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Einleitung

In diesem Dokument werden ausgewahlte Anwendungsfille (Use-Cases, kurz UCs) mit Potential fiir
den Einsatz von kiinstlicher Intelligenz (KI) beschrieben. Neben einer Beschreibung mit Fokus auf Kl
werden die jeweilig verwendeten Daten, die erzeugten Ergebnisse und die genutzte KI-Methode,
sofern der Anwendungsfall umgesetzt wird, sowie Alternativen aufgefiihrt.
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Spezifikation der KI-Anwendungsfille

OV-LeitmotiF-KI

In diesem Kapitel werden die verschiedenen KI-Anwendungsfalle beschrieben, sowie die benétigten

und zu verarbeiteten Daten erldutert.

Folgende KI-Anwendungsfille werden beschrieben:

Referenzierte UCID | KIUCID Use-Case Name
uciz2 KI-UC12 Systemiberwachung und ggf. Stérmeldung
UC35 KI-UC35 Detektion von Abweichung in Sensordaten zwischen
Fahrzeug und Infrastruktur
UC36 KI-UC36 Detektl'on und R‘uckmeldu.ng Ubertreten der
Operational Design Domain
UC38 KI-UC38 Le.rnen von Verh?Iten im Storfall éus friiheren
Leitstellen-begleiteten Fahrsituationen
KI-UC50 Chatbot zur Fahrgastinformation
KI-UC51 Erkennung von Fahrgdsten an der Haltestelle
UC11 KI-UC11 Erkennung ungewohnlicher Halte und problematische
Verkehrslagen
UC10 KI-UC10 Na<:"hfr§geprognose und entsprechende Planung
zusatzlicher Fahrten
Bedarfsgerechte, barrierearme Alternativen
(Optimierung dispositiver MaBnahmen fir Fahrgaste
KI-UC52 - N
mit Einschrankungen; Erkennung von
mobilitdtseingeschrankten Personen im Fahrzeug)

Beschreibung der Spezifikationsattribute

Textuelle Beschreibung mit Fokus auf Kl

Beschreibung des KI-Anwendungsfalles mit Fokus auf den Ablauf mithilfe von Methoden der

kinstlichen Intelligenz.

KI-Modell Input

Beschreibung der Daten, die das KI-Modell entgegennimmt.

KI-Modell Output
Beschreibung der vom KI-Modell ausgegebenen Daten.

Ergebnis

Beschreibung des Verwendungszecks des Outputs des KI-Modells.

Datenmodell

Seite 4 /24



OV-LeitmotiF-KI

Beschreibung der Teilmenge der Daten der Referenzarchitektur, die fir diesen KI-UCs verwendet
werden.

Kl-Datenmodell

Beschreibung zusatzlicher identifizierter Daten, die fir den KI-UC notwendig sind.
Verwendete KI-Methode

Die fiir die Umsetzung verwendete KI-Methode, falls der Anwendungsfall umgesetzt wird.
Alternative KI-Methoden

Alternative KI-Methoden, die anstelle der verwendeten KI-Methode eingesetzt werden kdnnen.
Mogliche KI-Methoden

Menge moglicher KI-Methoden fiir den Anwendungsfall, falls dieser nicht umgesetzt wird.
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KI-Anwendungsfille

Systemiiberwachung und ggf. Stérmeldung

KI-UC 12 Systemiiberwachung und ggf. Stormeldung

Textuelle Dieser KlI-UseCase ist die Umsetzung des allgemeinen UC12 mithilfe von KI-
Beschreibung mit | Methoden. UC12 sieht eine kontinuierliche Uberwachung der

Fokus auf KI Systemkomponenten vor. Diese Uberwachung erfordert eine

Storungserkennung. Eine Moglichkeit zur Stérungserkennung mithilfe von Ki-
Methoden bietet dieser KI-UC.

Viele Stérungen lassen sich mithilfe einfacher Abfragen feststellen, z.B.:

e Herzschlag-Signal zwischen AD-Fahrzeug und AD-Leitstelle tiberschreitet
eine Toleranzgrenze,

e Trajektorie weicht, befindet oder liberschreitet einen Maximalabstand
zur Mittellinie, oder

e AD-Fahrzeug bleibt fiir mehrere Sekunden stehen.

Da sich die Umgebung und Verkehrstechnologien kontinuierlich verandern, kann
es keinen vollstandigen Problemkatalog geben, sodass ein regelbasierter Ansatz
nicht alle Problemfalle abdecken kann. Stattdessen kdnnen ergdnzend Eingriffe
der Technischen Aufsicht genutzt werden, um zuséatzliche Problemfille zu
identifizieren und diese zum Problemkatalog hinzuzufiigen. Das bildet die
Grundlage, um neue Problemfalle wiedererkennen zu kénnen.

Basierend auf diesem Problemkatalog konnen nun stark extrapolierende Kl-
Verfahren, wie bspw. ein DNN, im Rahmen einer Anomaliedetektion trainiert
werden. Somit kann, der Kl basierte Detektor im Ensemble mit den bestehenden
Regeln genutzt werden, um zu prifen, ob eine Storung vorliegt, woraus eine
hybride Storungserkennung folgt.

Die Storungserkennung erfolgt zentral im Leitstand, damit die
Erfahrungskomponente durch mehrere Fahrzeuge angereichert werden kann.

KI-Modell Input

Kontinuierlicher Informationsfluss tiber Fahrzeugzustand, z.B.:

e Herzschlag-Latenzen
e Trajektorie
e Stillstandsdauer (kann aus Trajektorienverlauf abgeleitet werden)

KI-Modell Output

e Information, dass Stérung mit hoher Wahrscheinlichkeit aufgetreten
ist, sobald diese erkannt wird
e  Erklarung der Storung:

o Ausloser der Stérung (optional; von konkretem Verfahren
abhangig)

o Kategorie der Stérung (regelbasiert oder erfahrungsbasiert)
und damit eine Aussage Uber deren Ursprung (z.B. Verletzung
von Verkehrsregeln oder Ahnlichkeit zu friiherer Stérung eines
anderen Fahrzeugs)
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Ergebnis Mithilfe der Stérungserkennung und deren Erklarung kann die technische
Aufsicht Gber die Storung informiert werden und so Gegenmalinahmen
einleiten. Je nach Eingriff / Feedback des Operators wird die Problemerkennung
erweitert.

