
sind, eine gute Präzision. Dies ist stabiler, als wenn jeder Pixel ein-
deutig klassifiziert wird.
Für ein einheitliches Trainieren des Modells, wird die minimale Di-
stanz bis zu einem Schwellenwert (1 m) berechnet und von diesem
Wert subtrahiert. Somit hat ein Pixel auf der Spur den maximalen
Wert, welcher mit wachsender Entfernung auf Null abfällt.

4.1 LiDAR

Für die LiDAR-Eingabe werden die Punktwolken aus 20 ver-
gangen Samples (sofern vorhanden) zusammengeführt, um den
Informationsgrad so hoch wie möglich zu halten. Dabei werden
sich ändernde Ausrichtungen des Fahrzeugs berücksichtigt (siehe
Abb. 1).
Die Eingabe besteht aus drei Kanälen, wobei die Pixel je nach Ka-
nal den maximalen Intensitätswert, minimale oder maximale Höhe
in dem Gridbereich annehmen. Um Ausreißern entgegenzuwirken,
werden die Intensitätswerte auf ±3σ Standardabweichungen und
die Höhenwerte auf ±2 m begrenzt.

Abbildung 1: Lidarpunktwolke (Intensität) von 20 vergangen
Samples. Spurmarkierungen (gestrichelte Linien) sowie eine Hecke
(obere Bildhälfte mit hoher Intensität) sind zu erkennen. Ebenfalls
sind die Umrisse eines überholenden Autos sichtbar.

Die Intensitäten sollen dem neuronalen Netz helfen, die reflektie-
renden Markierungen zu erkennen. Die Höhen sollen es ermögli-
chen, verdeckende Objekte wie Autos oder Mauern zu identifizie-
ren.

4.2 Kamera

Das Kamerabild in der Fahrzeugperspektive wird mittels Inverse
Perspective Mapping (IPM) in die Vogelperspektive transformiert
(siehe Abb. 2 und 3). Das IPM basiert auf einem Lochkameramo-
dell und transformiert 3D Weltkoordinaten [X,Y, Z] in 2D Pixel-
koordinaten [x, y]. Unter der Verwendung von homogenen Koordi-
naten ergibt sich [Oliveira et al. 2015]

x̂ŷ
λ

 = C

XYZ
1

 (1)

wobei C eine Transformationsmatrix beschreibt. Die Pixelkoordi-
naten erhält man durch x = x̂/λ sowie y = ŷ/λ.

Abbildung 2: Kamerabild aus der Fahrzeugperspektive. Wie in der
LiDAR-Punktwolke zu erkennen, befindet sich eine Hecke auf der
linken Seite sowie ein überholendes Auto auf der rechten Seite. Die
Spurmarkierungen sind deutlich sichtbar.

Es wird angenommen, dass die Fahrbahn auf einer konstanten Höhe
von Null liegt. MitZ = 0 ergibt sich aus (1) das einfachere Problem
einer Homographie

x̂ŷ
λ

 = H

XY
1

 (2)

mit der Homographiematrix H . Nun lässt sich für jede Position
[X,Y ] auf der Fahrbahnebene mittels (2) die Position des Pixels
im Ursprungsbild berechnen. Es wird bilineares Sampling verwen-
det, um das transformierte Bild anschließend zu generieren.

Die Matrix H lässt sich einerseits numerisch aus vier Punkten im
Ursprungsbild sowie deren Position im transformierten Bild be-
stimmen. Da H sich allerdings von Szene zu Szene unterschei-
det, ist diese Variante zu aufwändig. Andererseits lässt sich H über
die Kalibrierungswerte sowie Position und Ausrichtung der Kame-
ra bestimmen. Diese Daten liegen für jede Szene im Datensatz vor.



Abbildung 3: Kamerabild aus der Vogelperspektive erzeugt mittels
eines Inverse Perspective Mappings mit Annahme einer konstanten
Bodenhöhe. Die Spuren bleiben auch bei größerem Abstand paral-
lel, was auf eine ebene Straße hinweist.

4.3 Groundtruth

Die Fahrbahnspuren sind in der HD-Map durch Polygon-Segmente
gekennzeichnet (siehe Abb. 4). Dabei sind bei Gabelungen oder
Kreuzungen meist keine konkreten Fahrbahnspuren vorhanden.

