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CAMO.NRW
UNTERSTUTZT
KOMMUNALE AKTEURE

Die Entwicklung, Planung und Umsetzung der Mobilitdt von
Morgen erfordert ein rasches Umdenken und Handeln, da der
Transformationsprozess zu einem nachhaltigen Verkehrs-
raum der Zukunft langwierig sein wird.

Die Bewaltigung dieser Aufgaben kann aber nur gelingen,
wenn die verschiedenen Akteure im ,Innovationssystem Mo-
bilitat" (siehe Abbildung 1) zusammenwirken — von den Her-
stellern der Fahrzeuge und Technikkomponenten iiber die
Kommunen, die Betreiber des OPNV und die Politik bis hin zu
den Nutzer:innen der Mobilitdtsangebote. Forschungs- und
Beratungseinrichtungen liefern Grundlagenwissen, begleiten
die Entwicklungen und geben wichtige Impulse fiir die Praxis.
Intermedidre wie z.B. Wirtschaftsférderungen und Verbénde
unterstiitzen die Vernetzung der Akteure und vertreten deren
Interessen.

Kommunen kommt in diesem andauernden Transformations-
prozess eine zentrale Rolle zu. Eine ihrer Kernaufgaben ist es,
bedarfsgerechte Mobilitat fiir alle Bevolkerungsgruppen so-
wie die Wirtschaft sicherzustellen. Auf kommunaler Ebene
missen die Stadt- und Kreisverwaltungen zwei wichtige Auf-
gaben bewaltigen:

+ Zum einen Ubernehmen sie nach dem Regionalisierungs-
gesetz im Rahmen der Daseinsvorsorge die ,Sicherstel-
lung einer ausreichenden Bedienung der Bevolkerung mit
Verkehrsleistungen im offentlichen Personennahver-
kehr” (§ 1 RegG).

+  Zum anderen miissen sie die Finanzierung des OPNVs si-
cherstellen.

Kommunen sind somit zentrale Gestalter, Anbieter und Be-

treiber von Infrastruktur-, Verkehrs- und Mobilitatsldsungen

im Innovationssystem Mobilitat.

Auch wenn die konkrete Zukunft der Mobilitat in vielen Féllen
noch unsicher ist, vernetzt und automatisiert wird sie auf je-
den Fall sein. Da erfahrungsgemél die damit verbundenen
Planungs- und Umsetzungsprozesse langwierig sind, miissen
sich Kommunen schon heute mit ihren spezifischen Mobili-
tatsbedarfen und Gestaltungsmdglichkeiten automatisierter
Mobilitat beschaftigen.

Gilt das nur fiir die Metropolen und GroRstadte dieser Welt?
Ganz sicherlich nicht. So zeigt eine Vielzahl von Beispielen
von Stadten und im landlichen Raum, dass es auch in
Deutschland sinnvolle Anwendungsmaoglichkeiten automati-
sierter und vernetzter Mobilitdt mit einer Vielzahl positiver Ef-
fekte gibt. Es geht dabei nie darum, automatisierte Mobilitat
der Automatisierung oder der Vernetzung willen einzufiihren.
Das Ziel sollte immer sein, die (zukiinftigen) kommunalen

Mobilitdtsaufgaben mit Automatisierung und Vernetzung
besser zu I6sen als dies mit traditionellen Mitteln moglich ist.
Dabei gibt es nicht den einen richtigen Weg, nicht die eine
richtige L6sung. Ausgehend von einer Bedarfs- und Potenzi-
alanalyse muss jede Kommune ihre eigenen Ziele, Strategien
und MalRnahmen einer zukunftsfahigen Mobilitat erarbeiten —
automatisierte Mobilitat kann ein Teil davon sein.

In Nordrhein-Westfalen miissen Kommunen den Weg zu ei-
nem nachhaltigen Verkehrsraum der Zukunft, welcher auch
Automatisierte Mobilitat berlicksichtigt, nicht alleine bestrei-
ten. Daflir wurde als zentrale Anlaufstelle das interdiszipli-
nare und anwendungsorientierte Centrum fiir automatisierte
Mobilitat (camo.nrw) geschaffen. Mit unserem Leistungsan-
gebot mochten wir kommunale Akteure mit Informations-,
Beratungs- und Weiterbildungsangeboten versorgen, um sie
bei der Einfiihrung automatisierter und vernetzter Mobilitéts-
I6sungen vorzubereiten und zu unterstiitzen.

Diese Publikation ist Teil einer Themenheftreihe, die kontinu-
ierlich aktualisiert und erweitert wird. Mehr Informationen un-
ter www.camo.nrw.



Unser Fokus: Kommunen im Innovationssystem Mobilitat
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(Rahmensetzung)

Behorden und Priifeinrichtungen
(Genehmigungen, Zulassungen etc.)

Path. AN
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Mobilitdtslésungen) \ Mobilitdtslésungen)
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Wissenschaft
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Abbildung 1: Akteure im Innovationssystem Mobilitét.







EINLEITUNG

Individualverkehr, 6ffentlicher Personennahverkehr (OPNV)
und der Logistikverkehr werden durch den Einsatz kiinstlicher
Intelligenz (KI) zunehmend automatisiert. Durch diese Auto-
matisierung sollen zukiinftig die Verkehrssicherheit erhoht
und der Verkehrsfluss maximiert sowie Schadstoffemissio-
nen gesenkt werden.

Ein Kompetenzaufbau im Themenfeld Kl ist flir Kommunen,
als zentrale Gestalter, Anbieter und Betreiber von Infrastruk-
tur-, Verkehrs- und Mobilitdatslésungen, von hoher Bedeutung.
Sie sind es, die Anforderungen an KI-Systeme formulieren
und Potentiale fiir ihre Birgerinnen und Birger abschatzen
und bewerten miissen.

In dem vorliegenden Themenheft werden grundlegende Infor-
mationen zum Themenfeld der kiinstlichen Intelligenz bereit-
gestellt sowie Einblicke in aktuelle Forschungs- und
Entwicklungsprojekte gegeben. Zu diesem Zweck wird die
Funktionsweise kiinstlicher Intelligenz erlautert, relevante Be-
griffe eingefiihrt und auf die Bestandteile eines KI-Systems
eingegangen. Am Beispiel einer “intelligenten Kreuzung” wer-
den die Erkenntnisse im kommunalen Kontext angewendet
und vertieft. Intelligente Kreuzungen sind ein Wegbereiter der
automatisierten Mobilitdt, da sie erste Vorteile der Anwen-
dung von Kl im kommunalen Umfeld erzielen, z.B. den Ver-
kehrsfluss optimieren ohne das Vorhandensein von
automatisierten Fahrzeugen vorauszusetzen. Abschliefend
werden Chancen und Herausforderungen fiir Kommunen dis-
kutiert.




