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Vorwort des Herausgebers

Die regelméBige Unterbrechung von Verkehrsstromen an lichtsignalgeregelten Knotenpunkten
fiithrt zu Brems-, Halte- und Beschleunigungsvorgéingen und somit zu einer Erhohung von Emis-
sionen, Energieverbrauch und Verschleil an Fahrzeugen und Fahrbahn gegeniiber einer ungehin-
derten Fahrt. Durch eine Vorausschau auf die bevorstehenden Schaltzeitpunkte kann die Fahr-
weise im Zulauf auf eine Lichtsignalanlage so angepasst werden, dass Fahrzeuge je nach Situation
energiesparend auf Rot zufahren oder bei bevorstehender Freigabe sogar einen Halt vermeiden.
Voraussetzung fiir diese sogenannte Ampelphasenassistenz ist die Prognose der Schaltzeitpunk-
te, welche bei verkehrsabhéngigen Lichtsignalanlagen eine immer noch grofie Herausforderung
darstellt.

Die vorliegende Arbeit greift diese Problematik auf und untersucht verschiedene Verfahren des
maschinellen Lernens (ML), welche durch die Auswertung von Signalgeberzustéinden, Detek-
tordaten und OPNV-Anforderungsnachrichten eine Prognose der Schaltzeiten unabhingig vom
jeweiligen Signalsteuerungsverfahren erméglichen.

Anhand von aufgezeichneten Prozessdaten zweier Lichtsignalanlagen in Kassel wurde im Rah-
men einer Voranalyse die Prognosequalitéit von 12 verschiedenen ML-Methoden ermittelt und ei-
nem Ranking unterzogen. Hier stellte sich der entscheidungsbaumbasierte XGBoost-Algorithmus
als der leistungsféhigste heraus.

Die Datenmodellierung bzw. die Festlegung von Merkmalen und deren Behandlung im maschi-
nellen Lernprozess ist der Schliissel zu einem hochqualitativen Prognoseverfahren. Fiir den ausge-
wéhlten XG-Boost-Algorithmus wurden zahlreiche Experimente zum iterativen Finden erfolgrei-
cher Merkmalskombinationen durchgefiihrt. Nicht immer fiithrten vielversprechend erscheinende
Erweiterungen des Merkmalsraumes zu einer Verbesserung. Dies traf auch auf die Erweiterung
um Detektormerkmale benachbarter Knotenpunkte zu.

Die Verfahren erwiesen sich aufgrund der zunéchst signalgruppenorientierten Merkmalsfestle-
gung als sehr aufwindig, da die Umschaltzeitpunkte fiir jede Signalgruppe separat zu prognosti-
zieren waren. Daraufhin wurde zur Vorhersage von Signalisierungsphasen tibergegangen, welche
iiblicherweise nicht in den Prozessdaten ausgewiesen sind und daher durch ein geeignetes Ver-
fahren aus dem Zeitverlauf der Signalgeberzustinde abgeleitet werden miissen. Hiermit wurde
schlieBlich eine deutliche Qualitétsverbesserung der Schaltzeitprognose erreicht.

Frau Schneegans liefert mit dieser Arbeit einen bedeutenden Beitrag zur Konzeption, Reali-
sierung und Bewertung von Verfahren zur Schaltzeitprognose mit Methoden des maschinellen
Lernens. Die konzipierten Losungen liefern wichtige Erkenntnisse zur Gewinnung belastbarer
Vorhersagen unter den Herausforderungen der verkehrstechnischen Praxis.

Kassel, im Oktober 2023 Prof. Dr.-Ing. Robert Hoyer






Zusammenfassung

Im urbanen Raum, insbesondere vor signalisierten Knotenpunkten, entstehen die meis-
ten Emissionen des Strafenverkehrs. Eine Moglichkeit, um diese Emissionen zu senken,
sind sogenannte GLOSA-Systeme (Green Light Optimal Speed Advisory) und das Smart
Routing, um am StraBenverkehr beteiligten Personen Handlungsempfehlungen geben zu
koénnen. Fiir die Berechnung der Informationen, die diese Systeme ausgeben, wie beispiels-
weise Geschwindigkeitsempfehlungen fiir die bestmogliche Nutzung von Griinzeiten und
Zeiten bis zum Griinbeginn, werden Vorhersagen der Schaltzeiten von Lichtsignalanlagen
(LSA) benotigt. Die Entwicklung ausreichend guter Vorhersageverfahren ist Gegenstand
der Forschung.

Zentrum dieser Arbeit ist die Verbesserung der bestehenden Vorhersageverfahren zur
Schaltzeitprognose (SZP) von LSA. Verbessert werden sollte die Ubertragbarkeit, die Zu-
verlissigkeit und der Prognosehorizont von SZP. Durch die Ubertragbarkeit kann der
Schritt von der individuellen Prognoselosung fiir jede einzelne LSA zu einem weitgehend
allgemeingiiltigen Verfahren, das flichendeckend eingesetzt werden kann, erfolgen. Die Zu-
verlassigkeit soll das Vertrauen der Nutzer in die Anwendung bestétigen, indem moglichst
genaue Prognose getroffen werden.