Abbildung 4: Fahrbahnspuren (grau) der HD-Map aus der Vogel-
perspektive sowie die aktuelle LiDAR Punktwolke. Gekennzeichnet
sind die Polygon-Eckpunkte (farbige Kreuze), die die Fahrbahnen
markieren. Da sich die Polygone teilweise überlagern, sind nicht
alle Kanten sichtbar. Im Gabelungssegment (rosa) sind keine Fahr-
bahnmarkierungen enthalten.

Für die Groundtruth (siehe Abb. 6) soll für jeden Pixel der minimale
Abstand zur nächsten Spur ermittelt werden. Damit dies möglich
ist, wird folgendes umgesetzt:

1. Aus allen Polygonen werden Punktpaare gebildet, die eine
Kante der Spur darstellen.

2. Für jeden Pixel wird die Entfernung zu jedem Punktpaar/jeder

Kante berechnet.

3. Der minimale Abstand wird ermittelt und auf den Schwellen-
wert dmax = 1 m begrenzt und von diesem subtrahiert.

Die Entfernung eines Punktes P = (px, py) von einer Kante
zwischen den Punkten A = (ax, ay) und B = (bx, by) lässt
sich mithilfe des Vektorproduktes berechnen (siehe Abb. 5). Sei-
en ~u = (px − ax, py − ay) und ~w = (bx − ax, by − ay), dann
beträgt der Abstand d zwischen P und der Geraden durch A und
B:

d =
|~u× ~w|
|~w| = |~u| sinα (3)

wobei α der Winkel zwischen ~w und ~u ist.

Abbildung 5: Geometrie zur Bestimmung des Abstandes von Punkt
P zur Kante des Punktpaares (A, B). Der minimale Abstand zur
Kante ist hier durch u und nicht dem Vektorprodukt aus (3) gegeben.

Allerdings wird aus Abbildung 5 deutlich, dass der Abstand von
P zur Geraden (durch A und B) kleiner als der Abstand zur Kante
sein kann. Es muss demzufolge noch geprüft werden, ob α sowie β
kleiner als 90◦ sind. Ist dies nicht der Fall, ist der minimale Abstand
durch |~u| oder |~v| gegeben.

Abbildung 6: Jeder Pixel der Groundtruth gibt den minimalen Ab-
stand zu einer Fahrspur an (begrenzt auf 1 m). Im Gabelungsseg-
ment (schwarze Fläche) sind keine Fahrbahnmarkierungen enthal-
ten.

Die pixelweise Berechnung der Abstände bei einer Pixelzahl von
9602 ≈ 104 wird vektoriell durchgeführt. Somit wird die Rechen-
zeit von Minuten auf wenige Sekunden reduziert.
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Abbildung 7: Die Architektur besteht aus zwei getrennten Eingabezweigen, die nach der dritten Schicht des ResNet50-Modells zusam-
mengeführt werden. Anschließend folgen die letzten beiden Schichten sowie ein Pyramid-Pooling-Block. Die Ausgabe dessen sowie des
ResNet50-Modells werden in drei weitere Konvolution-Blöcke geführt und letztendlich in einem ResNet-Modell mit transponierten Konvolu-
tionen hochskaliert.

5 Neuronales Netz - Architektur

Das neuronale Netz beschreibt eine Sanduhr-Architektur und ist an
dem ResNet50-Modell [He et al. 2016b] mit halben Filterzahlen
angelehnt (siehe Abb. 7).

Im ResNet50-Modell gibt es fünf Abschnitte, wobei jeder Abschnitt
die Ausgabedimension halbiert. Die ersten drei Abschnitte werden
dupliziert und anschließend zusammengeführt. Somit ergeben sich
zwei Eingabezweige, die jeweils getrennt LiDAR- oder Kamera-
bilder verarbeiten. Nach dem fünften Abschnitt ergibt sich folglich
eine Ausgabedimension von 30x30x1024.

