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YOLinO: Echtzeitfähige Schätzung von

linienförmigen Kartenelementen im Kontext des

automatisierten Fahrens

Annika Meyer✯ und Christoph Stiller ❸

Zusammenfassung: Für viele Anwendungen im Bereich des automatisierten Fahrens fehlt

es bisher an einer geeigneten, echtzeitfähigen Architektur, die Kartenmerkmale darstellen und

damit eine Lokalisierung in Karten, kartenloses Fahren und auch Ende-zu-Ende-Ansätze un-

terstützen kann. Wir präsentieren daher YOLinO, eine neuronale Netzarchitektur, die mit mehr

als 150 Bildern pro Sekunde Kartenmerkmale detektieren kann. Dies können neben Fahrstrei-

fenrändern jegliche geometrischen Elemente einer Karte sein, die sich aus Liniensegmenten dar-

stellen lassen, bspw. Markierungen und Bordsteine. Wir zeigen zudem, dass auch implizite Merk-

male wie Mittellinien von Fahrstreifen schätzbar sind.

Schlüsselwörter: Liniendetektion, Deep Learning, Kartenmerkmale

1 Einleitung

Im automatisierten Fahren werden – wie in vielen anderen Bereichen – immer mehr Auf-
gaben durch tiefe neuronale Netze (NNs) übernommen. Während für viele Aufgaben,
wie Objektdetektion oder pixelweise Segmentierung, bereits etablierte Repräsentationen
existieren, fehlt eine passende Repräsentation für Linien und Linienzüge bislang.

Linienbasierte Objekte spielen aber für die Wahrnehmung und ein Umgebungsverständ-
nis im automatisierten Fahren eine entscheidende Rolle: Nicht nur enthalten HD-Karten
mit Fahrstreifenrändern, Markierungen oder Bordsteinen linienförmige Elemente [1]. Auch
kartenlose, Ende-zu-Ende-gelernte Ansätze profitieren von einer geeigneten, kartenver-
wandten Repräsentation der Umgebung [2].

Aktuell werden Linien oft durch eine klassifizierte Menge von Pixeln repräsentiert.
Diesen fehlt jedoch der geometrische Zusammenhang, den Linien aufweisen. Dies zeigt
sich insbesondere bei der Repräsentation impliziter oder kreuzender Linien. Alternativ
wird auf langsame, iterative Verfahren zurückgegriffen, die weit von Echtzeitfähigkeit
entfernt sind, schlecht konvergieren und/oder nicht generisch anwendbar sind.

Dieser Beitrag stellt daher eine Linien-Repräsentation für tiefe neuronale Netze vor,
die diese Probleme überwindet und eine echtzeitfähige Wahrnehmung und Darstellung
von Linien und linienähnlichen Elementen erlaubt.
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2 Stand der Forschung

Häufig wird die Erkennung von Fahrstreifenrändern, Markierungen, der Fläche des Ego-
Fahrstreifens [3] oder der Nachbar- und Gegenfahrstreifen [4] als semantische Segmen-
tierung umgesetzt. Teilweise wird auch nur ein möglicher Fahrkorridor prädiziert [5]. Se-
mantischer Segmentierung fehlt jedoch der geometrische Zusammenhang. Eine direkte
Schätzung eines parametrischen Modells ist für das Problem deutlich zielführender und
effektiver [6, 7]. Hierzu stellen [8] eine Architektur vor, die die Fahrstreifenränder nicht
pixelweise klassifiziert, sondern als Distanztransformation zum nächsten Rand darstellt.
Diese Form der Darstellung erleichtert eine Nachverarbeitung erheblich, ist jedoch in
kreuzenden Szenarien nicht eindeutig.

Ein häufiger, jedoch stark vereinfachter Ansatz für Autobahnszenarien ist es, die Fahr-
streifen im Kamerabild zu bestimmen, indem entlang bestimmter Bildzeilen [9, 10, 11, 12]
oder Ankerlinien [13, 14] die Position von Punkten geschätzt wird, die auf einem Fahr-
streifenrand liegen. Dies ist jedoch nicht auf Kreuzungen übertragbar. Eine Aufweichung
der Anker stellt eine Spline-Regression dar, bei der ein Bild in Subbilder unterteilt und
für jedes Subbild ein Punkt geschätzt wird, der Teil der Markierung bzw. des Fahrstrei-
fenrands ist [15]. Diese Punkte werden dann als Kontrollpunkte für einen Spline ver-
wendet. Für eine generische Darstellung von Fahrstreifenrändern eignen sich gerichtete
Graphen [16], die von einem rekurrenten Netz prädiziert werden. Dabei wird in jeder
Iteration ein Knoten geschätzt, der einem Randpunkt auf einem Fahrstreifen entspricht.
Diese Repräsentation kann teilende und fusionierende Fahrstreifen darstellen, ist jedoch
nicht einfach übertragbar auf Kreuzungen. [17] beschreiben diese Methodik für Kreu-
zungsränder, jedoch nicht für die Fahrstreifen.