Datenmodell AD-Bordsystem zur AD-Leitstelle (kontinuierlich, vor/wéahrend Unterstiitzung)

e Herzschlag-Latenzen

e Trajektorie

e Stormeldung (Fir Problemfalle, die auf Fahrzeugseite erkannt werden)
AD-Leitstelle zu AD-Bordsystem

o Manueller Operator-Eingriff in die Fahrfunktion (definiert neuen
Problemfall)

Kil-Datenmodell

e Regelwerk
e Erfahrungsschatz von Problemen
e Feedback/Eingriffe der Technischen Aufsicht

Verwendete KI-
Methode

e Regelbasierte Storungsdetektion

e Erfahrungsbasierte Wiedererkennung von Problemféllen durch
Definition von Abstandsmsetriken zwischen Fahrsituationen. (Z.B. Auf
Grundlage von Bild- oder Lokalisierungsdaten)

Alternative KI-
Ansatze/Mogliche
KI-Methoden

Anomalie-Erkennung mit einem Variational Autoencoder als Storungsdetektion.
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Detektion von Abweichung in Sensordaten zwischen Fahrzeug und Infrastruktur

KI-UC 35

Detektion von Abweichung in Sensordaten zwischen Fahrzeug und
Infrastruktur

Textuelle Beschreibung
mit Fokus auf Kl

Ziel dieses KI-UCs ist es, mithilfe von Abweichungen der Sensordaten
zwischen AD-Fahrzeugs und Infrastruktur auf die Funktionsfahigkeit der
Fahrzeugmodule zuriickzuschliefen. Dazu werden Sensordaten aus dem
AD-Fahrzeug an eine fahrzeugeigene Detektionskomponente Ubermittelt,
welche auf Basis der Sensorrohdaten relevante Merkmale erkennt und
extrahiert. Gleichzeitig werden Daten aus der AD-Infrastruktur
herangezogen und basierend darauf die Abweichung und deren Kritikalitat
bestimmt. Abweichungen kénnen zwischen gleich- oder
verschiedenartigen Daten erfolgen.

Die beschriebene Vorgehensweise ist insbesondere fir die
Objekterkennungskomponente, sowie die Lokalisierungskomponente des
AD-Fahrzeugs nitzlich. Der Zustand dieser Komponenten wird in diesem
KI-UC mittels Informationen aus der Infrastruktur ermittelt. Dazu werden
Objektlisten des AD-Fahrzeugs und der Infrastruktur, sowie die Position des
AD-Fahrzeugs erhoben. Diese Daten werden an eine
Detektionskomponente (ibermittelt und die Funktionsfahigkeit der
Komponenten ermittelt.

Zu den Herausforderungen gehort, dass die Position und Ausrichtung von
Objekten im Umfeld des AD-Fahrzeugs mit denen der AD-Infrastruktur
libereinstimmen missen. Jedoch (iberlappen sich die Sichtbereiche der
Sensoren u.U. nur teilweise. Eine Erkennung kann daher nur auf einem
Teilbereich der Objekte stattfinden. Zudem wird die Position des Fahrzeugs
bendtigt, um die relative Position der erkannten Objekte zum AD-Fahrzeug
in ein gemeinsames Koordinatensystem zu {bertragen. Zusatzlich
erschweren Sensorungenauigkeiten die Zuordnung.

Mithilfe dieser redundanten Daten kénnen mittels KI-basierten Methoden
Rickschliisse auf den Zustand bzw. die Funktionsfahigkeit der
Objekterkennungs- und der Lokalisierungskomponente gezogen werden.
Zusatzlich ermoglicht die Erkennung von Abweichungen eine Eingrenzung
der Fehlerursache(n). Bspw. kann ein einzelner Sensor ausgefallen, das
Sichtfeld durch Verschmutzung beeintrachtigt oder Fehler in der
Lokalisierungskomponente aufgetreten sein. Diese Information kann bspw.
fir die technische Aufsicht aufbereitet werden, sodass diese eine
informierte Entscheidung treffen kann.

KI-Modell Input

Umgebungsinformationen des Fahrzeugs und der Infrastruktur,
bestehend aus:

e Objektlisten (Fahrzeug und Infrastruktur)
e Position des Fahrzeugs

KI-Modell Output

Zustand der Objekterkennungs- und der Lokalisierungskomponente, inkl.:
e Mal der Funktionsfahigkeit
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e Eingrenzung des Fehlers (Komponente, Sensor, Bereiche des

Sichtfeldes)
Ergebnis Erweiterung der Datenbasis im AD-Fahrzeug und in der AD-Leitstelle um:
e Information liber vorhandenen Fehler
e Ort des Auftretens eines Fehlers
Datenmodell AD-Bordsystem zur Umwelt-IF AD (kontinuierlich)

e Position, Ausrichtung und Geschwindigkeit des Fahrzeugs
e Objektkonstellation im Fahrzeugumfeld

Intelligente Infrastruktur zu AD-Leistelle (im Fehlerfall)

e Information Gber vorhandenen Fehler
e Ort des Auftretens eines Fehlers

Kil-Datenmodell

Datenbasis in der AD-Leitstelle:

e Information iber Vorhandensein eines Fehlers

e Funktionsfahigkeit Objekterkennungs- und
Lokalisierungskomponente

e Eingrenzung des Fehlers (Komponente, Sensor, Bereich des
Sichtfelds)

Verwendete KI-
Methode

Generative Adversarial Networks (GANs):

e Assoziation der Objekte der unterschiedlichen Sensoren
e Identifikation von Bereichen guter Ubereinstimmung und
fehlerhafter/ungenauer Ubereinstimmung
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Detektion von drohender Ubertretung der Operational Design Domain

KI-UC 36 Detektion von drohender Ubertretung der Operational Design Domain
Textuelle Die Frage, ob eine gegebene Fahrsituation sich in den Grenzen der Operational
Beschreibung mit | Design Domain (ODD) befindet, bedarf  eines umfassenden
Fokus auf KI Situationsverstandnisses, das von KI-Methoden profitiert.