Anschließend geht die Ausgabe des modifizierten ResNet-Modells
in ein Pyramid Pooling Modul, angelehnt an [Zhao et al. 2017].
Das Modul erzeugt mithilfe von Global Average Pooling Operatio-
nen aus der Ausgabe (30x30x1024) vier (AxAx1) Tensoren, wobei
A = {1, 2, 3, 6}. Im weiteren Verlauf werden die Tensoren durch
Upsampling auf die Urpsprungsauflösung gebracht und mit der Ein-
gabe zusammengeführt. Damit wird die Information aus großen
Teilen der Eingabe zusammengefasst und weiterpropagiert. Dies er-
höht das rezeptive Feld.

Der letzte Teil des neuronalen Netzes besteht aus drei weiteren
Konvolution-Blöcken sowie einem invertierten ResNet50-Modell.
Statt der Konvolutionen mit Stride zwei werden transponierte Kon-
volutionen mit Stride zwei verwendet.

Die Lossfunktion L, die beim Training minimiert wird, beschreibt
einen quadratischen Loss hinsichtlich der Modellparameter θ

L(θ) =

960∑
i=1

960∑
j=1

Iij(pij(θ)− gij)2 (4)

mit der Vorhersage p und der Groundtruth g sowie einer Indikator-

funktion I . Die Funktion I ist Null, wenn es für den Pixel keine
Spurinformationen gibt (z.B. auf Kreuzungen oder bei Spurgabe-
lungen).

6 Auswertung

Die Datenaufbereitung dauert bei 8 Sekunden Verarbeitungszeit pro
Sample und einer Anzahl von 600 Szenen (24000 Samples) ca.
53 Stunden Rechenzeit. Aus über 200 Gb Daten des Datensatzes
werden ca. 20 Gb (20.600 Samples) Trainings- sowie 4 Gb (3.400
Samples) Testdaten im HDF5-Format.

Trainieren des Modells Das Training des Machine Learning
Modells wird mithilfe des kostenlos zugänglichen Services Google
Colaboratory1 durchgeführt. Dort ist es möglich, Python-Skripte
mit Grafikkarten wie Nvidia K80s, T4s, P4s and P100s auszufüh-
ren. Trotz der leistungsstarken GPUs ist nur eine Batchsize von
zwei möglich. Für das Trainieren einer Epoche wird eine Zeit von
zwei bis drei Stunden benötigt.

Während des Trainings wird anhand des quadratischen LossesL(θ)
und der Übereinstimmung M(θ) abgeschätzt, zu welchem Zeit-
punkt die besten Parameter gefunden werden.

M(θ) =

960∑
i=1

960∑
j=1

Iij (1− |pij(θ)− gij |) (5)

1https://research.google.com/colaboratory



Abbildung 8: Beispiel für die Vorhersage des neuronalen Netzes auf einer Autobahn mit vielen Spuren (drittes Bild). Mithilfe von Kamera-
und LiDAR-Daten (erstes und zweites Bild) können die meisten Spuren der Groundtruth (viertes Bild) vorhergesagt werden.

Anhand von den Trainingsergebnissen (siehe Abb. 9) ist nach neun
Epochen ein Optimum erreicht (Loss: 0,274, Übereinstimmung:
93,12%).
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Abbildung 9: Verlauf des Losses sowie der Übereinstimmung zwi-
schen Vorhersage und Groundtruth für den Testdatensatz. Nach
neun Epochen geht der Loss wieder hoch bzw. die Übereinstimmung
wird geringer.

Laterale Lokalisation Um die Performanz des Modells zu über-
prüfen wird mit den Testdaten eine Lokalisation in lateraler Rich-
tung durchgeführt. Dafür wird die Position der Vorhersage in la-
teraler Richtung variiert und das Produkt P aus Vorhersage p und
Groundtruth g berechnet:

P (∆) =

960∑
i=1

960∑
j=1

Iij (|pijgi,j−∆|) (6)

mit der Abweichung ∆ in Pixeln. Nur wenn Spurvorhersage und
Groundtruth überlappen, ist das Produkt ungleich Null. Es wird an-
genommen, dass die beste Übereinstimmung zwischen g und p das
Maximum von P beschreibt. Der laterale Fehler ist somit gegeben
durch

ε = ∆max
40 m

960 px
≈ 4,16∆max

cm
px

(7)