KUNSTLICHE
INTELLIGENZ

Kinstliche Intelligenz (KI) ist eine der am starksten aufstre-
benden Technologien der letzten Zeit. In den Bereichen Mobi-
litdt und Verkehr wird die Kl in Zukunft maRgeblich zur
Automatisierung und Steigerung der Effizienz beitragen. Die
Entwicklung erster Komponenten intelligenter Systeme, wel-
che auch heute noch verwendet werden, startete bereits
1943 (mehr dazu im folgenden Kapitel). Wahrend die ersten
automatisierten Fahrzeuge in den 1960er Jahren noch einer
in der Fahrbahn eingelassenen Induktivleitung folgten (Kes-
hav Bimbraw 2015), wurden bereits 1977 in Japan die ersten
kamerabasierten Fahrerassistenzsysteme getestet (Graefe
und Kuhnert 1992). Die Potentiale beim Einsatz von Metho-
den der kiinstlichen Intelligenz beim ,Rechnersehen” wurden
zwar erkannt (Dickmanns et al. 1987), aber aufgrund der zu
dieser Zeit noch beschrankten Rechnerleistung wurden Gber-
wiegend klassische Bildverarbeitungsmethoden angewendet.
Erste (Forschungs-)Anwendungen zum automatisierten Len-
ken durch ein KI-System funktionierten nur bei sehr geringen
Geschwindigkeiten (< 2 km/h; (D. Pomerleau 1988)).

2005 gelang es im Rahmen der DARPA Challenge (Buehler et
al. 2007), ein Fahrzeug auf einer vereinfachten Strecke voll-
kommen autonom fahren zu lassen. Zwei Jahre spéater wurde
die Herausforderung zu einer 100 km langen Fahrt in einem
Mischverkehr unter Beachtung der geltenden Verkehrsregeln
erweitert (Urmson und Whittaker 2008). Seitdem steigt die
Verwendung von KI-Systemen in automatisierten Fahrzeugen
stetig an. Aber auch im Bereich der Verkehrsiiberwachung
und -analyse kdnnen KI-Systeme helfen, groRe Datenmengen
zu verarbeiten und beispielsweise drohende Kollisionen oder
gefahrliches Verhalten von Verkehrsteilnehmer:innen zu er-
kennen. In Zukunft werden sich durch die steigende Leis-
tungsfahigkeit von KI-Systemen viele weitere Moglichkeiten
erdffnen. Eine Verwendung von datengetriebenen KiI-Syste-
men setzt jedoch die Berlicksichtigung von Fairness, Daten-
schutz und Verstandlichkeit voraus (siehe Infobox Kl und die
DSVGO). In der nationalen Kl-Strategie (Referat Kiinstliche In-
telligenz 2021) hat das Bundesministerium fur Bildung und
Forschung sich das Ziel gesetzt, Deutschland und Europa zu
einem fiihrenden KI-Standort zu machen. Ein Baustein ist der
Aufbau einer intelligenten Infrastruktur fir KI-Anwendungen,
von der auch die 6ffentliche Verwaltung profitieren soll.

Viele Aspekte der automatisierten Mobilitét profitieren schon
heute vom Einsatz der KI. Beispiele reichen von Komfortfunk-
tionen (Gesten- und Spracherkennung (T. Kopinski et al.
2015a; H. Detjen et al. 2020; Pablo Sauras-Perez 2017; Shu
Wang et al. 2020; Joshua Wheeler 2019; Varun Totakura et al.
2021)) Uber Methoden zur Unterstiitzung der Fahraufgabe
(Umfeld- und Fahrerzustandserkennung (Haselhoff et al.

2017; Kuppers et al. 2020; T. Kopinski et al. 2015b; Haselhoff
et al. 2021; Sorin Grigorescu et al. 2019; Koci¢ et al. 2019))
bis hin zu fahrzeugtibergreifenden Themen (Verkehrsdaten-
analyse und Verkehrssteuerung (Oyeyemi Olayode et al.
2020)).

Die Datenschutzgrundverordnung regelt die Verarbei-
tung von personenbezogenen Daten. Da die Leistungs-
fahigkeit der KI mafRgeblich auf Daten basiert, muss die
DSVGO bei der Entwicklung von KI-Systemen beriick-

sichtigt werden. Dabei sind vor allem Artikel 5, Artikel 22
und Artikel 32 von Bedeutung. Diese regeln die Grund-
sdtze fiir die sichere Verarbeitung personenbezogener
Daten (Transparenz, Datenminimierung, Vertraulichkeit,
etc.) und Besonderheiten bei der automatisierten Verar-
beitung.

KI-PROJEKTE

Die Erprobung und Erforschung von KI-Anwendungen werden
in Deutschland und der EU in vielen Projekten gefordert. Der
Einsatz in sicherheitskritischen Anwendungsfeldern wie bei-
spielsweise Mobilitdt setzt eine umfangreiche Erprobung und
Validierung der Methoden voraus (Sebastian Houben et al.
2021). Durch die Komplexitat und fehlende Nachvollziehbar-
keit der exakten Funktionsweise von kiinstlicher Intelligenz
muss sie gegen ungewolltes Verhalten abgesichert werden.

In urbanen Gebieten werden automatisierte Fahrfunktionen
aufgrund des komplexen Verkehrsgeschehens mit vielen un-
terschiedlichen Szenarien konfrontiert. Statt einer fest defi-
nierten Umgebung, wie sie auf Autobahnen vorhanden ist
(kein Querverkehr, getrennte Richtungsfahrbahnen, keine
Kreuzungen etc.), treffen im stadtischen Umfeld viele unter-
schiedliche Verkehrsteilnehmer:innen und Mobilitdtsformen
aufeinander. Aufgrund der Komplexitat automatisierter Mobi-
litdt im urbanen Raum befassen sich seit dem Jahr 2000 be-
reits viele Forschungsprojekte mit diesem Thema. Ein
Auszug aktueller Projekte wird in Abbildung 2 dargestellt. Das
Projekt Ko-HAF beispielsweise befasste sich mit der Automa-
tisierung bei hohen Geschwindigkeiten und ohne querenden
Verkehr. Da der Weg zum automatisierten Fahren ein Prozess
ist, bei dem der Mensch zunéchst noch als Riickfallebene bei
Fehlverhalten der Automatisierungsfunktion zur Verfiigung
stehen muss und er die Verantwortung fiir das Fahrzeug
trégt, befassen sich die Projekte ADAS&me und VI-DAS mit



der Einbindung des Fahrer:innenzustandes in die Fahrfunkti-
on.

Die Grundlage von kiinstlicher Intelligenz bilden Daten, wel-
che zum Anlernen genutzt werden. Erst durch das Wissen
aus den Daten werden die Funktionen “intelligent”. Die Pro-
jekte Kl Delta Learning und Kl Wissen, welche aus der VDA
Leitinitative autonomes und vernetztes Fahren entstanden
sind, erforschen, wie dieses Wissen effizienter genutzt und
bereits vorhandenes Wissen verwendet werden kann. Mit
kiinstlich erstelltem Wissen durch Computersimulationen
von Verkehrssituationen kann das Wissen, wie in den Projek-
ten Kl Data Tooling, REACT, Cloud LSVA gezeigt, einfach er-
weitert werden. Die Absicherung und Verifikation von
KI-Funktionen sind aufgrund der Komplexitat der Kl und des
Umfelds nicht trivial, sodass eine Absicherung nur fir festge-
legte Anwendungsgrenzen (,Operational Design Domain,
00D") durchgefiihrt wird. In vielen Projekten werden deshalb
Methoden fiir eine Sicherstellung der richtigen Funktionswei-
se der KI-Anwendungen entwickelt.

2010 2015

Urbanes Umfeld

Fahrerbeobachtung

KI Lernmethoden

Kl Daten

Kl Sicherheit

REACT

2020

2025

Fordergeber

BMBF

Abbildung 2: KiI-Projekte mit Bezug zur automatisierten Mobilitat in Deutschland und der EU der letzten Jahre. Quelle: Eigene
Darstellung.