Ein Beispiel dafiir ist die Festlegung einer Maximalgeschwindigkeit. Diese ist von
zahlreichen Faktoren abhdngig: Der Verbindungsstabilitat zur Leitstelle,
Sensordatenqualitat, Wetterbedingung, Geschwindigkeitsvorgabe nach StVO,
vulnerable Verkehrsteilnehmer ...

Dieser KI-UC schatzt Fahrsituationen kontinuierlich ein und informiert die AD-
Leitstelle, falls ein ibertreten der ODD festgestellt wird.

KI-Modell Input

Kontinuierlicher Informationsfluss tber die Fahrzeugsituation, z.B.:

e Herzschlag-Latenzen (fiir Verbindungsqualitdt des Fahrzeugs)

e Sensorqualitat

e ODD-Richtlinien (z.B. Geschwindigkeitsreduktion bei bestimmten
Witterungen, etc.)

e Umweltinformationen aus Fahrzeug und Infrastruktur (Sensordaten,
LSA-Zustande, Verkehrsteilnehmer, etc.)

KI-Modell Output

e Sjtuationseinschatzung
o Fahrsituation klar innerhalb der ODD
o Fahrsituation an der Grenze der ODD
o Fahrsituation tberschreitet die ODD

Ergebnis e AD-Leitstelle wird vor Uberschreiten der ODD gewarnt.
e AD-Bordrechner wird ggf. defensiver parametrisiert (z.B.: reduzierte
Geschwindigkeit)
Datenmodell AD-Bordsystem zur Umwelt-IF AD (kontinuierlich)

e Fahrsituation
AD-Bordsystem zu AD-Leistelle (bei drohender ODD Uberschreitung)
e Erklarung der drohenden ODD Uberschreitung

KI-Datenmodell

Datenbasis in der AD-Leitstelle:

e Sammeln der Flottenweiten ODD Uberschreitungen fiir spatere
Analysen

Verwendete KI-
Methode

Out-of-Distribution Methoden mithilfe eines Variational Autoencoders.
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Lernen von Verhalten im Stérungsfall aus fritheren Fahrsituationen, die von der AD-
Leitstelle begleitet wurden

KI-UC 38

Lernen von Verhalten im Stérungsfall aus fritheren Fahrsituationen, die von
der AD-Leitstelle begleitet wurden

Textuelle
Beschreibung mit
Fokus auf KI

Dieser KI-UC hat als Ziel vorhergehenden Stérungsfillen, die von der
technischen Aufsicht behoben wurden, zu verwenden um das Verhalten fir
neue ahnliche Fahrsituationen abzuleiten und somit der technischen Aufsicht
zu assistieren. Wird wahrend der Betriebsfahrt ein Problemfall detektiert, der
strukturell bedingt ist (parkendes Auto am Strallenrand, Miilltonne, etc.),
kommuniziert das automatisierte Fahrzeug mit der AD-Leitstelle, um vorherige
Handlungsvorschlage aus dergleichen oder dhnlichen Situationen zu erhalten.

Zur Generierung von Verhaltensvorschlagen werden Daten aus der Umgebung
des Fahrzeugs benotigt. Dazu gehoren die Position, Ausrichtung und
Geschwindigkeit des Fahrzeugs, die aktuelle Objektkonstellation im
Fahrzeugumfeld, Kameradaten des Fahrzeugs und die ID der aktuell
auszufiihrenden Mission. Diese Informationen bilden die aktuelle Fahrsituation.
Der AD-Leitstand besitzt eine Datenbasis aus friiheren Fahrsituationen und
akzeptierte Losungsvorgaben. Die Losungsvorgaben koénnen von der
technischen Aufsicht oder von einem automatisierten System vorgegeben
worden sein. Mithilfe dieser Datenbasis wird durch ein KI-System ein moglicher
Losungsvorschlag erzeugt. Der Verhaltensvorschlag kann aus einer, vom
Fahrzeug abzufahrenden, Trajektorie, einer Mandverentscheidung (z.B.
Uberholmanéver oder Warten) oder der Anpassung von Objektklassifizierungen
bestehen. Wird kein passender Losungsvorschlag gefunden, wird die technische
Aufsicht im AD-Leitstand informiert. Diese muss eine addaquate MaRnahme (z.B.
Trajektorie zur Weiterfahrt oder sicherer Zustand, Mandverentscheidung,
Anderung von Objektklassifizierung) vorgeben. In beiden Fillen wird die
MaBnahme vom AD-Leitstand an den AD-Bordrechner Ubermittelt. Der
Vorschlag wird vom Fahrzeug unter Berlicksichtigung der aktuellen Umgebung
(z.B. zwischenzeitliche Hindernisse, Anderungen) ausgefiihrt. Es erfolgt eine
Meldung tiber die (Nicht-)Umsetzung vom AD-Bordsystem an den AD-Leitstand.
Die Datenbasis wird dann um die Fahrsituation, den Verhaltensvorschlag
zusammen mit der Information Gber die (Nicht-) Umsetzung erweitert.

