
Fahrerintentionserkennung 
für Fahrerassistenzsysteme

Automatisch fahrenden Fahrzeugen ist der zukünftige Fahrweg stets bekannt, da das Fahrzeug ihn selbst gewählt 
hat. Fahrerassistenzsystemen fehlt dieses Wissen weitgehend, da die Trajektorie vom Fahrer geplant wird. Für die 
Leistungsfähigkeit und damit Akzeptanz von Fahrerassistenzsystemen ist der zukünftige Fahrweg jedoch oft von 
fundamentaler Bedeutung. Rückschlüsse darauf sind durch direkte Fahrerbeobachtungen (zum Beispiel mittels 
Videokamera) oder Beobachtungen von Fahrzeuggrößen sowie Daten aus dem Fahrzeugumfeld möglich. Für die 
Kombination verschiedener Informationen steht eine Reihe von Ansätzen zur Verfügung. In diesem Beitrag wird 
von Volkswagen ein probabilistisches Verfahren angewendet, um Situationsmerkmale systematisch auszuwerten 
und damit auf zukünftige Fahrerhandlungen zu schließen.
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1  Einleitung

Fahrerassistenzsysteme erfreuen sich 
steigender Beliebtheit, die sich in wach-
sender Nützlichkeit aus Kundensicht 
und zunehmender Kaufbereitschaft äu-
ßert [1]. Die automatische Distanzrege-
lung ACC (Adaptive Cruise Control) und 
Pre-Crash-Systeme werden dabei über-
durchschnittlich positiv bewertet. Eine 
Ursache ist, dass Fahrerassistenzsysteme 
mit Umfeldwahrnehmung zunehmend 
Unfallvermeidungspotenzial aufweisen 
[2]. Von der Umfeldwahrnehmung ab-
zugrenzen sind Systeme, die sich allein 
auf fahrzeuginterne Daten stützen, zum 
Beispiel das elektronische Stabilitätspro-
gramm ESP.

Im Bereich der Bahnführung haben 
die automatische Distanzregelung, Spur-
verlassenswarnsysteme und Spurhalteas-
sistenten bereits Einzug in Serienfahr-
zeuge gefunden. Diese Systeme sind in 
erster Linie für Autobahnen und gut struk-
turierte Landstraßen konzipiert und le-
gen starke Annahmen über den vom Fah-
rer geplanten Weg zugrunde: sie vermu-
ten die Fahrt innerhalb eines Fahrstrei-
fens. Möchte der Fahrer von dieser An-
nahme abweichen (zum Beispiel Fahr-
streifenwechsel), muss er dies in beson-
derer Weise anzeigen – üblicherweise 
muss er den entsprechenden Blinker be-
tätigen. Im Falle eines Querführungssys-
tems hat dies zur Folge, dass die aktive 
Blinkrichtung bei der Fahrzeugquerrege-
lung unberücksichtigt bleibt und der 

Fahrer somit keine Warnung beziehungs-
weise Eingriff erfährt. Bei der automa-
tischen Distanzregelung kann ein akti-
vierter linker Blinker zu einer Dynamik-
verstellung des Reglers führen [3]. Bei 
versehentlich aktiviertem Blinker sind 
diese Reaktionen unangemessen und 
könnten in vielen Fällen durch eine wei-
tergehende Analyse der Situation vermie-
den werden (im Fall von ACC zum Bei-
spiel bei Fahrt auf dem linken Fahrstrei-
fen einer Autobahn). Die Einzelsysteme 
haben jedoch meist nur Zugriff auf weni-
ge Fahrzeugdaten, die über einen CAN-
Bus (Controller Area Network) geteilt 
werden. Ursächlich dafür ist die modu-
lare Entwicklung von Fahrzeugkompo-
nenten. Die zunehmende Vernetzung 
von Fahrerassistenzsystemen wird jedoch 
dazu führen, dass den Systemen zusätz-
liche Informationen zur Verfügung ste-
hen. Dies hat folgende Konsequenzen:
–  Größen, die Einzelsystemen bisher 

unbekannt waren beziehungsweise 
geschätzt werden mussten, sind di-
rekt messbar. So wird die Zielauswahl 
der automatischen Distanzregelung 
stark von einer mittels Kamera er-
kannten Fahrstreifenkrümmung vor 
dem Fahrzeug profitieren, da eine 
prädiktive Bestimmung mittels objekt-
gebender Sensorik nur eingeschränkt 
möglich ist.