WAS IST KI?

Grundlegend beschreibt die kiinstliche Intelligenz ein System,
dem menschenahnliche Fahigkeiten zugeordnet werden. Da-
bei werden menschliche, intelligente Verhaltensweisen in ei-
nem Modell nachgebildet. Die menschliche Intelligenz
bezeichnet die kognitiven Fahigkeiten, das Umfeld wahrzu-
nehmen und die Informationen weiterzuverarbeiten (Weber
und Burchardt 2017). Die Verarbeitung der Informationen aus
den Wahrnehmungssinnen findet dabei im Gehirn statt. Die-
ses setzt sich aus mehr als 85 Milliarden Nervenzellen (Aze-
vedo et al. 2009) - auch Neuronen genannt — zusammen.
Durch die Vernetzung und Kommunikation dieser Nervenzel-
len untereinander wird das Gehirn erst leistungsfdhig und
kann erhaltene Informationen speichern oder in Bewegungs-
befehle an die Muskeln umsetzen.

Die Modellierung eines kiinstlichen Neurons wurde 1943 von
McCulloch und Pitts vorgestellt (Warren S. McCulloch und
Walter Pitts 1943). Dieses vereinfachte Modell erlaubt die
Verarbeitung einfacher Informationen (bindre Signale). Eben-
so wie bei den menschlichen Nervenzellen wird durch die
Vernetzung vieler kiinstlicher Neuronen eine Verarbeitung
von komplexen Informationen moglich (mehr dazu im Kap.
Deep Learning und kiinstliche neuronale Netze).

Die Fahigkeiten einer kiinstlichen Intelligenz werden in zwei
Kategorien unterteilt (Weber und Burchardt 2017): eine soge-
nannte starke Kl besitzt mindestens gleichwertige, wenn
nicht sogar bessere kognitive Fahigkeiten wie sie einem Men-
schen zugeschrieben werden. Eine schwache Kl beschrankt
sich auf die Lésung eines konkreten Anwendungsproblems.
Derzeit fallen alle praxisrelevanten KI-Systeme in die Klasse
der schwachen KI-Systeme, weshalb wir uns in diesem The-
menheft auf diese beschréanken.

Der Begriff der kinstlichen Intelligenz wird heute haufig
gleichbedeutend mit maschinellem Lernen oder Deep Lear-
ning verwendet, die Begriffe haben jedoch eine unterschiedli-
che Bedeutung (siehe Abbildung 3). Wahrend Systeme, die
der Kl zugerechnet werden, allgemeine Systeme beschreiben,
die ihre Aufgaben selbststéndig I6sen kdnnen, spricht man
beim maschinellen Lernen von Systemen, die ihre Entschei-
dungsregeln auf Basis der Beobachtung von Daten selbstéan-
dig erstellt haben. Aus den Daten werden also automatisierte
Entscheidungsregeln abgeleitet und im Gegensatz zu durch
Menschen erstellten Regeln (regelbasierte Datenverarbei-
tung), konnen diese Systeme sehr leicht und automatisiert
auf neue Gegebenheiten angepasst werden. Eine Unterkate-
gorie des maschinellen Lernens ist das Deep Learning unter
welchen die Nutzung sogenannter kiinstlicher neuronaler
Netze féllt. Diese Netze verwenden das menschliche Gehirn

Alan Turing stellte sich 1950 die Frage, ab wann ein Sys-
tem als intelligent bezeichnet werden kann und definier-
te so den nach ihm benannten Turing-Test. Wenn bei

einem Dialog (schriftlich, da nicht anhand von Erschei-
nungsbild oder Stimme entschieden werden kann) das
kiinstliche System nicht von einer menschlichen Dialog-
partnerin oder einem Dialogpartner unterschieden wer-
den kann, so kann dieses als intelligent bezeichnet
werden.

Kiinstliche Intelligenz

Software und Programme, die Probleme alleine
lsen kdnnen.

Tiefes Lernen

Einsatz von tiefen
neuronalen Netzen.

Maschinelles Lernen

Algorithmen, die von
Daten lernen kénnen.

Abbildung 3: Begrifflichkeiten der kiinstlichen Intelligenz.
Quelle: Eigene Darstellung.

als biologisches Vorbild und bestehen aus einzelnen Neuro-
nen. Im Vergleich zu anderen Methoden haben sich die neu-
ronalen Netzwerke als besonders leistungsfahig im Umgang
mit groBen Datenmengen erwiesen. Aufgrund der immer wei-
ter steigenden Rechenleistung konnen diese Netzwerke zu-
nehmend vergroRert werden (Anzahl von Neuronen und
Verbindungen) und so in speziellen Anwendungsbereichen
eine mit Menschen vergleichbare Leistungsfahigkeit errei-
chen. Man spricht in diesem Fall von tiefen neuronalen Net-
zen.



MASCHINELLES LERNEN

Maschinelles Lernen bzw. ein lernendes System extrahiert
Wissen (Regeln) aus Erfahrungen, welche in Form von Daten
vorliegen. Dabei ist ausschlaggebend, dass die Regeln nicht
explizit benannt werden und das Wissen auch in einem ge-
wissen Rahmen verallgemeinert werden kann. Als Beispiel fir
die Verallgemeinerung bzw. Generalisierungsfahigkeit soll
hier ein Erkennungssystem fir FulRganger:iinnen dienen. Der
Erfahrungsschatz (Trainingsdaten) des lernenden Systems
beschrankt sich auf Daten einer begrenzten Anzahl von Ful3-
ganger:iinnen, die das System fiir das Lernen verwenden
kann. Fir den Einsatz in der Praxis ist es allerdings notwen-
dig, auch FuBganger:innen zu erkennen, die nicht Teil des Er-
fahrungsschatzes sind. Das lernende System muss also
auch mit ungesehenen Daten umgehen koénnen, sprich:
generalisieren konnen.

Je nach Anwendungsfall und Datenlage kommen verschiede-
ne Lernstile zum Einsatz, die sich am menschlichen Vorbild
orientieren. Im Kontext eines KI-Systems spricht man auch
vom Trainingsprozess, der eine Anpassung des KI-Systems
an die Daten ermdglicht. Die am haufigsten verwendeten
Lernstile sind das liberwachte, uniiberwachte und bestarken-
de Lernen.

+ Der Mensch als Lehrender: Beim uberwachten Lernen
wird dem KI-System fiir jede Eingabe die gewiinschte,
wahre Ausgabe (Annotation) prasentiert. Die Parameter
des Systems werden beim Lernen durch Algorithmen so
optimiert, dass die Ausgabe des Systems sich der ge-
winschten Ausgabe anndhert. Die Parameter reprasen-
tieren die Regeln/Merkmale der Entscheidungsfindung
(bspw. Formen und Farben bei der Erkennung von Stra-
Renverkehrsschildern). Beispiele fiir das iberwachte Ler-
nen sind die Klassifikation, Regression (vgl. Infobox
Modellvarianten), Objekterkennung oder Textlibersetzung.

+ Strukturen finden: Im Vergleich zum {berwachten Lernen
liegt beim uniiberwachten Lernen keine Annotation der
gewiinschten Ausgabe vor. Aufgabe des KI-Systems ist
es, Gemeinsamkeiten in den Daten zu finden. Diese kon-
nen dadurch gruppiert (Clustering, vgl. Infobox Modellvari-
anten) und Anomalien in den Eingaben detektiert werden.