KI-Modell Input

Eine Fahrsituation, bestehend aus

e Punktwolke
e Kamerabild
e Costmap

e Objektliste

KI-Modell Output

Verhaltensvorschlag
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Ergebnis Erweiterung der Datenbasis in der AD-Leitstelle um

e Fahrsituation

e Verhaltensvorschlag

e Unterstltzungsvorschlags-Feedback
e Unterstlitzungsvorschlagumsetzung

Datenmodell AD-Bordsystem zur AD-Leitstelle (kontinuierlich, vor/wihrend
Unterstiitzung)

e Position, Ausrichtung und Geschwindigkeit des Fahrzeugs
e Objektkonstellation im Fahrzeugumfeld
e Kamerabild der Frontkamera
e Missions-ID
AD-Leitstelle zum AD-Bordrechner
e Verhaltensvorschlag
Operator zur AD-Leitstelle
e UnterstlUtzungsvorschlags-Feedback
AD-Bordrechner zur AD-Leistelle (nach Unterstiitzung)

e Unterstltzungsvorschlags-Umsetzung

KI-Datenmodell Datenbasis in der AD-Leitstelle

e Liste/Modell/Datenbank von Szenarien bestehend aus:
e Fahrsituation

e Verhaltensvorschlag

e Unterstltzungsvorschlags-Feedback

e Unterstltzungsvorschlag-Umsetzung

Verwendete KI- Case-based Reasoning

Methode e Identifizieren einer passenden/dhnlichen Situation aus der Datenbasis

e Adaptieren der Situation auf die aktuelle Situation

e Anpassung der Datenbasis durch Verhaltensvorschlag fir diese
Situation inkl. Information lber (Nicht-)Umsetzung

Alternative KI- Rule-based Machine Learning

Ansatze e Automatisiertes Ableiten von Regeln aus dem Datenbestand
e Regeln werden implizit im Modell gespeichert bzw. bilden dieses
o Regelanwendung zur Verhaltensvorschlag-GenerierungVorteil:
= Abh. v. Modell: Knowledge Base Uberpriifbar
=  Abh. v. Modell: Entscheidung erklarbar
o Nachteil:
= Abh. v. Modell: Nicht online trainierbar
= Abh. v. Modell: Adaption nicht méglich
= Abh. v. Modell: Verhaltens-Kombinatorik erzeugt
groRRes Modell

Klassifikations-Modell

e Verwenden eines Klassifikators zur Bestimmung der
Verhaltenskategorie (Trajektorie, Mandver, ...)
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e Entsprechend der Klassifikator-Entscheidung: Verwende Modell zu
Behandlung, z.B.: Berechnung der Trajektorie
e Vorteil:
o Versionierbare Modelle
o Pro Verhaltenskategorie eigenes Modell
e Nachteile:
o Training mehrerer Modelle
o Nicht online trainierte Modelle
o Feste Zuweisung von Aktion zu Verhaltenskategorie
o Kombination mehrerer Aktionen schwer maoglich

Model-Free Classifier Systems
e Erzeugen automatisiert ein Set an Regeln oder Modellen zur
Problemldsung
e Einsatz eines evolutionaren Algorithmus zur Generalisierung
e Vorteile:
o Modellfrei, d.h. trifft keine Annahme Uber die
zugrundliegenden Daten, Regeln sind als Wenn ... Dann ...
Konstrukte interpretierbar
o Generalisierung von Regeln/ Modellen
o Adaptieren von Regeln/ Modellen
o Online-Verfahren
e Nachteile:
o Erreichen der optimalen Losung nicht garantiert
o Hoher Berechnungsaufwand
o Grad an Generalisierung
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Chatbot zur Fahrgastinformation

KI-UC 50 Chatbot zur Fahrgastinformation

Textuelle Ziel des Systems ist die Beantwortung von Fragen der Fahrgaste, welche sonst
Beschreibung mit | vom Fahrpersonal beantwortet werden wiirden. Dies umfasst z.B. Fragen zu
Fokus auf KI Tarifen (Fahrpreis, Ticketvarianten, etc.), Information zur aktuellen Linie

(nachste Haltestellen, Zeitplan, etc.), alternativen Routen, Informationen zu
Anschllssen sowie barrierefreiem Reisen sowie Informationen zum autonomen
Fahren. Hierbei ist vorab zu definieren, was fiir Themenbereiche (und daraus
resultierende Fragen) als relevant eingestuft und somit korrekt beantwortet
werden konnen. Ebenso ist festzulegen, wie das System reagiert bzw. welche
Ausgabe produziert wird, wenn eine Frage nicht relevant ist oder nicht
beantwortet werden kann. Aus dieser Definition folgen die Trainingsfragen
sowie Antworten fiir das KI-System. Im spezifischen muss zu jedem Datenpunkt
mindestens eine Frage existieren, optimalerweise jedoch mehrere, sodass die
Inhalte korrekt erfasst werden kénnen. Da die Fragen der Passagier*innen
jedoch nicht schriftlich, sondern in gesprochener Sprache gestellt werden,
erfolgt zu Beginn eine Transkription des Textes mittels eines Text2Speech-
Systems. AnschlieRend wird ein "Chatbot" (z.B. GPT-4 von OpenAl oder LaMDA
von Google), welcher ein Large Language Model (LLM) darstellt, zur
Beantwortung der Frage eingesetzt. Abschliefend wird erneut mittels eines
Text2Speech-Systems die Antwort in gesprochene Sprache umgewandelt und
kann ausgegeben werden.

Wird als Eingabe in das LLM ausschlieRlich die Frage verwendet ist eine korrekte
Beantwortung nicht moglich. Dieses bendtigt weitere Informationen zur
Erfassung des Kontexts. Hierbei handelt es sich, im einfachsten Fall, um die
aktuelle Linie sowie die aktuelle Haltestelle. Des Weiteren ist vorab festzulegen
welchen Sprachen das System unterstiitzen soll. Da das LLM nur die Sprachen
(sowie Dialekte) unterstitzt, auf denen es trainiert wurde, ergeben sich praktisch
zwei Moglichkeiten: 1) Training mittels Fragen aus allen zu unterstiitzenden
Sprachen (sowie Dialekten) oder 2) Verwendung eines Ubersetzungssystems vor
sowie nach dem LLM, welches samtliche Fragen in sowie aus einer einheitlichen
Sprache (ibersetzt.