Hierauf sowie auf den in der Dissertation von Weisheit [Weil7] benannten Bedarfe wur-
de ein moglichst allgemeingiiltiges Konzept zur SZP entworfen und experimentell teil-
evaluiert, welches das Systemwissen zum LSA-Entwurf und -Betrieb sowie verschiedene
Arten von LSA-Steuerungen integrieren konnen soll. Der Schwerpunkt der Evaluation des
Konzepts lag auf der Methodik vor dem Hintergrund des Anwendungsgebietes. Fur die
Evaluation wurden OCIT-Daten aller Signalgruppen zweier fiir die Stadt Kassel typischen
Knotenpunkte verwendet. Die verwendeten Evaluationsmetriken Korrektklassfikationsra-
te (KKR) und Wurzel der mittleren quadratischen Abweichung (RMSE) wurden vor dem
Hintergrund der Metriken bestehender SZP ausgewdhlt.

Besonders gute Ergebnisse konnten erzielt werden, indem vor der eigentlichen SZP die
kommenden Phasen und ihre Schaltzeitpunkte vorhergesagt wurden. Diese vorherzusagen
sowie ein Phasenmerkmal, das den Gesamtsignalisierungszustand der LSA beschreibt,
dienten als zusitzliche Eingangsmerkmale fiir die SZP. Eine solche phasenorientierte
SZP wird als ein Modell mit besonders hohem Potenzial fiir die erfolgreiche Integrati-
on in GLOSA-Systeme angesehen. Weiterhin wurden Detektionsmerkmale und OPNV-
Meldungen in die Eingangsdatenmodelle integriert. Erkenntnis ist, dass die Detektions-
merkmale noch zielfithrender in eine SZP integriert werden koénnten, wenn sie eben-
falls in ein den Gesamtzustand beschreibendes Merkmal tiberfithrt wiirden. Die OPNV-
Meldungen verbessern die Prognosequalitit. Auch die Integration von Merkmalen benach-
barter Knotenpunkte konnte teilweise Verbesserungen der Prognosequalitéit bewirken. Als
geeignetste Methode fiir SZP als auch Phasenvorhersagen wurde EXtreme Gradient Boos-
ting (XGBoost) als Klassifikator unter den Methoden des maschinellen Lernens identifi-
ziert.



Abstract

Most emissions caused by road traffic occur in urban areas, especially in front of signal-
ized intersections. One approach to reducing these emissions is to use so-called GLOSA
systems (Green Light Optimal Speed Advisory) and Smart Routing to provide recom-
mendations to those involved in road traffic. Predictions of the switching times of traffic
signal systems are needed to calculate the information that GLOSA and Smart Routing
systems provide. These include, for example, speed recommendations for green times
and times until the green light begins. The development of sufficiently good prediction
methods is the subject of this research.

The focus of this work is to improve existing prediction methods for switching time pre-
diction of traffic signals. The transferability, reliability, and prediction horizon of these
estimations are to be improved. The transferability enables the step from an individual
forecasting solution for each traffic signal to a generally applicable methodology. Relia-
bility helps the user to confirm their confidence in the application by making predictions
that are as accurate as possible.

Based on these considerations and on the needs named in the dissertation by Weisheit
[Weil7], a concept for SZP was designed and experimentally evaluated. This concept shall
be as universally applicable as possible and able to integrate the system knowledge for
traffic signal design and operation as well as different types of traffic signal controllers.
The concept evaluation focuses on the methodology in light of the application domain,
evaluating all signal data of two intersections representative of the city of Kassel. Evalu-
ation metrics are accuracy (ratio of correct classifications) and Root Mean Square Error
(RMSE). The selection regarded the existing estimation metrics.

Satisfying results were obtained by estimating the upcoming phases and their switching
times before the actual signal time prediction. Predicting a phase feature describing the
overall signaling state of the traffic light served as additional input features for the switch-
ing time estimation. We consider such a phase-oriented switching time prediction to be
a concept with high potential for successful integration into GLOSA systems. Further-
more, we integrated detection features and public transport messages into the input data
models.

The finding is that the detection features could be integrated into an estimation more
purposefully being merged into features describing the overall detection state. The pub-
lic transport messages improve the forecast quality. Integrating features of neighboring
intersections could also partially improves the forecast quality. We identified EXtreme
Gradient Boosting (XGBoost) as the most suitable method for traffic signal switching
time prediction among machine learning methods.
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Kapitel 1

Einleitung

Ein Ziel der Bundesregierung ist es, klimaschédliche COy-Emissionen zu senken. Der
Verkehrssektor ist hierbei der zweitgroBte Verursacher von Treibhausgasemissionen in
Deutschland und ist fiir 25% aller Emissionen aus Deutschland verantwortlich [Umw21].
In urbanen Ballungszentren ist der Strafienverkehr der Hauptverursacher von gesundheits-
schadlichen Larm-, Feinstaub- und Stickoxid-Emissionen. Grenzwerte fiir diese Emissionen
werden in européischen Grofistatten regelmafig tiberschritten.