+ Lernen durch Belohnung: Bestarkendes Lernen wird ver-
wendet, um Systeme (Agenten) zu trainieren, die durch ei-
ne Interaktion mit der Umwelt gepragt sind und in dieser
Umwelt Entscheidungen treffen miissen. Als Agent wird
ein eigenstéandig handelndes (lernendes) Softwaresystem

Die Klassifikation bezeichnet eine kategorische Einord-
nung der Eingangsdaten. Dies kann beispielsweise ein
klassischer Spam-Filter sein, der E-Mails anhand von
Merkmalen (Sender, Schlagwortern, ..) verschiedenen
Kategorien (E-Mail- oder Spamordner) zuordnet. Auf
Bilddaten angewendet lassen sich mit diesem Verfahren
die Bilder ganzheitlich kategorisieren (z. B. in Bilder mit
FuRganger:innen oder Bilder mit Fahrzeugen). Falls zu-
satzlich noch eine Positionsinformation der Objekte be-
stimmt wird, spricht man auch von einer
Objekterkennung (siehe Objekterkennung). Eine Klassifi-
kation eignet sich auch fiir die Ermittlung frei befahrba-
rer Verkehrswege fiir das automatisierte Fahren. In
diesem Kontext spricht man auch von einer semanti-
schen Segmentierung. Das Clustering beschreibt die Zu-
ordnung der Daten in nicht vorher bekannte Gruppen
und gehdrt somit zu den uniiberwachten Lernverfahren.
Im Gegensatz zur Klassifikation und dem Clustering
werden bei der Regression numerische Werte bestimmt.
Dies konnen zum Beispiel Bérsenkurse, Verkehrsstarke,
-dichte oder Geschwindigkeitswerte sein.

bezeichnet. Jede Handlung des Agenten wird mittels einer
Bewertungsfunktion “belohnt”. Ziel des Agenten ist es, die
durch die Aktionen erhaltene Gesamtbelohnung zu maxi-
mieren. Ein solcher Agent kdnnte zum Beispiel ein auto-
matisiertes Fahrzeug steuern. Wird das Fahrzeug in der
Spurmitte gehalten, erhélt der Agent eine Belohnung, bei
einer Abweichung oder einem Unfall eine Bestrafung (ne-
gative Belohnung). Mit dem Ziel, die Gesamtbelohnung zu
maximieren, wird der Agent versuchen durch, seine Aktio-
nen das Fahrzeug immer in der Spurmitte zu halten.



DEEP LEARNING
UND KUNSTLICHE
NEURONALE NETZE

Basiert ein KI-System auf einem (tiefen) neuronalen Netz-
werk, so spricht man von Deep Learning. Als ein Teilgebiet
des maschinellen Lernens weist Deep Learning derzeit bei
komplexen Daten und Aufgaben oft die beste Leistungsfahig-
keit auf. Dieser Schub an besserer Leistung im Vergleich zu
anderen Verfahren des maschinellen Lernens basiert vor al-
lem auf der Menge der verfligbaren Daten, mit denen die Sys-
teme trainiert werden, und der hohen Zahl an verfligbaren
Parametern der neuronalen Netzwerke.

Basierend auf den Arbeiten von McCulloch und Pitts, welche
1943 mit ihrer vereinfachten Modellierung eines Neurons die
Umsetzbarkeit solcher Komponenten aufzeigten, wurde von
Rosenblatt das sogenannte Perzeptron (siehe Infobox: Das
Perzeptron) entwickelt (Rosenblatt 1957).

Werden zwischen der Eingabe- und Ausgabeschicht des Per-
zeptrons noch weitere Schichten eingefiigt, spricht man von
einem mehrlagigen Perzeptron. Zwischen zwei Schichten
sind die einzelnen Neuronen mit Gewichten miteinander ver-
bunden und ergeben das kiinstliche neuronale Netzwerk (sie-
he Abbildung 5). Jedes Neuron I6st dabei eine einfache
Aufgabe, welche durch das Lernen erst dynamisch bestimmt
wird. Durch die Verkniipfung vieler Neuronen lassen sich so
komplexe Zusammenhénge abbilden und vielschichtige Ein-
gaben verarbeiten.

Werden die Informationen im Netzwerk nur vorwarts von der
Eingabeschicht zur Ausgabe geleitet, spricht man von einem
vorwartsgerichteten Netzwerk. Das ein- oder mehrlagige Per-
zeptron ist zum Beispiel ein solches. Diese Netzwerke wer-
den hauptsachlich beim Gberwachten Lernen und bei nicht
zeitlich zusammenhangenden Daten eingesetzt. Zur Abbil-
dung einer zeitlichen Komponente, werden zwischen den
Schichten Riickverbindungen zu einer der vorherigen Schich-
ten eingebaut. Solche Netzwerke bezeichnet man als rekur-
rente Netzwerke. Durch die Rickverbindungen konnen
zeitliche Abfolgen besser vorhergesagt werden, da sich das
Netzwerk an vorherige Eingaben “erinnern” kann. Sie werden
vor allem bei der Text- und Sprachverarbeitung sowie beim
Verfolgen von Objekten eingesetzt. Im Gegensatz zu dem
normalen mehrlagigen Perzeptron werden bei einem Fal-
tungsnetzwerk die Gewichte in Form von sogenannten Filtern
mehrfach genutzt, um wiederkehrende Muster in den Daten
abzubilden. Faltungsnetzwerke werden dort eingesetzt wo in-
nerhalb der Eingangsdaten ein ortlicher (z.B. Bilddaten) oder
zeitlicher Zusammenhang (z.B. Audiodaten) gegeben ist und
somit die Muster mehrfach in den Daten (z.B. ein konkretes
Eingangsbild bei dem vier Reifen eines Autos sichtbar sind)
vorkommen konnen. In Abbildung 4 sind die gelernten Filter

eines Netzwerkes abgebildet, welches auf Bilddaten trainiert
wurde. Muster in tieferen Schichten reprasentieren komplexe
und hierarchisch aufgebaute Merkmale. Wahrend in den vor-
deren Schichten einfache Merkmale wie Kanten oder Farben
erkannt werden, werden diese Merkmale in tieferen Schichten
zu Mustern wie Gesichtern oder Formen zusammengefasst.

Eingang

Kanten

Ecken/
| Konturen

Objekte

Abbildung 4: In einem Faltungsnetzwerk reprasentierte
Merkmale nach Tiefe der Schicht aufgeschliisselt. In den
vorderen Schichten werden einfache Muster und Merkmale
wie Kanten oder Farben reprédsentiert. In tieferen Schichten
werden diese zu komplexeren Merkmalen zusammengefasst.
Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 5: Aufbau eines kiinstlichen neuronalen Netzwerkes mit einer Eingangsschicht (links), einer Ausgangsschicht (rechts)
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und den dazwischen liegenden versteckten Schichten. Quelle: Eigene Darstellung.
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Abbildung 6: Perzeptron. Quelle: Eigene Darstellung.