Vorteil des ersten Ansatzes (erweiterter Trainingsdatensatz) ist, dass kein
weiteres Subsystem bendtigt wird. Gleichzeitig folgt aus diesem die
Notwendigkeit eines grofReren Trainingsdatensets inkl. der Folgen dessen
(hoherer Speicherbedarf, eventuell langere Trainingsdauer, etc.).

Vorteil des zweiten Ansatzes (Ubersetzungssystem) ist die einfache
Erweiterbarkeit um weitere Sprachen. Nachteilig ist die Moglichkeit von
Ubersetzungsfehlern sowie -variationen, welche die Frage, und somit auch die
Antwort beeinflussen konnen.

Des Weiteren muss der Umgang mit nicht angemessener Sprache beachtet
werden. Soll das System bspw. auf eine rassistische Frage eingehen? Und falls ja,
wie? Dies kann ebenso Uber die Trainingsdaten oder ein weiteres Subsystem
gelost werden. Vorteil an der Trainingsdatenlosung ist, dass kein weiteres
Subsystem benotigt wird und, aufgrund der Extrapolation des LLMs, auch im
Training nicht betrachtete Fille behandelbar sein kdnnen. Gleichzeit hat ein
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regelbasiertes System, welches unangemessene Fragen herausfiltert, den
Vorteil, dass das LLM als extrapolierende Fehlerquelle eliminiert wird. Zusatzlich
stellt sich die Frage, was als unangemessen bewertet wird und was nicht.
AuRerdem muss der Umgang mit Notfallen definiert werden. Wird bspw. das
FGN-System informiert? Und falls ja: wie? In diesem Kontext ist ebenso zu klaren,
ob, falls Notfalle behandelbar sind, das System selbststandig auf erfasste Notfalle
reagieren darf/ muss, oder nur, wenn dieses explizit angesprochen wird.

KI-Modell Input

e Von Fahrgasten gestellte Frage als Text

o Aktuelle Haltestelle

o Aktuelle Linie

e Abh. von der Implementierung sowie Art der Fragen / optional:
Aktuelle Uhrzeit

Aktuelle Verbindungs- / Umsteigeinformationen
Aktuelle Tarifinformationen

Informationen zur Barrierefreiheit

Informationen zum automatisierten Fahren

O O O O O

KI-Modell Output

e Antwort in Textform

Ergebnis

e Antwort in gesprochener Sprache

Datenmodell

Sprachdaten (Umwelt-IF AD)

Aktuelle Position (AD-Bordsystem / OV-Bordrechner)
Nichste Haltestelle(n) (AD-Bordsystem/ OV-Bordrechner)
Entsprechende Erweiterung (siehe KI-Modell Input)

Kil-Datenmodell

e Sammlung gestellter Fragen inkl. Antworten

Verwendete KI-
Methode

e Tiefe neuronale Netze (Ubersetzungssysteme)
e large Language Model (LLM, “Chatbot”)

Alternative KI-
Ansatze

e Ubersetzersystem:
o Hidden-Markov-Modell
= Nachteil
e 1.d.R. erfolgen Ubersetzungen iiber eine
Zwischensprache, d.h. fiir eine Ubersetzung
von A nach B wird A nach C (Zwischensprache)
und dann nach B Ubersetzt
e Aufgrund des beschrankten Zeithorizonts
(Markov-Bedingung), kdnnen Abhdngigkeiten
Gber viele Worte hinweg nicht gut erfasst
werden
o Transformer
= Nachteil
e Benodtigen ein groferes Trainingsdatenset
e Werdeni.d.R. teilweise unliberwacht trainiert,
weshalb nicht auszuschlieBen ist, dass das
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System unangemessene Worter/ Sprache
Ubersetzt
= Vorteil
e Guter Umgang mit langen, verschachtelten
Satzen oder Abhangigkeiten Uber viele Worte
hinweg
o Deep Sec2Sec
=  Entsprechen tiefen rekurrenten Netzen
e Klassischerweise tiefe LSTM-Netze
e Konnen alternativ auch mittels Attention-
Mechanismus (s. Transformer) umgesetzt
werden
= Performance dhnlich zu den Transformern
LLM/ Chatbot:
o Beliebige Transformer-Architektur
= LLMs stellen (vereinfacht dargestellt) eine
Spezialisierung der Transformer dar. Somit ist, bei
entsprechender Anpassung des Transformers, mit einer
ahnlichen Performance zu rechnen
o Regelbasiertes System
= Besteht aus einer Menge an Regeln, die gegen die
Frage gematcht werden. Gibt es einen Treffer wird die
Regel angewandt und so die Antwort hergeleitet
= Je natirlichsprachiger die Frage, desto schlechter die
Performance
= Hidden-Markov-Modelle kénnen als Erweiterung bzw.
eine spezielle Art eines Regelbasierten Systems
angesehen werden. Hieraus folgt ebenso der bereits
erwahnte beschrankte Zeithorizont als Nachteil solcher
Systeme.
= Insgesamt ist auch bei Systemen, die auf Hidden-
Markov-Modellen bestehen, keine zum LLM
vergleichbare Performance zu erwarten.
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Erkennung von Fahrgasten an der Haltestelle

KI-UC 51 Erkennung von Fahrgdsten an der Haltestelle

Textuelle Ziel des Systems ist die Erkennung von an einer Haltestelle wartenden Fahrgaste,
Beschreibung mit | um bestimmen zu kénnen, ob bei optionalen Haltestellen (Bedarfshalt),
Fokus auf KI angehalten werden muss oder nicht. Hierbei soll das System moglichst autark,

d.h. nicht von potentiell, in einer Haltestelle verbauten Sensorik, abhangig sein.
Somit muss die Umsetzung mittels im Fahrzeug verbauter Hardware erfolgen. Da
es sich jedoch um ein automatisiertes Fahrzeug handelt, besitzt dieses bereits
Sensorik zur Umweltwahrnehmung, auf die zurtickgegriffen werden kann.