Das Nadelohr fiir die Verkehrsstrome in Straflennetzen sind Kreuzungen, weil Verkehrsbe-
teiligte als Bestandteil sich kreuzender Verkehrsstrome ihre gemeinsamen Konfliktflichen
nur zeitlich nacheinander passieren konnen. Lichtsignalanlagen (LSA) teilen diesen Ver-
kehrsstromen systematisch Freigaben zu und regulieren so den Verkehrsfluss moglichst
konflikt- und damit unfallfrei. Durch die hierfiir notwendigen Sperrungen der signalisier-
ten Verkehrsstrome fallen Energieverbrauch und Emissionen hoher aus als bei einer un-
gehinderten Durchfahrt, da es zu zyklischem Abbremsen und Wiederanfahren der Kraft-
fahrzeuge kommt. Hinzu kommt, dass die Zahl der motorisierten Beteiligten schneller
wéchst als die Kapazitat der Verkehrswege. Staus werden also ldnger. Wo in Deutschland
1960 73 Millionen Menschen und nur 4,5 Millionen Fahrzeuge bewegt wurden, bewegen
sich heute 82,5 Millionen Menschen in 46,5 Millionen Fahrzeugen [Stal8]. Die Lange des
Straentransportnetzes nach dem Wiederaufbau nach dem zweiten Weltkrieg wuchs we-
niger [Stal8]. So entsteht ein wesentlicher Teil der bundesweiten Emissionen in urbanen
Gebieten des StraBenverkehrs durch Staus und Halte vor (signalisierten) Kreuzungen.

Eine Verminderung von Staus und Halten ist entsprechend wichtig, um schiadliche Um-
welteinfliisse zu reduzieren und um volkswirtschaftliche Schéden zu vermeiden. Zudem
stellt eine funktionsfihige Straffenverkehrsinfrastruktur, welche moglichst wenige Halte
verursacht, einen wichtigen Standortfaktor im wirtschaftlichen Wettbewerb dar. ,Neben
werbenden Mafinahmen zur Verinderung der Verkehrsmittelwahl ist das energie- und
emissionsreduzierte Fahren mit Verbrennungsmotoren auf absehbare Zeit das effektivs-
te Mittel zur Senkung des Ausstofes von Treibhausgasen im Straflenverkehr® fithrt et-
wa [HS21] aus.
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Ein solches Verkehrsverhalten soll hinsichtlich der Strafenverkehrsinfrastruktur unter an-
derem fiiber die Digitalisierung der Strafleninfrastruktur unterstiitzt werden, in die ins-
besondere Assistenzsysteme fiir Beteiligte integriert werden kénnen. Abbildung 1.1 zeigt
hierfiir ein Beispiel. Im urbanen Raum basieren viele dieser Assistenzsysteme auf Schalt-
zeitprognosen SZP!, welche Brems- und Beschleunigungsvorginge reduzieren sollen. Dies
setzt voraus, dass beispielsweise mit Hilfe dieser Assistenzsysteme das Wissen vermittelt
wird, wann bei Anndherung an eine LSA das Ende der Freigabezeit zu erwarten und ein
Ausrollen zwecks Emissionseinsparung sinnvoll ist. So werden fir die Zukunft innerértli-
cher Verkehrsmanagementsysteme vor allem kooperative (digitale) Systeme, welche Infor-
mationen mit Fahrzeugen und anderen Infrastrukturelementen austauschen, als tragend
angesehen. Dies betrifft insbesondere kooperative LSA [Nol19]. Konzepte zur Umsetzung
werden derzeit in Expertengremien diskutiert, wobei SZP zentraler Bestandteil sind.

Abbildung 1.1: Rest-Rot- und Griinbandanzeige auf Basis einer SZP, Projekt AKTIV
[Ott11]

Zu den Assistenzsystemen fiir LSA gehoren sogenannte GLOSA-Systeme (Green Light
Optimal Speed Advisory) beziehungsweise Ampelphasenassistenten. Sie schitzen Schalt-
zeitpunkte zwischen Freigabe und Sperrung in der unmittelbaren LSA-Zufahrt, wodurch
unnétige Beschleunigungs- und Bremsmandéver verhindert werden sollen, also eine sinnvol-
le Wahl einer gleichméfigen Geschwindigkeit begiinstigt wird. Zudem sollen Anwendungen
unter der Bezeichnung ,smart routing” entlang einer Route iiber mehrere Knotenpunk-
te hinweg und somit unter Berticksichtigung der SZP mehrerer LSA den energie- und
emissionsirmsten Weg aufzeigen. Dies kombiniert die Optimierung von Routen- und Ge-
schwindigkeitswahl und stellt hohere Anforderungen an die SZP als GLOSA-Systeme,
insbesondere hinsichtlich des Prognosehorizonts.?

Die Verwendung fir (mikroskopische) Verkehrsvorhersagen von Verkehrszentralen ist ei-
ne weitere Verwendungsmoglichkeit. Diese Zentralen kénnen SZP fiir die Verkehrssteue-
rung nutzen. Mithilfe der SZP kann beispielsweise die Bildung von Pulks prognostiziert
werden, da Pulks iiber die Grinphasen von LSA gebildet werden. Hierauf konnen LSA-
Steuerungen préziser, zum Beispiel mit ,, griinen Wellen“, reagieren [Sel4,Kel6].