Das Perzeptron (siehe Abbildung 6) besteht aus einem
einzigen Neuron und arbeitet nach dem bekannten EVA-
Prinzip, jedoch mit dem Unterschied, dass die Regeln
der Verarbeitungsschicht erst durch das Training be-
stimmt werden. Die "Regeln" des Perzeptrons werden
durch die Gewichte w, (auch Parameter genannt) defi-
niert, welche mit den Eingangswerten x, multipliziert
werden. Eine Aktivierungsfunktion bestimmt anhand der
Summe der gewichteten Eingangswerte die Ausgabe
des Perzeptrons. Die einfachste Aktivierungsfunktion ist
ein Schwellwert. Wird dieser erreicht oder tGberschritten,
gibt das Perzeptron als Funktionsausgang y=1 aus, an-
sonsten y=0. Diese bindre Entscheidungsfunktion kann
genutzt werden, um beispielsweise einem Bild die Kate-
gorie FuBganger:iin oder Fahrzeug zuzuordnen. Durch
die Verwendung anderer Aktivierungsfunktionen kénnen
anstatt der kategorischen Werte auch numerische Wer-
te (bspw. ein Geschwindigkeitswert) bestimmt werden.

Das EVA-Prinzip (Eingabe—Verarbeitung—Ausgabe) be-
schreibt das Grundschema der Datenverarbeitung. Es
ist grundsatzlich zustandslos, d. h. jede Eingabe wird
unabhangig der vorherigen verarbeitet. Beispielhaft
lasst sich dieses bei Texteingabe am Computer zeigen.
Die Eingabe beschreibt den Tastendruck an der Tasta-
tur. AnschlieBend verarbeitet die Recheneinheit des
Computers diese Eingabe, indem sie diese analysiert
und einem Programm (zum Beispiel einem Textverarbei-
tungsprogramm) zuordnet. In der Ausgabe wird der
neue Text dann als Ergebnis auf dem Bildschirm ange-
zeigt.




BESTANDTEILE
EINES KI-SYSTEMS

Um ein KI-System fiir eine Problemstellung zu entwickeln,
missen zundchst die Anforderungen und die dafiir in Frage
kommenden Datenquellen (z. B. Sensoren) erarbeitet werden.
Bei einer Verkehrsiiberwachung von Fahrzeugen eignen sich
meistens Kameras sowie LiDAR- und Radar-Sensoren. Die
aus der Quelle gewonnenen Daten werden in einer Datenaus-
wahl auf die Anforderungen gepriift und vorselektiert. Je
nach Aufgabe kdnnen auch bereits vorhandene Datensétze
verwendet werden. AnschlieRend werden im Training die Pa-
rameter des KlI-Systems so lange optimiert, bis bei der Eva-
luation die in den Anforderungen spezifizierte Genauigkeit
erreicht wird. Dieser Prozess lasst sich nach einer Inbetrieb-
nahme wiederholen, um auf verédnderte Randbedingungen zu
reagieren oder neu erworbene Daten zu integrieren. Sobald
das Modell den Anforderungen entspricht, kann dieses in Be-
trieb genommen werden. Fir eine wertschopfende Nutzung
von Fahrzeug-, Mobilitdts- und Verkehrsdaten werden leis-
tungsfahige und skalierbare Kl-Systeme, inklusive der zuge-
horigen ITInfrastruktur sowie eines effizienten Daten-

Problemstellung ggd Anforderungen

stetiger »

managements, bendtigt. Eine Grundvoraussetzung und zu-
gleich Hirde fir die Entwicklung digitaler Services und Pro-
dukte in der Kommune ist der Aufbau geeigneter
Datenbasen. In Abbildung 7 sind die einzelnen Bestandteile
des KI-Systems aufgelistet und deren Abhangigkeiten darge-
stellt.

€=

Sensoren

Abgleich: Qualitats-

Datenauswahl

Training Evaluation

Modell

Modelloptimierung
Trainingsumgebung

kontrolle

Betrieb

Betriebsumgebung

Abbildung 7: Bestandteile eines KI-Systems, unterteilt in die Trainings- und Betriebsumgebung. In der Trainingsumgebung wird die
Basis des KI-Systems (das Modell bzw. Netzwerk) mit ausgewéahlten Daten der Sensoren angelernt. In der Betriebsumgebung kann
dieses dann mit den Sensordaten die Aufgaben des Anwendungsfalls bearbeiten. Quelle: Eigene Darstellung.



INFRASTRUKTUR

Das Training von kiinstlichen neuronalen Netzen ist aufgrund
der schieren GroRe der Netze und der damit hohen Zahl an
ndtigen mathematischen Operationen sehr rechenintensiv.
Grafikkarten (GPUs) eignen sich hervorragend fir diese Auf-
gabe, da sie, im Gegensatz zu den seriell arbeitenden Haupt-
prozessoren (CPUs), viele kleine parallel nutzbare
Recheneinheiten besitzen. Urspriinglich wurden GPUs entwi-
ckelt, um grafiklastige Berechnungen zu beschleunigen. Es
stellte sich jedoch heraus, dass sich damit auch andere re-
chenintensive Aufgaben wie Deep Learning sehr gut bearbei-
ten lassen. Darliber hinaus existieren Recheneinheiten, die
speziell fir KI-Anwendungen mit z.B. hohem Speicherbedarf
konzipiert wurden. Zur Vermeidung der hohen Anschaffungs-
kosten der Trainingshardware bieten kommerzielle Cloud An-
bieter das Training Uber ihre Online-Cluster an. Auch zum
Betrieb von Kl-basierten Funktionen muss eine geeignete IT-
Infrastruktur (niedrige Latenz bei Echtzeitanwendungen, ge-
ringes Ausfallrisiko durch z. B. Redundanz, Sicherheitsvor-
kehrungen gegen unbefugten Zugriff etc.) vorhanden sein.
Der Betrieb erfordert im Allgemeinen nicht dieselbe Rechen-
oder Speicherkapazitdt wie der Trainingsprozess, dennoch
werden dedizierte GPUs oder KI-Chips benétigt. Je nach An-
wendungsfall eignet sich eine zentrale oder dezentrale Her-
angehensweise. Wahrend bei dem zentralen Ansatz (siehe
Abbildung 8) ein zentrales Rechenzentrum fiir viele Sensoren
zustandig ist, besitzt beim dezentralen Ansatz (siehe Abbil-
dung 9) jeder Sensor (oder eine Gruppe von Sensoren) eine
eigene Verarbeitungseinheit (so genanntes Edge Computing).
Das ist vor allem bei zeitkritischen Anwendungen von Vorteil,
da die Sensordaten nicht (bertragen, sondern ressourcen-
schonend an Ort und Stelle verarbeitet werden.

Verkehrszentrale

Zentraler GPU
Rechner

Sensoren Sensoren

Abbildung 8: Zentrale Anbindung von KI-Anwendungen. Quelle:
Eigene Darstellung.

Verkehrszentrale

Lokale GPU Lokale GPU

Sensor

Sensor

Abbildung 9: Dezentrale Anbindung von KI-Anwendungen.
Quelle: Eigene Darstellung.