Im Folgenden wird ε auf 5 m begrenzt, da bei einer Sensorfusion
davon ausgegangen wird, dass der Fehler durch GPS und IMU we-
nige Meter beträgt.
Die Positionsfehler in den Samples sind um Null verteilt mit einer

Standardabweichung von σ = 0,311 m (siehe Abb. 10). Tatsäch-
lich liegt der mittlere absolute Fehler pro Sample bei ε̄ ≈ 18 cm,
wenn Fehler über 4 m (0,8% der Samples) nicht betrachtet werden.
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Abbildung 10: Lateraler Lokalisationsfehler je Sample. Der Groß-
teil der Fehler ist um Null verteilt mit einer Standardabweichung
von σ = 0,311 m.

Für Samples, wo der Fehler sehr hoch ist, fehlen teilweise Spuren in
der Groundtruth oder es gibt keine Spurinformation im Kamerabild
oder Groundtruth (siehe Abb. 11). Außerdem ist die Methode der
Lokalisation nach (6) nicht optimal. Sind die Spuren der Vorhersa-
ge leicht zur Groundtruth verschoben, kann es aufgrund der Multi-
plikation zu einem geringen P -Wert kommen, obwohl die Spuren
optimal übereinanderliegen. Hier wäre ein Ansatz, der die Distanz
zwischen den Spuren minimiert (Methode der kleinsten Quadrate),
interessant.

Für die Lokalisation werden oft Partikel- oder Kalmanfilter verwen-
det [Ma et al. 2019] . Mithilfe eines Modells (z.B. Newtonsche
Bewegungsgleichungen) und den ermittelten (vergangen und ak-
tuellen) Positionen kann somit eine Lokalisationsposition ermittelt
werden, die idealerweise präziser ist. Mithilfe eines Filters kann in
diesem Fall die Präzision erhöht werden, denn auch innerhalb der
Szenen schwanken die vorhergesagten Positionen um den wahren
Wert. Der mittlere laterale Lokalisationsfehler pro Szene liegt bei
ε̄Szene = − (2,5± 5,1) cm.

7 Fazit

Mithilfe des öffentlich zugänglichen Datensatzes von NuScenes
ist es gelungen, Spurerkennung über einen Deep Learning Ansatz
durchzuführen (siehe Abb. 8). Der mittlere absolute laterale Fehler
liegt hier bei ca. 18 cm. Dies ist vergleichbar mit anderen Ansätzen,



Abbildung 11: Sample mit einem Lokalisationsfehler von mehr als 4 m. Das Kamerabild (links) zeigt zwei Spuren und deuten eine Kreu-
zung an, an der Spuren nach oben abzweigen. Die Vorhersage (mitte) zeigt die Abzweigespuren sowie die Hauptspuren korrekt an. In der
Groundtruth (rechts) fehlt eine Spurmarkierung und die Spurabzweigung ist ebenfalls nicht vorhanden.

wie von [Poggenhans et al. 2018] mit einem mittleren Fehler von
14 cm sowie [Ma et al. 2019] mit 20 cm.

Der auf Kamera sowie LiDAR basierende Ansatz ist demzufol-
ge geeignet, die Lokalisation zu unterstützen und die Anforderung
von wenigen Zentimetern Lokalisierungsungenauigkeit zu errei-
chen. [Ma et al. 2019] haben hierfür gezeigt, dass mithilfe von ei-
nem ähnlichen Ansatz und Sensorfusion ein mittlerer Fehler von
5 cm möglich ist.

Mit einer Präzision von weniger als 1 m in 96% der Fällen funk-
tioniert die Spurerkennung robust. In den Daten mit einem Fehler
von über 1 m fehlen oft Spuren in der Groundtruth. Ferner kann es
vorkommen, dass die Spuren durch Verkehr bzw. Baustellen ver-
deckt sind oder erst gar keine Spurmarkierungen in der realen Welt
vorhanden sind. Die Präzision ist auch beschränkt durch den Algo-
rithmus für die laterale Positionsbestimmung. Anstelle eines pixel-
weisen Vergleichs, wäre ein Ansatz, der die Distanz zwischen allen
Spuren minimiert (z.B. über die Methode der kleinsten Quadrate)
zu präferieren.
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