Die Forschung im Bereich der Fahrstreifenerkennung betrachtet häufig lediglich nicht-
kreuzende Bereiche der Straße und lässt die Komplexität von Kreuzungen unbeachtet.
Zur Bestimmung von Kreuzungsgeometrien ist es wichtig, dass ein Algorithmus zusam-
menführende Fahrstreifen repräsentieren und trotz Verdeckungen Schlüsse ziehen kann.
Viele Ansätze scheitern jedoch bereits daran, dass im Kamerabild horizontal verlaufen-
de Linien nicht repräsentierbar sind. Von den bisher genannten zeigen lediglich [17] die
Anwendbarkeit auf Kreuzungszenarien, wobei hier nur der Rand der Straße nicht der
Rand der Fahrstreifen geschätzt wird und somit die Komplexitätsprobleme der Kreuzun-
gen nicht gelöst werden. Kreuzungen werden eher mit Hypothesenschätzern detektiert,
die jedoch ihrerseits auf Detektionsalgorithmen wie YOLinO angewiesen sind [18, 19].

3 Generische Liniensegmentschätzung

YOLinO nutzt das von der YOLO-Architektur [20] bereits bekannte Prinzip der Unter-
teilung eines Bildes in einzelne Zellen, für die dann jeweils mehrere Objekthypothesen
geschätzt werden. Dabei wird ein vortwärtsgerichtetes, tiefes neuronales Netz eingesetzt,
das in einem einzigen Prädiktionsschritt das gesamte Bild verwendet, um pro Zelle meh-
rere Prädiktoren zu schätzen. Mit YOLinO werden dabei Hypothesen zu Segmenten eines
Linienzuges prädiziert, die in die jeweilige Zelle fallen. Abbildung 1b zeigt ein Beispiel.
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(a) Architektur

(b) Zellstruktur

Abbildung 1: YOLinO-Prinzip: Für jede Zelle im Bild werden mehrere mögliche Liniensegmenthypo-
thesen mit einer Konfidenz geschätzt. Zusätzlich kann für jedes Liniensegment implizit eine Richtung und
eine Klassifikation prädiziert werden. In b) werden hohe Konfidenzen farbig dargestellt und niedrige in
grau. Bildquelle: Argoverse-Datensatz [21].

3.1 Architektur

Der Backbone für YOLinO ist generisch austauschbar, solange es sich um eine komprimie-
renden Encoder handelt. Für die Experimente in dieser Arbeit wird ein Darknet-19 [22]
verwendet. Die Architektur (vgl. Abbildung 1a) besteht aus 19 faltenden Schichten (engl.
convolutional) mit fünf Pooling-Schichten. Ein spezieller Decoder berechnet hieraus die
dichte Linienrepräsentation im Zellgitter mit Zellen von jeweils 16× 16Pixel.

3.2 Linien-Repräsentation

Für jede Zelle wird eine durch die Architektur bestimmte Anzahl Prädiktoren geschätzt.
Jeder Prädiktor L = (g, c, p) ist definiert durch eine geometrische Beschreibung g, eine
Klassenverteilung c ∈ [0, 1]|C| über alle Klassen C und eine Konfidenz p ∈ [0, 1]. Die An-
zahl Prädiktoren pro Zelle bestimmt somit auch die maximale Anzahl an Liniensegmenten
pro räumlichen Bereich.

Zur Repräsentation der Liniensegmente bestehen mehrere Optionen [23]. Ein Linien-
segment wird bspw. über je einen Start- und einen Endpunkt als L := (s, e) mit s, e ∈
[0, 1]2 in kartesischen Koordinaten definiert. Der Ursprung des Koordinatensystems liegt
dabei auf der oberen linken Ecke jeder Zelle. Das Koordinatensystem der Zelle wird da-
bei normiert, sodass die Zellbreite (und -höhe) genau 1 entsprechen. Durch die explizite
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Abbildung 2: Segment mit Start- und Endpunkt

Formulierung als Start- und Endpunkt hat jedes Liniensegment eine implizite Richtung,
die bspw. für Mittellinien als Fahrtrichtung interpretiert werden kann. Abbildung 2 zeigt
die Repräsentation grafisch. Diese Darstellung bietet eine hohe Flexibilität, da Linienseg-
mente frei im Raum definiert werden können. Die Distanz zwischen zwei Liniensegmenten
wird als euklidische Distanz definiert:

d(L, L̂) := ∥s− ŝ∥2 + ∥e− ê∥2 . (1)