L Achtung: Nicht zu verwechseln mit der sonst iiblichen Abkiirzung SZP fiir SignalZeitenPline, welche
in dieser Arbeit nicht verwendet wird.
2In dieser Arbeit werden die Begriffe Prognose und Vorhersage synonym verwendet.
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Demzufolge konnen zuverlédssige Methoden zur Schitzung der Signalzeiten einer der not-
wendigen Schliissel sein, Emissionen zu reduzieren. Forschungsprojekte belegen die si-
gnifikanten Vorteile der Schétzung von Schaltzeiten. So wurden bereits in den 1980er
Jahren im Projekt ,Wolfsburger Welle* die Anzahl der Halte um 10% bis 30% und
die Haltezeiten um 20 % bis 25% reduziert sowie der Kraftstoffverbrauch bis 5% ge-
senkt [Zim83]. In Bezug auf LSA und die Optimierung von Annaherungsgeschwindigkei-
ten stellt Menig fest, dass Stopps fast vollstandig vermieden werden konnen. Einschlagige
Artikel zeigen auch die Wirksamkeit von Geschwindigkeitsempfehlungen bei unvermeid-
baren Stopps [Rell,AV10]. Die Simulationsexperimente von Richter [Ric05] ergaben, dass
die Beeinflussung des Fahrverhaltens durch Geschwindigkeitsempfehlungen zu einem bis
zu 20 % hoheren Séttigungsverkehrsaufkommen bei kurzen Griinzeiten und zu einem bis
zu 8 % hoheren Sattigungsverkehrsaufkommen bei langen Griinzeiten fithrte. Es wurden
Kraftstoffeinsparungen von durchschnittlich 15 % und maximal 35 % nachgewiesen. Den-
noch mangelt es an Verfahren zur Vorhersage von Schaltzeiten fiir diese Anwendungen.

1.1 Problemstellung

Eine Literaturrecherche zeigt, dass es mehr Veroffentlichungen zu Assistenzsystemen, wel-
che SZP verwenden, gibt als Verfahren zur SZP selbst. Es gibt zum Zeitpunkt der Verfas-
sung dieser Arbeit keine allgemeingiiltigen, auf den gesamten D-A-CH-Raum iibertragba-
ren Verfahren, die Informationen benachbarter Knotenpunkte mit einbeziehen. Auch gibt
es zu diesem Zeitpunkt keine Untersuchungen, welche mogliche Datenmodelle und Me-
thoden der kiinstlichen Intelligenz jeweils vergleichend einander gegeniiberstellen. Zudem
wurden keine Konzepte verdffentlicht, wie eine allgemeingiiltige Ubertragharkeit realisiert
werden konnte. Es werden jedoch zwingend Vorhersagen der Freigabezeiten von LSA be-
nétigt, um kooperative Ansétze zwecks Umweltschutz umsetzen zu konnen [Sel4].

LSA werden in Deutschland auf zwei verschiedene Arten gesteuert. Schitzungen zu folge
werden etwa ein Drittel der LSA durch Festzeitsignalprogramme gesteuert. Diese schal-
ten nach einem festen Zeitplan zwischen den einzelnen Freigaben, weshalb die Schétzung
der Signalzeiten trivial ist fiir diese. Eine Anpassung an das aktuelle Verkehrsgeschehen
findet nicht statt. Die zweite Methode zur Steuerung von LSA in Deutschland sind ver-
kehrsadaptive Steuerungen, entweder durch verkehrsabhingige Entscheidungslogiken oder
modellbasierte Verfahren. Diese beriicksichtigen Daten aus der Umgebung der Kreuzung,
um die nachsten Freigaben zu wéahlen. Neben den Daten von Verkehrsdetektoren kann
ein Steuergerit Informationen aus einer Vielzahl von Quellen, wie beispielsweise Priori-
sierungsmeldungen des 6ffentlichen Verkehrs, verwenden. Fir diese komplexeren und oft
speziell an den Knotenpunkt angepassten Programme sind die Signalzeiten oft schwieriger
abzuschétzen [Noll9).

Da das Steuerungsverhalten solcher verkehrsabhéangiger Signalisierungen, fiir welche der
Verkehr mittels Detektoren erfasst wird, selbst bei einer Analyse der umfassenden
Planungs- und Entwurfsunterlagen kaum ausreichend aufgekliart werden kann, werden
Vorhersagen iiblicherweise aus einer automatischen Analyse von LSA-Prozessdaten ge-
wonnen. Hier wird das Steuerungsverhalten der LSA anhand der protokollierten Signali-
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sierungszustande und gegebenenfalls auch unter Berticksichtigung der zugrunde liegen-
den Detektordaten des Individualverkehrs (IV) und der Meldungsdaten von OPNV-
Fahrzeugen geschatzt. Am Institut wurden hierzu in einem eigenstdndigen Dissertati-
onsprojekt [Weil9a] Methoden entwickelt, um Ersatzsteuerungen fiir zweiphasige LSA zu
erzeugen.