Hierzu muss im ersten Schritt, aus der anzusteuernden Haltestelle (bzw. dem
Haltepunkt), der (hochgenauen) Umgebungskarte sowie der Messgenauigkeit (in
diesem Falle die max. Entfernung, in der eine Haltestelle detektierbar ist),
abgeleitet werden, ab wann die Haltestelle (bzw. der Haltepunkt) sichtbar ist und
auf welcher StraRenseite (abhdngig von Rechts- versus Linksverkehr bez. der
Fahrtrichtung) sich dieser befindet. Sobald das Fahrzeug diesen Punkt der
Detektierbarkeit Gberschreitet, wird die Anwesenheit der Haltestelle in den
Umgebungsmessdaten (z.B. Bild oder Lidar) geprift. Hierzu eignet sich ein
Objektdetektor, da dieser nicht nur die Anwesenheit des Haltepunkts (bzw.
Haltestelle) anzeigt, sondern gleichzeitig, diesen im Bild lokalisiert und vermisst
(Angabe einer Begrenzungsbox). Im nachsten Schritt erfolgt eine
Plausibilitatspriifung. Im Rahmen dieser wird Uberprift, ob die Lage des
detektierten Haltepunkts (Haltestelle) mit der Spezifikation Ubereinstimmt oder
bspw. der Haltepunkt (Haltestelle) auf der gegeniiberliegenden StralRenseite
erkannt wurde. Wurde der korrekte Haltepunkt (Haltestelle) gefunden, werden
die Messdaten im Haltestellenbereich weiter analysiert. Hierbei soll festgestellt
werden, ob potentielle Passagiere an dieser stehen. Hierzu kann ein auf einem
faltenden neuronalen Netz (CNN) basierender (binarer) Klassifikator eingesetzt
werden. Somit kann mittels des Auswertungsergebnisses des Klassifikators,
entweder das Fahrzeug angehalten (“Personen im Haltestellenbereich”) oder die
Haltestelle (bzw. Haltepunkt) Gbersprungen und somit weitergefahren (“Keine
Personen im Haltestellenbereich”) werden.

Insgesamt ist bei der Umsetzung der Kl-Verfahren auf eine moglichst niedrige
Falsch-Negativ-Rate (keine Haltestelle/ Person detektiert, obwohl eine
vorhanden ist) zu achten, da dies ansonsten zu Unmut bei den betroffenen
Personen fiihrt. AuBerdem ist der minimal notwendige Anhalteweg zu ermitteln,
wobei ein fahrgastvertragliches Abbremsen umzusetzen ist (s. BOStrab §53
Absatz 3). Somit existiert eine Laufzeitanforderungen, welche fordert, dass eine
Entscheidung gefallt werden muss, bevor ein Anhalten, aufgrund der Lange des
Anhaltewegs, nicht mehr moglich ist. Hierbei ist ein potentieller Fehler in der
Selbstlokalisation zu berlicksichtigen, sodass ein Anhalten an der Haltestelle
sichergestellt ist. Eine geringfligige Abweichung zur optimalen Halteposition
kann dabei zugelassen werden.

Zusatzlich ist zu spezifizieren, bis zu welcher Entfernung der Haltestellenbereich
plus dessen Umgebung Giberwacht wird, damit eine zum Zeitpunkt des geplanten
Halts ankommende Person, die vorher noch nicht im Haltestellenbereich war,
und somit nicht rechtzeitig erfasst werden konnte, noch erkannt wird, und ein
Halt initiiert werden wird.
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KI-Modell Input

e Umgebungsdaten (z.B. Bilddaten, Lidar-Wolke)

KI-Modell Output

e Haltestellen-Detektion:
o Begrenzungsbox fiir Haltestelle
e Personen-Klassifikator:
o Boole'sche Aussage ob Personen vorhanden oder nicht

Ergebnis

Boolesche Aussage zu anhalten bzw. weiterfahren

Datenmodell

e Umgebungsdaten (Umwelt-IF AD)

e Aktuelle Position (AD-Bordsystem)

e Position Haltestelle / -punkt (AD-Bordsystem)
e Umgebungskarte (AD-Bordsystem)

Kil-Datenmodell

e Umgebungsdaten inkl. Aussage ob anhalten oder weiterfahren

Verwendete KI-
Methoden

e Objektdetektor (Haltestellen-Detektion)
e (Bindrer) Klassifikator (Personen-Detektion)

Alternative Ki-
Ansadtze

Ein-Modell-Ansatz:

e Trainieren eines Objektdetektors darauf, Haltestellen und Personen zu
erkennen
e Vorteil:
o Es muss nur ein Modell trainiert werden
o Insgesamt geringere Inferenzzeit, da nur ein KI-System
ausgefiihrt werden muss
e Nachteil:
o Potentiell geringere Accuracy des Detektors
o Erfassen unbeteiligter Personen (auBerhalb der Haltestelle)

Haltestellendetektion:

e Ersetzen des Objektdetektors durch einen Klassifikator

o Vorteil:
o Geringere Inferenzzeit
¢ Nachteil:

o Ortsinformation fehlt, somit ist anschlieBend eine Erfassung
des Haltestellenbereichs notwendig, oder es werden alle
Personen, unabhangig vom Haltestellenbereich, ausgewertet

Personendetektion:

e Ersetzen des Klassifikators durch einen Objektdetektor
e Vorteil:
o Analyse, wo Personen sich im Haltestellenbereich befinden,
moglich
o Uber mehrere Messpunkte hinweg kénnen Laufwege und somit
Intentionen erfasst werden
=  Z7.B. Lauft eine Person aus dem Haltestellenbereich
heraus?
e Nachteil:
o Hohere Inferenzzeit
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Erkennung ungewdhnlicher Halte und problematischer Verkehrslage

KI-UC 11 Erkennung ungewohnlicher Halte und problematischer Verkehrslage

Textuelle Fahrzeuge kdénnen in unterschiedlichen Situationen zu einem ungeplanten Halt
Beschreibung mit | kommen, z.B. an einer Ampel oder im Fall eines unerwarteten Staus. Somit ist
Fokus auf KI einerseits nicht jeder ungeplante Halt eine Stérung, kann aber ein Anzeichen fir

eine den Halt verursachende Verkehrslage darstellen, die moéglicherweise ein
Eingreifen des Disponenten erforderlich machen, um die Betriebsstabilitat
aufrecht zu erhalten. Andererseits kann der Halt durch eine bekannte oder
erwartete Situation (etwa ein Effekt der Hauptverkehrszeit oder von
Servicefahrzeugen, die immer am gleichen Tag und Zeit den Verkehr
verlangsamen, z.B. Miillwagen) ausgelést worden sein, die nicht weiter
betrachtet werden miissen.