3.3 Verantwortlichkeit

Ein wichtiges Konzept für direkte, einstufige Prädiktionsverfahren mit neuronalen Netzen,
bei denen mehrere Hypothesen in Form von Prädiktoren geschätzt werden, ist die Ver-
antwortlichkeit dieser Prädiktoren [20]. Für ein optimales Ergebnis werden Prädiktoren
innerhalb einer Zelle für unterschiedliche Typen von Linien trainiert. Das kann z.B. be-
deuten, dass ein Prädiktor für horizontale Linien und ein anderer für vertikale Linien
trainiert wird. Diese unterschiedliche Verantwortlichkeit wird durch ein geschicktes De-
sign der Kostenfunktion ermöglicht, jedoch nicht explizit modelliert.

Die Verantwortlichkeit eines Prädiktors wird über die Distanz d zur Ground Truth
(GT) bestimmt. Hat ein Prädiktor Lik die kürzeste Distanz zu einer GT-Linie GTij in
derselben Gitterzelle Gi so ist er für diese verantwortlich. Dies wird im Folgenden über
eine Indikatorfunktion beschrieben:

✶

r
ijk =

{

1 wenn Lik verantwortlich für GTij

0 sonst
(2)

3.4 Kostenfunktion für Liniensegmente

Gleichungen 3-5 zeigen die für Liniensegmente angepasste Kostenfunktion aus [20]. Dabei
werden in jeder Gitterzelle Gi für jede prädizierte Linie Lik Kosten in Bezug zu den
Liniensegmenten in der GT berechnet.
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Lloc =

|G|
∑

i=1

|GTi|
∑

j=1

|Li|
∑

k=1

✶

r
ijkd(gij, gik) (3)

Lconf =

|G|
∑

i=1

|Li|
∑

k=1

(pik − ✶

r
ik)

2 (4)

Lclass =

|G|
∑

i=1

|GTi|
∑

j=1

|Li|
∑

k=1

✶

r
ijk(cik − ĉij)

2 (5)

Die geometrischen Lokalisierungskosten Lloc fallen dabei nur an, wenn ein Prädiktor
verantwortlich ist. Mit den beiden Konfidenzkostentermen Lconf wird eine hohe Konfidenz
entweder belohnt oder bestraft, je nachdem ob ein Prädiktor verantwortlich bzw. nicht
verantwortlich ist. Die Klassifikationskosten des Prädiktors Lclass werden mit der quadra-
tischen Distanz zwischen den prädizierten Pseudo-Wahrscheinlichkeiten c und dem One-
Hot-Encoding1 der GT ĉ berechnet. Die Gewichtung der einzelnen Kostenterme wurde
empirisch bestimmt.

4 Non-Maximum Suppression

In direkten, einstufigen Prädiktionsverfahren mit neuronalen Netzen wird eine Vielzahl
von Hypothesen inklusive einer Konfidenz für jede Hypothese geschätzt. Um nur die ge-
eigneten Hypothesen zu erhalten, werden daher nur hinreichend kondfidente Prädiktionen
ausgegeben.

Die YOLinO-Netzarchitektur prädiziert zur Laufzeit zu einem gegebenen Bild die pas-
senden Prädiktionen als Zellstruktur. Da jede Prädiktion als L = (g, c, p) definiert ist,
kann über p > τp gefiltert werden, sodass nur sicher geschätzte Prädiktionen verarbei-
tet werden. Die gefilterten Prädiktionen werden anschließend mit einem dichtebasierten
Verfahren (DBSCAN [24]) geclustert und je Cluster ein Repräsentant berechnet.

Für den Clusteralgorithmus werden die Prädiktoren zunächst in einen geeigneten
Raum transformiert. Hierfür wird jedes Liniensegment über L̃ = (mu,mv, l, du, dv)

⊺ be-
schrieben, wobei mu,mv der Mittelpunkt des Liniensegments in Bildkoordinaten, l die
Länge des Segments und du, dv die normierte Richtung darstellt. Dazu wird zunächst die
geometrische Beschreibung des Liniensegments in Bildkoordinaten g̃s, g̃e ∈ [0,M ]× [0, N ]
umgerechnet und Gleichung 6-8 angewendet. Die Vorfaktoren λd, λℓ und λm skalieren die
Koordinaten und werden empirisch für jeden Datensatz bestimmt.

(

mu

mv

)

= λm

g̃e + g̃s

2
(6)

ℓ = λℓ ∥g̃e − g̃s∥ (7)
(

du
dv

)

= λd

g̃e − g̃s

ℓ
(8)

1Vektor mit einer 1 an der Stelle der richtigen Klasse und ansonsten 0
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Die resultierenden Cluster werden anschließend zu einem Repräsentanten zusammen-
gefasst, der sich aus dem nach Konfidenz gewichteten Mittel der Clusterelemente ergibt.
Die Konfidenz des Repräsentation wird aus dem Maximum des Clusters bestimmt.