Die entwickelten Methoden und Analysen erfiillen die Voraussetzungen, um sie fiir die
von Weisheit in seiner Disseration iiber SZP [Weil7] aufgezeigten Forschungsbedarfe ins-
besondere fiir die Aufbereitung der Datenbasis nutzen zu kénnen. Forschungsbedarfe sind
die Verbesserung der Datenmodelle, eine automatisierte Zuweisung zwischen Detektoren
und Signalgruppen; ferner konnen die Detektoren auf logische beziehungsweise kombina-
torische Zusammenhédnge hin untersucht werden; die OPNV-Meldepunkte benachbarter
Knotenpunkte konnen in die Datenmodelle einbezogen werden; und es sollten weitere
Methoden des maschinellen Lernens fiir SZP getestet, sowie beziiglich ihrer Performanz
bestehenden Verfahren mit Realdaten gegentibergestellt werden. Methoden maschinellen
Lernens werden in der Literatur und insbesondere in [Weil7] als besonders geeignetes Me-
thodenfeld fir die Erstellung von préazisen Schaltzeitprognosen SZP fiir verkehrsabhéangige
Signalisierungen angesehen.
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1.2 Zielsetzung

Das Hauptaugenmerk dieser Arbeit liegt auf der Entwicklung eines Verfahrens zur SZP.
Das Gesamtziel dieser Dissertation ist entsprechend die Entwicklung eines moglichst
allgemeingiiltigen und weitgehend automatisierbaren, modularen Verfahrens zur Vor-
hersage der Schaltzeiten von LSA. Mit einem solchen Verfahren ist beabsichtigt, ein
auf verschiedenste LSA-Programme anwendbares und zugleich zuverldssigeres Progno-
severfahren zur Verfiigung zu stellen. Dies kommt Forderungen aus der Literatur wie
[Weil7, Pro16, Weil9a] nach.

Im Einzelnen werden die folgenden Forschungsfragen bearbeitet:

1. Wie kann ein allgemeingiiltiges, tibertragbares Konzept fiir SZP aussehen, welches
das Systemwissen zum LSA-Entwurf und -Betrieb sowie verschiedene Arten von
LSA-Steuerungen integrieren kann? (Kapitel 4)

2. Wie sieht die Zusammenstellung einer entsprechenden Evaluation aus? (Kapitel 3.4)

3. Was sind geeignete Datenmodelle fir eine SZP mittels maschinellen Lernens? (Ka-
pitel 6 und 7)

4. Wird eine Verbesserung durch die Integration von Daten benachbarter Knotenpunk-
te erreicht? (Kapitel 6.6)

5. Was sind geeignete Methoden des maschinellen Lernens fiir eine Prognose der Schalt-
zeiten? (Kapitel 5)

6. Wie ist eine Vorhersage der Phasen hinsichtlich Methoden und Datenmodellen zu
gestalten, und fithren diese zu einer Verbesserung der SZP? (Kapitel 7)

7. Konnen Verbesserungen im Vergleich zu bisher bestehenden SZP erzielt werden?
(Kapitel 5.4)

Die Forschungsarbeit teilte sich in zwei Phasen auf: Zunéchst erfolgte die Entwicklung des
Prognosekonzepts. Hierauf folgte seine exemplarische Umsetzung auf Basis von Prozessda-
ten realer LSA. Wéhrend der Konzeptphase wurde der Schwerpunkt auf die Ausarbeitung
eines modularen Konzepts und Verfahrens fiir regelbasierte LSA-Steuerungen nach den
Richtlinien fiir Lichtsignalanlagen (RiLSA) [FGS10] gelegt. Die exemplarische Evaluation
findet an ausgewéhlten LSA auf der Basis von fiir Kassel bereits vorliegenden OCIT-
Daten statt. Die exemplarische Umsetzung beschrankt sich aufgrund der Verfugbarkeit
entsprechender Prozessdaten auf LSA-Steuerungen mit regelbasierten Entscheidungslogi-
ken freier Signalprogrammbildung. Die Stadt Kassel ist aufgrund ihrer fortgeschrittenen
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Digitalisierung ihrer Verkehrsinfrastruktur und ihres digitalen Testfelds fiir die Evaluation
des Verfahrens besonders geeignet.

Eine Simulation der Knotenpunkte, eine vollstandige Automatisierung des zu entwickeln-
den Konzepts sowie eine (Echtzeit-)Implementierung mit entsprechenden Anforderungen
sowie der Test in einer (Assistenz-)Anwendung sind aufierhalb des Rahmens dieses Dis-
sertationsvorhabens. Entsprechend werden weder eine Einbettung in die bestehende Stra-
Benverkehrsinfrastruktur noch praktischen Anwendungsversuche im Strafienverkehr unter-
nommen. Zentrum ist das Verfahren zur SZP selbst, nicht die umgebende Prozesskette.

1.3 Aufbau

Diesem einleitenden Kapitel folgt in Kapitel 2 die Erlduterung der Grundlagen zu LSA
und der Vorhersage ihrer Schaltzeitpunkte. Dort werden neben den zentralen Begriffen
des betrachteten technischen Systems die grundlegenden Entscheidungsprozesse innerhalb
der Steuerung besprochen. Zudem werden die bekannten Verfahren zur SZP sowie die an
sie gestellten Anforderungen diskutiert.