Daher soll mittels eines Kl-Modells bewertet werden, ob die aktuelle
Verkehrslage ungewohnlich ist und die Aufmerksamkeit eines Disponenten
erfordert oder diese zum Regelbetrieb gehort. Damit kann insbesondere im
automatisiertem Betrieb kompensiert werden, dass kein Fahrpersonal in den
Fahrzeugen vorhanden ist, das solche Situationen vor Ort erkennen und der
Leitstelle melden kann. Das KI-Modell verwendet hierzu Verkehrsdaten eines
Fahrzeugs als Input insbesondere deren Position und Geschwindigkeit,
zusammen mit externen Datensdtzen wie z.B. Wetter- oder LSA-Daten, um
festzustellen, ob (insbesondere im Vergleich mit den historischen Daten) eine
ungewodhnliche Verkehrslage vorliegt oder nicht. Sobald eine solche erkannt ist,
werden die Informationen den Disponenten angezeigt, die daraufhin
entscheiden, ob die Meldung relevant ist und entsprechende MaRnahmen
einleiten. Das Feedback der Disponenten kann anschlieRend benutzt werden, um
das Modell weiter zu verfeinern.

Die Nutzung des Systems birgt das Risiko, dass sich die Disponenten zu sehr auf
es verlassen, dadurch relevante Stérungen zu spat erkennen und notwendige
Malnahmen nicht rechtzeitig einleiten, worunter die Betriebsqualitdt leiden
wirde. Dem kann vorgebeugt werden, indem die Disponenten fiir die
Fahigkeiten des Systems und dessen Grenzen sensibilisiert werden. Umgekehrt
koénnen zu viele irrelevante Meldungen des Systems dazu fiihren, dass es von den
Disponenten nicht genutzt bzw. ignoriert wird.

KI-Modell Input

Die aktuelle Verkehrssituation, bestehend aus:

e Datum und Uhrzeit

e Positionsmeldungen und Geschwindigkeit des Fahrzeugs
e Fahrplanlage

e Haltezeiten

e |SA-Daten, wenn verfligbar

o  Wetter (Temperatur und Niederschlag)

KI-Modell Output

Aussage, ob sich das Fahrzeug in einer ungewoéhnlichen Verkehrssituation
befindet oder nicht (Ja/Nein)

Ergebnis

Die OV-Leistelle kann mogliche Stérungen friihzeitig erkennen und darauf
reagieren.
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Datenmodell OV-Bordrechner zu OV-Leitstelle:

e Position, Fahrplanlage

e  Geschwindigkeit

Ist-Ankunfts- und Abfahrtszeiten
gef. LSA-Daten

Fahrer/Operator zu Disponent (OV-Leitstelle):

o ggf. Informationen Uber die Verkehrssituation (per
Sprachkommunikation)

TA (AD-Leitstelle) zu Disponent (OV-Leitstelle):

e ggf. Informationen tber die Verkehrssituation (per
Sprachkommunikation)

KI-Datenmodell e Geschwindigkeitsprofile fiir jedes Fahrwegsegment mit Datum
(Tagesart), Uhrzeit und Fahrplanlage

e ggf. Annotationen einzelner Profile mit dem Feedback der Disponenten,
ob eine relevante Verkehrssituation vorlag

o ggf. Daten der LSA-Beeinflussung, Wetterdaten

Mogliche KI- (untberwachte) k-Nachste-Nachbarn-Klassifikation mit Local Outlier Factor
Methoden (LOF) zur Anomaliedetektion
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Nachfrageprognose und entsprechende Planung zusatzlicher Fahrten

KI-UC 10 Nachfrageprognose und entsprechendes Einsetzen zusatzlicher Fahrten

Textuelle Um alle Fahrgaste befordern zu kénnen, braucht man entsprechend grolSe
Beschreibung mit | und/oder entsprechend viele Fahrzeuge. Trotz sorgfiltiger Planung kann es
Fokus auf KI spontan zu einer erhéhten Fahrgastnachfrage kommen, die mit dem geplanten

Beforderungsangebot nicht abgedeckt werden kann. Der Leitstellendisponent
hat dann die Moglichkeit, dispositive MalBnahmen zu ergreifen und zusatzliche
Umldufe und Fahrten, oft Verstarkerumlauf und Verstarkerfahrt genannt,
einzustellen. Reservefahrzeuge und evtl. Reservefahrer werden dann fir diese
Fahrten eingesetzt.

Es wadre hilfreich, schon friihzeitig Uber die Notwendigkeit einer solchen
MaBnahme informiert zu werden. Besonders bei kleinen FahrzeuggréBen, wie
den automatisierten Shuttles, kann es schnell dazu kommen, dass die Kapazitat
vervielfacht werden muss.

Ein Kl-gestitzter Algorithmus kann gezielt Vorschlage machen, welche Umlaufe
mit hoher Wahrscheinlichkeit verstarkt werden miissen um die prognostizierte
Anzahl an Fahrgasten, Gepack, Fahrrdader, Kinderwagen, Rollstiihle, etc.
beférdern zu kénnen.