DIE INTELLIGENTE
KREUZUNG

An einer intelligenten und vernetzten Kreuzung werden viele
Themenbereiche der kinstlichen Intelligenz vereint. Intelli-
gente Kreuzungen sind als ein Baustein fiir die Digitalisierung
der Verkehrsinfrastruktur zu verstehen und bilden die Basis
fur eine mehrschichtige, intelligente Verkehrssteuerung (sie-
he Abbildung 10). Durch die Ausriistung von neuralgischen
Verkehrsknoten (z. B. unfalltrachtige Kreuzung) mit Sensoren
und einer Kommunikationstechnik sowie der Einfiihrung au-
tomatisierter Fahrzeuge und einer Vernetzung mit weiteren
Verkehrsteilnehmer:innen wird die Menge an Echtzeit-Ver-
kehrsdaten massiv zunehmen. Die intelligente Analyse dieser
Verkehrsdaten mit maschinellen Lernverfahren und Deep
Learning ermdglicht sowohl eine Optimierung der Verkehrsla-
ge auf lokaler (Knotensteuerung, Griine Welle) als auch auf
globaler Ebene (gesamte Verkehrssituation, Netzmanage-
ment). Von der Analyse und Prognose profitieren nicht nur
die Effizienz des Verkehrs, sondern auch die Verkehrssicher-
heit. Zusatzlich kann die intelligente Kreuzung dazu beitra-
gen, die Einfihrung automatisierter Fahrzeuge zu
beschleunigen, da die Umfelderfassung dieser Fahrzeuge
durch die Informationen der Infrastruktursensorik entlastet
bzw. erweitert wird. Die Verkehrsdaten bieten dartiber hinaus
wertvolle Informationen fiir eine Verkehrsplanung, da bei-
spielsweise Spitzenstunden und das tégliche Verkehrsauf-
kommen préazise erfasst werden kdnnen.

PROJEKTE

In Deutschland wurden einige Kreuzungen in Pilotprojekten
mit entsprechender Sensorik ausgestattet, um den Betrieb im
Mischverkehr mit automatisierten und nichtautomatisierten
Fahrzeugen sowie FuBgénger:innen und Radfahrer:innen zu
erproben. Im Rahmen des Projektes "Digitaler Knoten 4.0"
des DLR (Kaul et al. 2019) wurde das digitale Testfeld AIM
(Anwendungsplattform Intelligente Mobilitdt) umgesetzt. Da-
bei wurden unterschiedliche Verkehrsbereiche, wie Kreuzun-
gen und Bahnlbergédnge, in Braunschweig mit unter-
schiedlicher Sensorik und Kommunikationstechnik ausge-
stattet, um den Verkehr zu erfassen und entsprechend der
aktuellen Verkehrslage optimiert leiten zu kénnen. In dem
vom BMWi geforderten Projekt Ko-PER (Reiner Wertheimer.
WM&C) wurden die erfassten Daten der Infrastruktur- sowie
Fahrzeugsensoren fusioniert. Dadurch ist es moglich, ein um-
fassenderes Abbild des Umfeldes zu erhalten. Mit Hilfe die-
ses Abbildes (digitaler Zwilling) konnten die vernetzten
Fahrzeuge auch Verkehrsteilnehmer:innen erfassen, welche
sich nicht im Sichtbereich der eigenen Fahrzeugsensorik be-
finden. Im Projekt KoMoD (BMVI - Kooperative Mobilitdt im
digitalen Testfeld Disseldorf — KoMoD 2021) arbeiteten 16
Partner aus Industrie und Forschung sowie Verkehrsbetreiber

zusammen daran, in Dusseldorf ein Testfeld fur automatisier-
tes und vernetztes Fahren zu erproben. Dabei wurden intelli-
gente Lichtsignalanlagen eingerichtet, welche mittels einer
hybriden Kommunikation mit den Verkehrsteilnehmer:innen
und dem Einsatz von kiinstlicher Intelligenz den Verkehr re-
geln. Durch Funkeinheiten am StralRenrand wurden den Fahr-
zeugen die Karteninformationen sowie die Signalphasen
Ubermittelt.

ANWENDUNGSBEISPIEL: KI ZUR VERMEIDUNG VON
KOLLISIONEN AN KREUZUNGEN

Kreuzungen weisen mit 15 % (Pschenitza und Michael 2017)
aller Unfélle in Deutschland ein sehr hohes Unfallrisiko auf.
Haufig ist das Ubersehen des querenden Verkehrs die Ursa-
che. Durch die umliegende Bebauung sind Kreuzungsberei-
che im innerstadtischen Bereich oft nicht vollsténdig
einsehbar. Mit einer Umfelderkennung und der Vorhersage
von zukiinftigem Verhalten der anderen Verkehrsteilneh-
mer:innen (Trajektorienvorhersage) kann querender Verkehr
friihzeitig erkannt und vor ihm gewarnt werden. Die dazu not-
wendige Kommunikation kann durch eine Fahrzeug-zu-Infra-
struktur Kommunikation oder eine digitale Beschilderung
geschehen. Die Verwendung von infrastrukturseitiger Senso-
rik ermdglicht eine bessere Einbindung von Fahrzeugen, wel-
che nicht lber automatisierte Fahrfunktionen oder eine
Kommunikationsschnittstelle verfligen, da auch Uber die In-
frastruktur kommuniziert werden kann (dynamische Ver-
kehrszeichen oder Lichtsignale). Um die Kreuzung mit Hilfe
der kiinstlichen Intelligenz sicher zu gestalten, miissen die
einzelnen Bestandteile des KI-Systems bestimmt werden
(siehe Abbildung 7). Der Aufbau der beiden benétigten K-
Modelle fiir eine Objekterkennung und Trajektorienvorhersa-
ge unterscheidet sich grundlegend. Die Funktionsweise wird
in den folgenden Abschnitten n&her erléutert.
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Abbildung 10: Beispielhafte Umfelderkennung an einer Kreuzung mit einem auf einer Ampel montierten LiDAR Sensor. Durch eine
Kommunikationsschnittstelle werden die Informationen mit nahen Fahrzeugen geteilt. Quelle: Eigene Darstellung. Bildmaterial:
Dosovitskiy et al. 2017.



OBJEKTERKENNUNG

Aufgabe der Objekterkennung ist es, Positionsinformationen
von Verkehrsteilnehmer:innen aus beispielsweise Kamera-
oder LiDAR-Daten abzuleiten. Die sogenannten Detektoren
libernehmen diese Aufgabe und werden unter anderem mit
Faltungsnetzen umgesetzt. Das KI-System [0st dabei typi-
scherweise zwei Aufgaben. Die Verkehrsteilnehmer:innen
werden lokalisiert und jeweils einer Kategorie (PKW, LKW,
FuRganger:innen etc.) zugeordnet. Die Zuordnung zu den ein-
zelnen Kategorien ermdoglicht eine verkehrsmittelscharfe
Analyse und Prognose des Verkehrsaufkommens.

Die in diesem Zusammenhang genutzten Faltungsnetze er-
kennen gelernte Muster in den Eingangsdaten. Dieser Pro-
zess wird auch als Merkmalsextraktion bezeichnet. Bereiche
mit einem hohen Musteraufkommen werden anschlieRend
separat durch vorwartsgerichtete Netzwerke klassifiziert und
die Position verfeinert. So konnen mehrere Objekte (Fahrzeu-
ge, FuBganger:innen, ...) auf einem Eingangsbild lokalisiert
und zugeordnet werden (siehe Abbildung 11). Moderne Ar-
chitekturen erreichen bereits Detektionsgeschwindigkeiten
von wenigen Millisekunden und liefern auch mit einge-
schrankter Rechenkapazitdt eine hohe Genauigkeit. Daher
eignen sich diese Verfahren fiir einen dezentralen Ansatz, bei
dem die ,Intelligenz” direkt im Sensor verortet ist. Methoden
der Objekterkennung werden deshalb sowohl bei statisch
montierten (Verkehrsiiberwachung) als auch bei sich bewe-
genden Sensoren (Fahrerassistenzkamera) eingesetzt. Im
Vergleich zu herkémmlichen Detektionsverfahren mit manu-
ell definierten Mustern bietet der Kl-Ansatz eine hohere An-
passungsfahigkeit an unterschiedliche  Wetter- und
Lichtbedingungen. Vorausgesetzt wird hierbei jedoch ein
moglichst diverser Datensatz fiir den Trainingsprozess des
Detektors.