In Kapitel 3 werden die Grundlagen fir die verwendeten Methoden des maschinellen Ler-
nens vorgestellt. Aufbauend auf dieser Wissensgrundlage wurde ein Konzept fiir ein mog-
lichst iibertragbares und automatisierbares Vorhersageverfahren entwickelt, welches in
Kapitel 4 zur Methodik dokumentiert ist. Dariiber hinaus sind dort seine Implementie-
rung im Rahmen der exemplarischen Umsetzung des Konzepts beschrieben, welche fiir
die Durchfiihrung der Experimente notwendig war, sowie die zugehorige Datengrundlage
und das Evaluationskonzept.

In Kapitel 5 werden die Methoden des maschinellen Lernens verglichen, welche ausgewéhl-
te Datenmodelle aus Kapitel 6 verwenden.

Kapitel 6 fasst alle Experimente mit dem Fokus auf Datenmodelle zusammen. Hierzu
zdahlen auch solche, welche Daten benachbarter Knotenpunkte enthalten. Hierfir wird die
beste Methode aus Kapitel 5 verwendet.

Experimente zu phasenorientierten SZP sind in Kapitel 7 zu finden. Hier liegt der Schwer-
punkt auf Vorhersagen von LSA-Phasen sowie auf solchen Prognosen beruhenden Schét-
zungen der Schaltzeitpunkte einzelner Signalgruppen.

AbschlieBend findet sich in Kapitel 77 die Zusammenfassung dieser Arbeit sowie ein Uber-
blick tiber den verbleibenden Forschungsbedarf.
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Kapitel 2

Grundlagen zu Lichtsignalanlagen
und der Vorhersage ihrer
Schaltzeiten

Die Vorhersage von Ausgangssignalen einer LSA, auch als Schaltzeitprognose (SZP) be-
zeichnet, setzt ein grundlegendes Verstdndnis des technischen Systems LSA und seines
Kontextes voraus. Deshalb werden die zugehorigen Grundlagen (Kennzahlen, Begriffe,
Logiken) sowie Kontexte an dieser Stelle erldutert. Zunéchst wird auf die Rolle von LSA
im Straflenverkehr eingegangen. Darauf folgt eine Erlduterung der zentralen Begriffe und
der Entscheidungsprozesse der Steuerungsmechanismen von LSA. Abschliefflend werden
hier Forschungsprojekte dargestellt, welche SZP betrachten, sowie Verfahren zur SZP dis-
kutiert.

2.1 Grundlegendes zu Lichtsignalanlagen

Eine LSA ist eine technische Einrichtung zur Verbesserung der Qualitit des Verkehrsab-
laufs, hochste Prioritat hat hierbei die Sicherheit. LSA koordinieren den Verkehr, damit
teilnehmende Personen und Fahrzeuge an Knotenpunkten und Einmiindungen diese ge-
fahrlos queren kénnen. Durch diese koordinierten Eingriffe werden die sich raumlich tiber-
lagernden Verkehrsstrome zeitlich entkoppelt. Somit werden Kollisionen vermieden. Zu-
dem kann so die Kapazitiat des Knotenpunktes zumeist erhoht werden, siehe Abschnitt 2.3.
LSA kénnen die Zielkonflikte zwischen den verschiedenen Verkehrsbeteiligten an Kno-
tenpunkten ausbalancieren. Zu den Verkehrsbeteiligten zéhlen motorisierter Individual-
verkehr (mlIV), éffentlicher Personennahverkehr (OPNV) und zu FuB gehende Personen
(FG). Die Gruppe der FG umfasst fiir diese Arbeit auch Verkehrsbeteiligte, die Fahrrad
fahren, falls diese nicht iiber einen eigenen Fahrstreifen bzw. -weg verfiigen. Diese sind im
Straflenverkehr besonders gefahrdet.
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Neben den Aufgaben, tiber die Koordination miteinander in Konflikt stehende Verkehrs-
strome zu trennen und somit Sicherheit zu gewéhrleisten, erfiillen LSA noch weitere Auf-
gaben: Sie betreffen die Bereiche von Wirtschaftlichkeit und Umweltvertraglichkeit des
Verkehrsablaufs. Zur Wirtschaftlichkeit zahlen nicht nur der von der LSA fiir den Betrei-
ber verursachte Aufwand fir Betrieb (inkl. Handhabbarkeit), Installation und Wartung,
sondern auch Interessen von Gruppen Verkehrsbeteiligter an der Reduktion von Halten,
Reise- und Wartezeiten sowie des Kraftstoffverbrauchs. Insbesondere beziiglich des OPNV
spielen zudem Aspekte des Fahrkomforts und der Einhaltung von Fahrplianen eine Rolle.
In Deutschland wird der OPNV an Knotenpunkten aufgrund politischer Uberlegungen
bevorzugt.