–  Die Kombination von Informationen 
ermöglicht eine Analyse der Fahrsitu-
ation und damit eine Anpassung von 
Fahrerassistenzsystemen.
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2  Methoden zum Schließen  
unter Unsicherheit

Es existieren verschiedene Ansätze zur 
Kombination heterogener Informatio-
nen, von denen einige im Folgenden er-
wähnt werden sollen. Wie das Beispiel 
des versehentlich aktivierten Blinkers 
zeigt, ist es in vielen Fällen nicht mög-
lich, Fahrsituationen oder die Fahrerin-
tention mit Mitteln der Boole’schen Lo-
gik zu erfassen. Grund dafür ist, dass ein 
Großteil der Parameter einer Fahrsituati-
on nicht unmittelbar messbar (beobacht-
bar) ist, dies gilt auch für die Fahrerab-
sicht. Außerdem ist es in der realen Welt 
nicht möglich, alle Vorbedingungen auf-
zulisten, die erforderlich sind, damit ei-
ne oder mehrere Aktionen den ge-
wünschten Effekt beziehungsweise die 
gewünschte Konsequenz haben (Qualifi-
kationsproblem) [4]. Es handelt sich also 
grundsätzlich um Schlüsse, die unter 
Unsicherheit getroffen werden.

Künstliche Neuronale Netze (KNN) 
sind ein Mittel für solche Schlussfolge-
rungen. Sie sind immer dann von Vorteil, 
wenn bezüglich der interessierenden 
Fragestellung kein mathematisches Mo-
dell oder anderes explizites Wissen vor-
liegt. Auf der anderen Seite ist es nicht 
möglich, Apriori-Wissen in das Modell 
einfließen zu lassen. Nach dem Training 
mit Referenzdaten ergibt sich ein Modell, 
dessen Verhalten nicht transparent ist 
und Erweiterungen erschwert [5]. Künst-
liche Neuronale Netze werden zum Bei-
spiel bei der Schrifterkennung als Klassi-
fikator eingesetzt [6]. Aufgrund der 

Schwierigkeit explizites Wissen in das 
Modell einzubringen werden KNN hier 
nicht weiter betrachtet.

Die Fuzzy-Mengen-Theorie beschreibt, 
in welchem Maß ein Objekt eine vage Be-
schreibung erfüllt. Hat ein europäischer 
Mann beispielsweise eine Körpergröße 
von 1,75 m, zögern viele bei der Einord-
nung in die Kategorien „klein“ und 
„groß“. Dies liegt jedoch nicht an der Un-
sicherheit über die Welt, denn das Auf-
treten der Größe ist nicht unsicher, son-
dern lediglich die Zugehörigkeit zu einer 
Gruppe. Statt einer binären Zuordnung 
kommen graduelle Zugehörigkeiten zur 
Anwendung. Für die Zuordnung können 
verschiedene Funktionen (zum Beispiel 
Dreiecks- oder Trapezfunktionen) ver-
wendet werden. Zur Verknüpfung (Infe-
renz) der Informationen (Zugehörig-
keiten) werden Mittel der klassischen 
Mengenlehre verwendet. Die Fuzzy-Logik 
ist damit ein wahrheitsfunktionales Sys-
tem, das für unsicheres Schließen wenig 
geeignet ist [4].