KI-Modell Input

Manuell eingestellte Verstarkerumldufe, Fahrgastzdhldaten (Fahrgaste im
Fahrzeug, Fahrgaste, die nicht mehr in das Fahrzeug gepasst haben), Wetter,
GroRevents (inkl. Besucherzahlen), Tagesart (Kalender-, Wochen-, Feiertag,
Schul-/Semesterferien)

KI-Modell Output

Anzahl zu erwartender Fahrgédste und Gegenstinde pro Umlauf/pro Fahrt/pro
Verbindungsstrecke zwischen zwei Haltestellen

Ergebnis

Vorschlag fir Verstarkerfahrten fir bestimmte (Teil-)Umlaufen

Datenmodell

Plandaten: geplante Kapazitdten (Fahrten, Fahrzeuge)

Kil-Datenmodell

Ist-Daten: genutzte Kapazitaten, prognostizierte Nachfrage

Mogliche KI-
Methoden

Neuronale Netzwerke
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Bedarfsgerechte, barrierearme Alternativen (Optimierung dispositiver MaBnahmen fiir
Fahrgdste mit Einschrankungen; Erkennung von mobilitatseingeschrankten Personen im

Fahrzeug)
Bedarfsgerechte, barrierearme Alternativen (Optimierung dispositiver
KI-UC 52 MaRnahmen fiir Fahrgaste mit Einschrankungen; Erkennung von
mobilitatseingeschrinkten Personen im Fahrzeug)
Textuelle Fahrgdste mit Mobilitatseinschrankungen sind im 6ffentlichen Personenverkehr
Beschreibung mit | auf Hilfsmittel wie barrierefreie Haltestellen, automatische Tiiren, Rampen oder
Fokus auf KI Aufziige angewiesen. Entsprechend bendtigen mobilitatseingeschrankte

Fahrgaste auf ihre Bedirfnisse zugeschnittene Routenvorschlage. Kurzfristige
Streckendnderungen durch Storungen wie Unfalle, Einsatze von Rettungskraften,
Staus oder Baustellen bringen besondere Herausforderungen mit sich. Vor allem
dann, wenn eine geplante barrierefreie Haltestelle nicht mehr angefahren
werden kann.

Das KI-System soll im Bedarfsfall (Stérung und daraus resultierende dispositive
MalRnahme) automatisch erkennen, ob sich in den von der Stérung betroffenen
Fahrzeugen mobilitdtseingeschrankte Fahrgaste befinden. Die auf diese Weise
generierten Informationen werden im Bedarfsfall von der Leitstelle abgerufen
und dienen der Auswahl aus hinterlegten Handlungsempfehlung.

Auf Basis der generierten Information (Personen mit oder ohne
Mobilitatseinschrankungen im Fahrzeug) kénnte ein gesondertes KI-System
Handlungsempfehlungen oder alternative Streckenvorschlage ableiten.

Im Folgenden wird nur auf das KI-Bilderkennungssystem im Fahrzeug
eingegangen.

Trainingsphase

Zu Beginn erfolgt die Datenaufnahme sowie Annotation. Auf Grund der
bestehenden Datenschutzbestimmungen dirfen wahrend der Trainingsphase
keine Realbilder aus Fahrzeugen verwendet werden. Fiir die Trainingsphase wird
auf synthetische Bilder aus Demonstratoren sowie auf offentlich zugéngige
Bilddatensatze zuriickgegriffen. Im Anschluss findet eine Vorklassifizierung durch
geschultes Personal statt, um ein moglichst genaues Apriori-Wissen fir das
Training der Kl zu erhalten. Mit dem so erhaltenen Apriori-Wissen wird die Kl
angelernt. Fir gute Erkennungsraten und zur Vermeidung eines Overfittings
missen die Trainingsdatensatze umfangreich, realitdtsnah und ausgewogen sein
(gleiche Klassenverteilung). Die Evaluation des KlI-Systems erfolgt dann mit
einem separaten Evaluationsdatensatz. Auf diese Weise wird die
Erkennungsleistung bewertet. Insofern das KI-System gute Erkennungsraten
liefert, kann in den Realbetrieb Giberfiihrt werden.

Realbetrieb
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Um aktuellen Datenschutzbestimmungen gerecht zu werden sowie die zu
Ubertragende Datenmenge zwischen Fahrzeug und Leitstelle zu reduzieren, wird
der Kl-Erkennungsmechanismus im Fahrzeug eingesetzt. Die Kl detektiert
entweder laufend die Anwesenheit von Mobilitdtseingeschrankten Personen in
den betroffenen Fahrzeugen.

Tritt nun eine Storung auf bzw. wird eine dispositive Mallnahme notwendig, so
werden zundchst alle Fahrzeuge detektiert, die von der Stérung bzw. dispositiven
MaBnahme betroffen sind. AbschlieBRend werden die von der Kl ermittelten
Daten beziiglich Anwesenheit von mobilitatseingeschrankten Personen im
Fahrzeug abgefragt. Die so gewonnenen Informationen dienen der Auswahl
hinterlegter Handlungsempfehlungen.

KI-Modell Input

Fiir die Trainingsphase:

o Umfangreiche, realitdtsnahe und ausgewogene Datensdtze
e Annotationen / zu trennende Klassen (Fahrtgast mit und ohne
Mobilitatseinschrankungen)

Fiir den Realbetrieb:
e KI-Modell im Fahrzeug

KI-Modell Output

Klassifikation der Mobilitdtseinschrankung (z.B. Personen mit Rollstuhl,
Personen mit Gehhilfen, Personen mit Gepack, Personen ohne Einschrankungen)

Ergebnis Die Leitstelle wird dartber informiert, ob Personen mit
Mobilitatseinschrankungen im Fahrzeug sind, und kann auf Basis der Information
eine entsprechende Handlungsempfehlung aus vorhandenen auswahlen.

Datenmodell e Bilddaten (Fahrgast HMI OV)

Kil-Datenmodell

e Objekterkennung innerhalb der Datenséatze (Bilddaten)
o Klassifikation der aufgefundenen Objekte (Fahrgaste)

Mogliche KI-
Methoden

Fiir die Erkennung von Fahrgdsten mit Mobilitdtseinschrankungen:

Convolutional Neural Network — CNN, z.B.:
e Residual neural network — (ResNet)
e Neural Architecture Search Network (NASNet-Mobile)
o EfficientNet
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