Die technische Umsetzung umfasst hierfiir eine Reihe an Komponenten. Zum einen werden
die Signale einer LSA iiber mit zum Teil farbigen Abdeckscheiben bedeckte Leuchtmittel
kommuniziert. Je nach Alter der Anlagen kann es sich bei den Leuchtmitteln beispielsweise
um Glithbirnen oder farbige LEDs handeln. Zum anderen werden die Signale auch iiber
Lautsprecher und Summtaster kommuniziert. All diese Elemente sind an Masten befestigt.
Wenn diese Signale an das aktuelle Verkehrsaufkommen angepasst werden sollen, finden
sich zudem Detektoren und Taster an den Masten und unter der Fahrbahndecke, um dieses
Aufkommen zu erfassen. Am Rand eines signalisierten Knotenpunktes befindet sich zudem
ein Schaltschrank mit im Wesentlichen Netzteil, Steuerbaugruppe, Sicherheitsbaugruppe,
Signaleingang und -ausgang sowie Liiftung. Auf diesen Komponenten ist die Software zur
Steuerung und Regelung der Lichtsignale, im Folgenden als LSA-Programme bezeichnet,
und zur Priifung der Ausgabesignale beztiglich der Verkehrssicherheit installiert. Teilweise
ist die Software fiir Steuerung und Regelung auch auf Zentralrechnern gebtindelt.

In dieser Arbeit werden LSA als Regelungs- und Steuerungssysteme entsprechend dem
Verstandnis aus der Regelungstechnik betrachtet. Das steht teilweise im Gegensatz zum
Fachwortschatz der Verkehrstechnik, welche ausschlieBlich iiber Steuerungen spricht. Re-
gelung ist in der Verkehrstechnik im Kontext von Verkehrsregeln, Richtlichten und Ahn-
lichem zu verstehen. Davon abweichend wird hier zwischen Regelung und Steuerung un-
terschieden: Sobald ein System aktiv Daten erfasst, um darauf basierend Entscheidungs-
prozesse abzuarbeiten (zum Beispiel iiber Detektoren), wird in dieser Arbeit von einer
Regelung, in allen anderen Fillen weiterhin von einer Steuerung gesprochen.

Fiir die Gestaltung von LSA-Programmen gibt es landerspezifische Gestaltungshinweise.
Eine umfangreichere Ubersicht zu Lindern, ihren Institutionen und LSA-Richtlinien fin-
det sich in [Weil9a]. Fiir Deutschland sind diese beispielsweise in den RiLSA [FGS10]
sowie den zugehorigen Merkbldttern und Hinweisen unter anderem fiir die Bauelemen-
te, Abmessungen und Beschilderungen zu finden, siehe [FGS14a, FGS15, FGS93, FGS99,
FGS14b,FGS17,FGS91]. In diesen Richtlinien sind Bestimmungen und Empfehlungen zu
Betrieb und Errichtung von LSA zu finden. Die RiLSA haben in Deutschland rechtlich
erhebliches Gewicht, Abweichungen von ihr miissen stichhaltig begriindet werden.
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Die RiLSA stellt aus Sicht der Schweizer Normen [Sel0] die wichtigste auslandische Richt-
linie fiir LSA dar, da die Schweiz selbst nur tiber Berechnungs-, allerdings nicht iiber
Gestaltungsvorgaben verfiigt. Vergleichbare Hinweise fiir die Erstellung von Signalpro-
grammen (SP) finden sich beispielsweise in Osterreich und Japan [BeO6b, Be06a].

International stellen die RiLSA somit einen hohen Stand der Entwicklung zum Bau von
LSA und der Erstellung von LSA-Programmen dar [BF07]. Deshalb lehnen sich alle in
dieser Arbeit dargestellten Erldauterungen zum Stand der Technik von LSA an die RiLSA
und die géngige Arbeitspraxis in Deutschland an. Fiir GroB8britannien spielen die RiLSA
beispielsweise keine Rolle. Dort werden LSA nach ihrer Erstellung praktisch getestet und
iiber eine Software optimiert. Hierfiir wurde ein eigenes Verfahren entwickelt: Split Cycle
Offset Optimisation Technique (SCOOT), siche auch Abschnitt 2.5.2. Es findet nicht nur
in Grofbritannien, sondern auch teilweise in den USA, Lateinamerika und Asien Anwen-
dung. Fur die praktische Umsetzung von LSA-Programmen wird spezielle Software fiir die
Planung und Programmierung der Logiken und ihre erste simulative Priifung eingesetzt.

2.2 Perspektiven auf Verkehrsnetzwerke

In der Verkehrstechnik gibt es zwei verschiedene Blickwinkel, aus denen ein Stra-
Benverkehrsnetz betrachtet werden kann: makroskopisch und mikroskopisch, siche
[Ott11,SP16, Weil7, Weil9al.

Die makroskopische Perspektive betrachtet Netzausschnitte als Ganzes, von einem
Netzwerk aus wenigen Knotenpunkten bis hin zur Betrachtung einer gesamten Stadt.
Verkehrsbeteiligte werden so zu Gruppen beziehungsweise Stromen zusammengefasst und
iiber entsprechende Grofien beschrieben; das Individuum ist hierbei nicht mehr identifi-
zierbar. Diese Sichtweise ermoglicht insbesondere die Betrachtung der Verkehrsentwick-
lung und -belastung iiber ldngere Zeitrdume oder eine Momentaufnahme eines grofieren
Netzausschnittes, welche keine sekundengenaue Abbildung benétigt.