3  Situationsanalyse mittels 
 probabilistischer Netze

Bayes’sche Netze sind azyklische Gra-
phen, die aus Knoten (Zufallsvariablen) 
und gerichteten Kanten bestehen. Jeder 
Knoten hat eine bedingte Wahrschein-
lichkeitsverteilung, die den Effekt quan-
tifiziert, den die Elternknoten bezüglich 
des Knotens verursachen. Knoten, die 
keine Eltern besitzen, erfordern die An-
gabe von Apriori-Wahrscheinlichkeiten 

der Zufallsvariablen. Die Knoten kön-
nen dabei diskrete Zustände haben oder 
kontinuierlich sein. Ein solches Netz ist 
immer dann eine korrekte Repräsentati-
on einer Domäne, wenn jeder Knoten 
bei bekannten Eltern bedingt unabhän-
gig von seinen Vorgängern ist. Die Zusi-
cherung der Unabhängigkeit basiert 
üblicherweise auf Wissen aus der An-
wendungsdomäne. Die Netze sollten da-
bei in der Form Ursache zu Wirkung 
aufgebaut werden. Dies führt zu weni-
ger Verknüpfungen zwischen den Kno-
ten und erfordert kausales Wissen, das 
im Gegensatz zu diagnostischem Wis-
sen weniger subtil und besser quantifi-
zierbar ist.

Bayes’sche Netze haben den großen 
Vorteil, dass explizites Wissen auf ver-
schiedenen Wegen eingebracht werden 
kann. Diese sind:
–  Struktur: Die Struktur des Netzes hat 

qualitativen Einfluss auf die Auswer-
tung. Sie beinhaltet Informationen 
darüber, welche Knoten vorhanden 
sind und wie diese untereinander ver-
bunden sind.

–  Übergangswahrscheinlichkeiten: Die 
bedingten Wahrscheinlichkeiten ge-
ben den quantitativen Einfluss wie-
der, den ein Knoten auf seinen Kind-
knoten hat.

Grundsätzlich sind Bayes’sche Netze 
lernfähig: Es lassen sich sowohl Struktu-
ren als auch Übergangswahrscheinlich-
keiten mit Trainingsdaten anlernen. Das 
Lernen von Strukturen führt jedoch sel-
ten zu kausalen Netzen. Dies macht eine 
Weiterentwicklung und Veränderung 
von Parametern schwierig.

Eine Fahrsituation entsteht im Allge-
meinen aus dem wechselseitigen Wir-
ken der Fremdfahrzeuge und ihrer Fah-
rer sowie dem eigenen Fahrzeug (Ego-
Fahrzeug) und dessen Fahrer in Kombi-
nation mit Einflüssen aus der Umwelt. 
Viele Fahrerassistenzsysteme sind in ers-
ter Linie nach vorne orientiert, das 
heißt sie werden durch Objekte oder an-
dere Merkmale vor dem Fahrzeug beein-
flusst. Die Rückwirkung des Ego-Fahr-
zeugs auf solche Objekte ist zu vernach-
lässigen. Dadurch vereinfacht sich der 
Kreislauf einer Fahrsituation zu der in 
Bild 1 (rechts) dargestellten Form: Fremd-
fahrzeuge und die Umwelt beeinflussen 
den Fahrer und liefern gleichzeitig Re-
gelobjekte für Fahrerassistenzsysteme 

Bild 2: Drei-Ebenen-Modell zur Fahrerintentionserkennung
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des Ego-Fahrzeugs (zum Beispiel Fahr-
streifenmarkierung für Spurhalteassis-
tenten oder Führungsfahrzeug für auto-
matische Distanzregelung). Der Fahrer 
steuert das Fahrzeug und entscheidet 
sich aufgrund von Umwelt und Fremd-
fahrzeugen für Manöver und dadurch 
entstehende Fahrsituationen.

Als Struktur zur Fahrerintentionser-
kennung wird in Anlehnung an [7] ein 
Drei-Ebenen-Modell vorgeschlagen, Bild 2. 
Dieses kausale Modell ist die Grundlage 
für alle zu erkennenden Fahrmanöver 
und lässt sich aus der Struktur in Bild 1 
(rechts) ableiten. Die Übergangswahr-
scheinlichkeiten für die Ebene der Fahr-
manöver und der Indikatoren impliziert 
ein gewisses Fahrerverhalten. Dies ver-
deutlicht, dass die Modelle nicht ohne 
weiteres für beliebige Anwendungen her-
angezogen werden können. Eine durch-
gezogene linke Fahrstreifenmarkierung 
wird einen Fahrer in einer normalen Ver-
kehrssituation meist davon abhalten, ei-
nen Fahrstreifenwechsel durchzuführen. 
Befindet sich derselbe Fahrer jedoch in 
einer Gefahrensituation und kann eine 
Kollision mit einem anderen Verlehrs-
teilnehmer durch einen Fahrstreifen-
wechsel verhindern, so verliert die Mar-
kierung stark an Einfluss. Bei Modellen 

zur Fahrerintentionserkennung muss 
daher zum Beispiel zwischen Systemen 
für Normalfahrten und dem Fahrer be-
wussten Gefahrensituationen unterschie-
den werden, beziehungsweise sie müssen 
Teil der Modellierung sein.