Abbildung 11: Typischer Aufbau eines Objektdetektors und
Ablauf der Datenverarbeitung. Quelle: Eigene Darstellung.

TRACKING- UND VORHERSAGEMODELLE

Die im letzten Abschnitt beschriebene Objekterkennung lie-
fert eine Momentaufnahme des Verkehrsgeschehens, die al-
lerdings noch keine zeitliche Komponente enthélt. Die
zeitliche Dimension ist beispielweise fiir eine Bestimmung
von Geschwindigkeiten der Verkehrsteilnehmer:innen von Be-
deutung. Aus dieser Zusatzinformation konnen Verkehrsgro-
Ren wie Verkehrsfluss oder mittlere (makroskopische)
Geschwindigkeit abgeleitet werden. Genau an dieser Schnitt-
stelle setzen sogenannte Trackingverfahren und Vorhersage-
modelle fiir Trajektorien an. Eine Trajektorie beschreibt dabei
den Weg-Zeit-Verlauf von Verkehrsteilnehmer:innen (siehe
Abbildung 12). Die Verfahren verkniipfen die Informationen
einer Verkehrsteilnehmerin oder eines Verkehrsteilnehmers
(Detektionen der Objekte) liber die Zeit hinweg und ermogli-
chen durch die so entstehende Geschwindigkeitsinformation
eine Vorhersage des zukiinftigen Verhaltens.

In der Praxis werden ortliche Verhaltensvorhersagen meist
auf Basis von physikalischen Modellen getroffen. In diesen
sind die Bewegungsmdglichkeiten sowie die Unsicherheiten
der Vorhersage abgebildet (z.B. mit einem sog. Kalman Fil-
ter). Das reine Befolgen der physikalischen Gesetze be-
schreibt das reale Verkehrsgeschehen allerdings oft nur
nadherungsweise, da die Intention der Fahrzeugfiihrerin oder
des Fahrzeugfiihrers, eine Interaktion mit anderen Verkehrs-
teilnehmer:innen oder der Kontext (Ampeln, Kurven etc.) un-
berticksichtigt bleibt. Im Kontrast dazu verwenden "lernende”
Vorhersagemodelle, welche auch auf neuronalen Netzen ba-
sieren kénnen, bestimmte Muster und Regeln der Verkehrs-
teilnehmer:innen, die aus Beobachtungen bzw. Daten
automatisiert abgeleitet werden. Neben der aktuellen Positi-
on und den historischen Bewegungsdaten konnen hierbei
noch kontextuelle Informationen wie Tageszeiten, Wetter
oder die direkte Umgebung einfach integriert werden. So
kann beispielsweise abgebildet werden, dass Fullganger:in-
nen in der Ndhe von Ampeln oder Zebrastreifen eine hdhere
Wabhrscheinlichkeit haben, die StraBe zu queren. Lernende
Systeme, die eine zeitliche Komponente aufweisen, werden
im Allgemeinen mit rekurrenten Netzwerken umgesetzt.

Abbildung 12: Tracking von Fugénger:innen. Uber den
zeitlichen Verlauf der Objektdetektionen wird die Trajektorie
bestimmt. Quelle: Eigene Darstellung.



VERKEHRSSTEUERUNG

Die Erweiterung des Sichtfeldes zur Kollisionsver-
meidung ist nur eine Problemstellung, bei dem die
Methoden der kiinstlichen Intelligenz zur Umfel-
derkennung und Trajektorienvorhersage verwen-
det werden konnen. Ein Vorteil der intelligenten
Objekterkennung mit Kameras oder LiDAR-Senso-
ren ist die Skalierbarkeit. Im Vergleich zu den her-
kdmmlichen Kontaktschleifen an Lichtsignal-
anlagen konnen nicht nur Fahrzeuge erkannt wer-
den, sondern auch Personen, Verkehrsschilder
und Fahrspuren. Die Informationen aus den KiI-
Systemen lassen sich einfach auf andere Anwen-
dungsfalle ibertragen.

Durch das Verfolgen der Position der Verkehrsteil-
nehmer:innen Uber die Zeit lassen sich detaillierte
Aussagen Uber die punktuelle Verkehrslage tref-
fen. Um ein netzweites Abbild der Verkehrslage zu
erhalten, miissen diese Daten jedoch an verschie-
denen Standorten erhoben werden. Die Detektion
der Verkehrsteilnehmer:innen kann hier iber neu-
ronale Netze zur Objekterkennung erfolgen. Wer-
den diese Verkehrsdaten mit Positions-
informationen (GNSS), Uhrzeiten und Wochenta-
gen verkniipft, lassen sich so genaue Modelle fir
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die Verkehrsdynamik und -planung erstellen. Des Abbildung 13: Durch die Erfassung der Verkehrsteilnehmer:innen
Weiteren ist es auf Basis dieser Daten mdglich, ei- im Kreuzungsbereich kann die Ampelsteuerung optimiert werden, um
ne Verkehrsprognose durchzufiihren. beispielsweise die Wartezeiten zu verkiirzen. Quelle: Eigene Darstellung.

Bildmaterial: Dosovitskiy et al. 2017.

Der Einsatz von intelligenten Verkehrsbeeinflussungsanlagen
ermdglicht eine an die aktuelle Verkehrssituation angepasste
Verkehrssteuerung. Dadurch wird nicht nur die Fahrtdauer fir
die Fahrer verkiirzt, sondern auch die Emissionen der Fahr-
zeuge reduzieren sich durch kiirzere Wartezeit und weniger
Stop & Go (siehe Abbildung 13). Dariiber hinaus wird es un-
ter anderem mdglich, die Fahrten von Rettungsdiensten oder
des OPNV zu optimieren (Karsten Lemmer 2019). Beispiel-
haft hat das Dresdner Verkehrsmanagementsystem VAMOS
(Technische Universitat Dresden) gezeigt, dass durch die Zu-
sammenfiihrung verschiedener Informationsquellen eine op-
timierte Verkehrssteuerung ermaglicht wird.
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CHANCEN UND
HERAUSFORDERUNGEN

CHANCEN

Der Einsatz von Kl-basierten Funktionen bietet Kommunen
viele Maglichkeiten, ihre Verkehrssituation und Mobilitats-
angebote zu verbessern und zu erweitern. So steigt die
Verkehrssicherheit in und die Attraktivitdt der Kommune fir
Birger:innen. Die Optimierung des Verkehrs durch die in die-
sem Themenheft beispielhaft gezeigte Aufriistung von Kreu-
zungen mit intelligenter Sensorik ist nur eine Moglichkeit, den
nachsten Schritt in Richtung automatisierter Mobilitat zu ge-
hen. Viele kleine Anwendungsfille wie eine intelligente Am-
pelsteuerung und Verkehrsleitung sowie eine Parkplatzsuche
und -prognose kénnen umgesetzt werden. Neben diesen Ein-
satzfeldern, welche groRtenteils den motorisierten Individual-
verkehr und OPNV betreffen, lasst sich auch die Koordination
der verkehrsmittellibergreifenden Mobilitét (d. h. die Nutzung
mehrerer Verkehrsmittel wie Auto, Bus, Bahn, Fahrrad, Scoo-
ter und zu FuB) durch intelligente Algorithmen optimieren.
Solche Angebote (MaaS, “Mobility as a Service”) helfen, die
Verkehrswende zu bewaltigen, indem sie eine nachhaltige
Mobilitat ermdglichen und den Gebrauch des motorisierten
Individualverkehrs senken. Die Daten Uber einen Datenmarkt-
platz (bspw. www.mdm-portal.de) bereit zu stellen, erlaubt
auch externen Anbietern digitale Angebote in einer Kommune
zu schaffen. Dazu zahlen automatisierte Shuttlebusse und
Lieferfahrzeuge sowie die automatisierte Parkplatzsuche
oder eine intelligente verkehrsmitteliibergreifende Navigati-
on.