5 Ergebnisse und Zusammenfassung

Für die Evaluation werden die prädizierten Linien abgetastet und pixelweise in den Raum
(x, y, α) transformiert, der jeden Punkt mit der Pixelposition (x, y) und zudem die Rich-
tung des Liniensegments α beschreibt. Mit dieser Darstellung werden alle Punkte als
richtig-positiv betrachtet, die innerhalb eines Radius r als Nächstes zu einer Ground-
Truth-Linie liegen. Daraus ergeben sich Recall, Precision und der F1-Wert.

Für den Vergleich mit dem TuSimple-Benchmark werden die prädizierten Linien-
segmente nachverarbeitet. Dazu schlagen wir vor zunächst eine Connected-Component-
Analyse durchzuführen, um die Instanzen zu identifizieren und einen Baum zu konstru-
ieren. Auf jeder Ebene dieses Baums berechnen wir den mittleren Repräsentanten und
legen einen kubischen Spline hindurch. Der Benchmark berechnet dann eine Genauigkeit
(Acc.), Falsch-Positiv- (FP) sowie Falsch-Negativ-Rate (FN).

Methode Acc FP FN fps

LineCNN [9] .969 .044 .020 17
PINet [10] .958 .059 .033 40
LaneATT [12] .967 .036 .018 250
ResNet-18 [11] .961 .0192 .0402 312

YOLinO .942 .188 .076 187

Tabelle 1: Unser Ansatz im Vergleich zu ausgewählten Arbeiten, die auf dem TuSimple Datensatz
präsentiert wurden. Obwohl YOLinO nicht auf diese spezielle Aufgabe zugeschnitten ist, erreichen wir
vergleichbare Ergebnisse. Im Hinblick auf die Inferenzzeit ist YOLinO unter den besten Beiträgen.

In [23] wurde eine ausführliche Parameterstudie präsentiert. Es kann gezeigt werden,
dass auch mit 187 fps hohe Detektionsgenauigkeiten erreicht werden können. Auf dem
TuSimple Datensatz [25] erreicht YOLinO State-of-the-Art-Ergebnisse (siehe Tabelle 1),
ist aber gleichzeitig generalisierbar auf Anwendungen im Innenstadtbereich und insbeson-
dere kreuzende Fahrstreifen. Auf dem Argoverse-Datensatz [21] zeigen wir Ergebnisse für
eine Mittellinienschätzung mit einer Präzision von 41%, Recall von 69%, was zu einem
F1-Wert von 52% führt. Diese Art der Detektion wurde bisher in keiner anderen Arbeit
gezeigt. Auch in einem Luftbilddatensatz [26] ist die Detektion und Klassifikation von
Markierungen möglich. Hier erreichen wir einen F1-Wert 89%, einen Recall von 90% eine
Präzision von 88%. Beispiele sind in den Abbildungen 3, 4 und 5 dargestellt.

Der präsentierte Ansatz ermöglicht die Detektion von Kartenelementen, die als Li-
nienzüge dargestellt sind. YOLinO approximiert beliebige linienförmige Darstellungen
stückweise linear und prädiziert pro Zelle den Teil des Linienzuges, der in diese Zelle
fällt. Dadurch wird eine dichte Darstellung ermöglicht, die keine Doppeldeutigkeit in der
Zuordnung mit sich bringt und beliebige Linien approximieren kann. Im Gegensatz zu
verwandten Arbeiten ermöglicht YOLinO, erstmals echtzeitfähig Kreuzungsgeometrien in
Innenstädten zu beschreiben.
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(a) Ground Truth (b) Prädiktion (c) Splines

Abbildung 3: Ergebnisse auf dem TuSimple-Datensatz [25]. a) Ground Truth, b) Die Prädiktion nach
der NMS. c) Gesampelte Splines, die in die YOLinO Prädiktion geschätzt wurden. Die Farben in (a) and
(c) bezeichnen Instanzen. In (b) visualisiert die Farbe die Orientierung der prädizierten Liniensegmente.

Abbildung 4: Ergebnisse der Mittellinienschätzung auf dem Argoverse-Datensatz [21]. Die Farben zei-
gen hier die Orientierung der Liniensegmente und somit die Fahrtrichtung der Linien an. Besonders für
Mittellinien ist es wichtig, dass YOLinO mehrere Linien pro Zelle schätzen und somit Kreuzungen re-
präsentieren kann.

Abbildung 5: Ergebnisse der Markierungsdetektion und -klassifikation in Luftbildaufnahmen [26]. Luft-
bilder:➞ Stadt Karlsruhe | Liegenschaftsamt
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