Darüber hinaus muss bereits bei der 
Gestaltung der Modelle die Applikation 
berücksichtigt werden. Möchte man mit 
einer Situationsanalyse beispielsweise 
Fahrstreifenwechsel des eigenen Fahr-
zeugs bestimmen, um die Zielauswahl 
einer automatischen Distanzregelung zu 
manipulieren, so liefert der Fahrpedal-
wert im Normalfall keine Informationen, 
da der Fahrer das Gaspedal während der 
geregelten Fahrt nicht bedient. Deshalb 
lassen sich Forschungsergebnisse wie 
zum Beispiel bei [8], die noch keine kon-
krete Applikation im Fokus haben, nicht 
übertragen.

3.1  Motivatoren und Inhibitoren
Es gibt eine Reihe externer positiver Moti-
vatoren sowie negativer Inhibitoren, die 
den Fahrer zu einem Fahrmanöver verlei-
ten, es ermöglichen oder auf der anderen 
Seite verbieten oder gar verhindern. Die 
Knoten dieser Kategorie werden obser-
viert. Dadurch ergibt sich, dass die Aprio-
ri-Wahrscheinlichkeiten einzelner Manö-

ver, die recht schwierig zu ermitteln sind, 
nur formal vorliegen müssen.

3.2  Fahrmanöver
Die Fahrmanöver sollen anhand der Be-
obachtungen der anderen Ebenen detek-
tiert werden. Manöver, die sich gegensei-
tig ausschließen, sollten in einem Kno-
ten vereint werden.

3.3  Indikatoren
Die Indikatoren sind logische Folgen des 
Manövers. Sie werden ebenso wie die Mo-
tivatoren beziehungsweise Inhibitoren 
beobachtet. Es handelt sich im Wesent-
lichen um Fahrereingaben und Fahr-
zeuggrößen.

Als Informationsquellen für eine Fah-
rerintentionserkennung stehen das Um-
feld, das Fahrzeug sowie der Fahrer zur 
Verfügung. Aus dem Umfeld lassen sich 
mittels geeigneter Sensoren Daten über 
andere Verkehrsteilnehmer, die Infra-
struktur (zum Beispiel Fahrstreifenmar-
kierungen oder Entfernung zur nächsten 
Kreuzung) oder die Wetterverhältnisse 
(zum Beispiel Regen) gewinnen. Für Beob-
achtungen des eigenen Fahrzeugs haben 
Serienfahrzeuge meist eine Reihe von 
Sensoren, deren Signale von einem CAN-
Bus gelesen werden können. Dazu zählen 

Bild 3: Aufbau eines Bayes’schen 
Netzes mit Simulink
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die Fahrgeschwindigkeit oder der aktuelle 
Gang. Eine Beobachtung des Fahrers ist 
meist nur mittelbar durch seine Eingaben 
zum Beispiel am Lenkrad oder an den Pe-
dalen möglich. Die direkte Fahrerbeob-
achtung, das heißt Ermittlung der Positi-
on von Kopf und Extremitäten oder der 
Blickrichtung, ist meist aufwändig und 
bedarf besonderer Zusatzausrüstung. Da-
her werden solche Konzepte im Folgenden 
nicht weiter betrachtet.