HERAUSFORDERUNGEN

Trotz der hohen Leistungsfahigkeit von Kl-basierten Syste-
men weisen diese noch einige Schwéchen auf. Aufgrund der
hohen Zahl an Parametern solcher Systeme sind die Ent-
scheidungsprozesse nicht transparent und nachvollziehbar
(auch  “Black-Box” genannt). Die Erklarbarkeit und
Absicherung der Systeme wird in aktuellen Forschungspro-
jekten, wie beispielsweise Kl-Absicherung  (www.ki-
absicherung-projekt.de), erforscht. Durch die in diesem Pro-
jekt entwickelten Methoden und MalRnahmen soll es auch
moglich werden, die Auswirkung von Angriffen auf KI-Syste-
me zu minimieren. Die sogenannten Adversarial Attacks be-
schreiben das mutwillige Tauschen eines KI-Systems durch
das Verandern der Eingangsdaten. Das konnen kleine Aufkle-
ber mit Mustern auf Verkehrsschildern sein, welche die im
Netzwerk gelernten Muster aktivieren und so zu falschen
Ausgaben fiihren.

Bei der Konzipierung von KI-Systemen miissen Aspekte wie
Datenschutz und Fairness beriicksichtigt werden. Da es sich

bei der KI um ein System handelt, welches seine Entschei-
dungsregeln auf Basis von Daten lernt, kdnnen den Daten-
schutz betreffende Regeln schwierig bis gar nicht im
Nachhinein implementiert werden, sondern miissen von An-
fang an berlicksichtigt werden (Privacy-by-Default). Dies ist
vor allem relevant, wenn die KI-Systeme mit personenbezoge-
nen Daten (Bildern, Kennzeichen etc.) trainiert werden. Durch
die Verwendungen anonymer oder anonymisierter Daten wer-
den KI-Systeme datenschutzkonform. Dies steht jedoch im
Widerspruch zu der Voraussetzung, mdglichst viele und va-
riable Daten zum Lernen der Systeme zu verwenden, um ho-
he Genauigkeiten zu erreichen. Beispielsweise wiirde das
Verpixeln von Gesichtern in Trainingsdaten dazu fiihren, dass
Personen im Realbetrieb nicht oder schlecht erkannt werden,
da die entsprechenden Muster fiir die Gesichtserkennung
fehlen oder das System einen falschen Zusammenhang zwi-
schen Korper und einem verpixelten Bereich, wie er im Real-
betrieb nicht vorkommt, gelernt hat.

Das Problem der Fairness ist bereits in anderen Kl-gestiitzten
Einsatzbereichen aufgetreten. So sind in vielen Datenbanken,
die zum Training von KI-Systemen genutzt werden, Uber-
durchschnittlich viele hellhdutige Manner im Alter von 18 bis
40 Jahren abgebildet (Yang et al.) und dies hat auch Auswir-
kungen (Wilson et al.) auf die damit gelernten KI-Systeme.
Diese Diskriminierung durch Reproduktion von Stereotypen
wird haufig ungewollt (Dastin 2018) von den KI-Systemen ab-
gebildet. Sie werden ungewollt unfair. Neben anderen ethi-
schen Richtlinien, nach denen eine Kl agieren soll, fordert die
deutsche Ethik-Kommission (Ethik-Kommission 2017) des
BMVI daher, dass eine Kl fair entscheiden und alle Menschen
gleich behandeln soll.

Durch das Vordringen in sicherheitsrelevante Bereiche wer-
den immer héhere Anforderungen an die KI-Systeme gestellt.
So muss die funktionale Sicherheit der KI-Systeme garantiert
werden, damit in unvorhergesehenen Fallen das System keine
moglicherweise fatalen Entscheidungen trifft (Verband der
TOV e. V. 2020). Zur Férderung von Standards und Normen
im Bereich der K| haben DIN und DKE in einem gemeinsamen
Projekt mit dem Bundesministerium fir Wirtschaft und Ener-
gie und zusammen mit ca. 300 Fachleuten aus Wirtschaft,
Wissenschaft, 6ffentlicher Hand und Zivilgesellschaft an der
Normungsroadmap Kiinstliche Intelligenz gearbeitet. Die dar-
in beschriebenen Empfehlungen sollen helfen, KI-Anwendun-
gen sicherer, verstandlicher und zuverldssiger werden zu
lassen. Durch den Einsatz von Normen wird auch die Zusam-
menarbeit unterschiedlicher Akteure verbessert.



ZUSAMMENFASSUNG

KI BESCHLEUNIGT AUTOMATISIERTE MOBILITAT

Die automatisierte und vernetzte Mobilitdt wird in Zukunft
malgeblich durch eine effiziente und intelligente Interpretati-
on der anfallenden Daten geprédgt sein. Fir eine optimale
Steuerung des Verkehrs und die Umfelderfassung automati-
sierter Fahrzeuge stellt die kiinstliche Intelligenz eine Schliis-
seltechnologie dar. Eine zusatzliche Vernetzung bietet
dariiber hinaus weitreichendes Potential fiir eine KI-gesteuer-
te verkehrsmitteliibergreifende Koordination des Verkehrs.
Aber auch fiir weitere Anwendungsfélle lassen sich die Star-
ken von KI-Systemen nutzen.

MOBILITATSDATEN INTELLIGENT NUTZEN

Durch die Analyse von Verkehrsdaten und einer Verkehrspro-
gnose lassen sich Verkehrsleitsysteme bedarfsgerecht und
automatisiert steuern. Sie helfen, die vorhandene Infrastruk-
tur effizienter zu nutzen, die Ressourcen zu schonen und
Emissionen zu reduzieren. Kreuzungen bieten aufgrund des
hohen Verkehrsaufkommens und des Unfallrisikos ein
groRes Potenzial, diese durch Kl-Anwendungen sicherer zu
gestalten.

REGULIERUNGEN FUR DIE ABSICHERUNG VON Ki
WERDEN AUF DEN WEG GEBRACHT

Trotz des grofRen Potenzials der KI-Anwendungen muss auch
in Zukunft auf die Sicherheit, den Datenschutz, die Verstand-
lichkeit und die Fairness der verwendeten Systeme geachtet
werden. Diese Punkte missen bei der Entwicklung von KI-
Funktionen berticksichtigt werden, um eine Akzeptanz bei
den Nutzern zu erreichen. Die Normungsroadmap von DIN
und DKE beschreibt Empfehlungen wie KI-Anwendungen um-
zusetzen sind, um sicher und zuverlassig zu sein.
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