4  Realisierung in einem Fahrzeug

Für das Erzeugen von neuen Fahrzeug-
funktionen hat sich in der Automobilin-
dustrie die modellbasierte Software-Ent-
wicklung bewährt. Sie kennt als zentrales 
Artefakt ein Modell, von dem Code für 
Steuergeräte oder Rapidprototyping-Platt-
formen generiert werden kann. Ein Stan-
dardwerkzeug dafür ist Matlab/Simulink 
in Kombination mit dSpace-Hardware. 
Diese wurde auch für die hier beschrie-
benen Arbeiten eingesetzt. Um einen 
großen Vorteil der Bayes’schen Netze, ih-
re Erweiterbarkeit, nutzen zu können, 
wurde eine Toolbox erzeugt, die es er-
möglicht, Netze intuitiv aufzubauen und 
zu parametrieren. Die erzeugten Module 
sind ohne Einschränkung kompatibel 
zum verwendeten Codegenerator, sodass 
der Einsatz zusätzlicher Software, die üb-
licherweise für PC-Plattformen existiert, 
und der dann notwendigen Kommunika-
tion zwischen PC und Echtzeithardware 
vermieden werden konnte.

Der Aufbau eines zweistufigen Netzes, 
das aus einem Knoten mit drei Kindkno-
ten besteht, wird in Bild 3 gezeigt. Die Si-
gnalflussrichtung entspricht dabei nicht 
der Kantenrichtung. Grund dafür ist, 
dass die Wahrscheinlichkeitsberechnung 
der einzelnen Situationen im Manöver-
Knoten durchgeführt wird. Die Struktur 
des Netzes wird explizit durch die Ein-
gänge des Manöverknotens vorgegeben.

5  Ergebnisse

Im Rahmen dieser Forschungsarbeiten 
wurde beispielhaft ein Netz aufgebaut, 
das Abbiegemanöver und Überholmanö-
ver unterscheiden kann. Die Struktur des 
Netzes wurde durch Wissen über die Do-
mäne und die verfügbaren Sensorinfor-

mationen aufgebaut. Das Modell ent-
spricht dabei der oben genannten Drei-
Ebenen-Struktur.

Zur Ermittlung der Übergangswahr-
scheinlichkeiten wurden Fahrversuche 
mit Probanden unternommen. Diese 
enthielten sowohl Abbiegemanöver als 
auch bezüglich der Indikatoren dazu 
ähnliche Fahrstreifenwechsel. Aus den 
aufgezeichneten Daten, in denen die Ab-
biegemanöver vom Versuchsleiter wäh-
rend der Fahrt codiert wurden, konnten 
die Übergangswahrscheinlichkeiten ge-
lernt werden. Neben Daten aus dem 
Fahrzeugumfeld sind einige der wesent-
lichen Indikatoren:
–  Fahrgeschwindigkeit
–  Lenkradwinkel
–  Lenkradwinkelgeschwindigkeit
–  Blinkerbetätigung.
Die gewonnenen Ergebnisse können für 
verschiedene Fahrerassistenzsysteme ver-
wendet werden. Die Zielauswahl einer 
automatischen Distanzregelung kann 
im Stadtbereich von bevorstehenden Ab-
biegemanövern profitieren und so ein 
Objekt, das den Bereich vor dem Fahr-
zeug verlassen hat, länger als relevantes 
Ziel führen.

6  Ausblick

Nachdem erste Versuche mit dem trai-
nierten Netz gute Ergebnisse gezeigt ha-
ben, wird das System um weitere Situa-
tio nen ergänzt. Außerdem wird in 
einem nächsten Schritt der Regler einer 
automatischen Distanzregelung anhand 
der ermittelten Fahrerintention mani-
puliert werden. Grundsätzlich ist die 
Erweiterung des hier vorgestellten Mo-
dells um die Dimension Zeit sinnvoll 
(dynamische Bayes’sche Netze). Dadurch 
können Manöverfolgen berücksichtigt 
und die Zuverlässigkeit der Vorhersage 
erhöht werden. Bei einer Autobahnfahrt 
steigt beispielsweise nach einem Fahr-
streifenwechsel nach links und Passie-
ren eines Fahrzeugs auf der rechten Sei-
te die Wahrscheinlichkeit eines Spur-
wechsels nach rechts. Analog zur hier 
vorgestellten Intentionserkennung für 
den Fahrer des eigenen Fahrzeugs ist ei-
ne Untersuchung der Fremdfahrzeuge 
möglich. Dadurch ließen sich Modelle 
für das Objekttracking der Umfelderfas-
sung manipulieren.
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