Die mikroskopische Sicht betrachtet iiblicherweise einzelne Knotenpunkte und kleine-
re Streckenabschnitte bzw. Stralennetze, so dass die Verkehrsbeteiligten einzeln erfasst
und beschrieben werden konnen. Somit werden individuelle Eigenschaften und Verhaltens-
weisen von Verkehrsbeteiligten mit abgebildet, wie beispielsweise eine Beschreibung des
Fahrverhaltens. Hiermit kann das Verkehrsgeschehen subsekundengenau abgebildet wer-
den, um zum Beispiel Routenwahlen (Abbiegeraten) oder Ankunftszeiten zu ermitteln.
Fiir die Parametrierung von Signalprogrammen werden so Freigabebedarfe simulativ er-
mittelt.

Teilweise werden auch Steuerungsebenen nach diesen Perspektiven benannt, um den
raumlichen Einflussbereich des verwendeten Verfahrens deutlich zu machen, zum Bei-
spiel in [FGS10], hierzu mehr in Abschnitt 2.4. Die zugehérigen GroSen werden, falls fir
diese Arbeit relevant, in Abschnitt 2.3 niaher erldutert.



26 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN ZU LICHTSIGNALANLAGEN UND DER VORHERSAGE IHRER SCHALTZEITEN

2.3 Begriffe und Systemgroflen in Zusammenhang
mit Lichtsignalanlagen

In diesem Abschnitt werden die fiir diese Arbeit relevanten Begriffe und Systemgrofien
fir die Beschreibung von LSA erldutert. Zundchst werden allgemeine Begriffe zur Be-
schreibung der Software und Groflen im Zusammenhang mit Knotenpunkten definiert
(Abschnitt 2.3.1). Danach werden die Ausgangssignale einer LSA (Abschnitt 2.3.2) und
zuletzt ihre Eingangssignale beschrieben (Abschnitt 2.3.3).

2.3.1 Allgemeine Begriffe

Zunichst werden die Begriffe im Bereich Software, die in dieser Arbeit eigene Begriffsde-
finitionen erhalten, definiert: Unter einem (LSA-)Programm wird eine Firmware ver-
standen, die alle Elemente zur Umsetzung der Steuerung beziehungsweise Regelung einer
LSA (Freigaben und Sperrungen von signalisierten Knotenpunkten) inkl. Ubertragungs-
protokollen zur Netzanbindung etc. enthélt. Abbildung2.1 zeigt die hier verwendeten
Bezeichnung der Programmbestandteile und ihres Zusammenhangs.

Ein (LSA)-Algorithmus ist ein Teil eines Programms und wird ausschlieBlich von dem
Teil der Software gebildet, der zur Festlegung von Schaltzeitpunkten (Freigeben/Sperren,
siehe unten) benotigt wird. Er enthilt die (Entscheidungs-)Logik und zugehorige Signal-
verarbeitung (Vorlogik) wie beispielsweise die Ableitung von KenngroBen und Merkern
aus Detektorsignalen, siehe Abschnitt 2.3.3. In Merkern wird ein Systemzustand gespei-
chert, wie beispielsweise ob Zeitliickenkriterien von einzelnen Detektorgruppen erfiillt oder
maximale Wartezeiten iiberschritten sind.

Die (Entscheidungs-)Logik ist das zentrale Element eines Programms und Algo-
rithmus, siehe Abbildung2.1. Es verwendet logische beziehungsweise kombinatorische
Verkntipfungen ausgewéhlter Kenngroffen und Merker zur Findung von Steuerungs-
/Regelungsentscheidungen tiber die Schaltzeitpunkte der Verkehrsstrome.

,Unter einem Signalprogramm versteht man die hinsichtlich Dauer und Zuordnung fest-
gelegten Signalzeiten einer Lichtsignalanlage ¢, nach RiLSA [FGS10]. Ein LSA-Programm
kann diese Arbeit betreffend mehrere Algorithmen und Logiken enthalten, welche zu un-
terschiedlichen Zeiten aktiv sind, um Signalzeiten festzulegen. Algorithmen und Logiken,
welche in gleichen Zeitrdumen aktiv sind, werden in dieser Arbeit als Signalprogramm
(SP) zusammengefasst.

Zumeist existieren fur ein LSA-Programm vier Signalprogramme, jeweils eins fiir den
Berufsverkehr morgens und abends sowie fiir Schwachlastzeiten und nachts.

Die gemittelte Geschwindigkeit zwischen Knotenpunkten wird als Entwurfsgrofie beziig-
lich der Progressionsgeschwindigkeit v, in [km/s] herangezogen. Die Progressionsge-
schwindigkeit liegt tiblicherweise bei ca. 80-90 % der zulassigen Hochstgeschwindigkeit.

Das Verhalten von Gruppen der Verkehrsbeteiligten bestimmt den Verkehrszustand
und -ablauf. Hierzu gibt es verschiedene beschreibende Gréfien, welche in dieser Arbeit
allerdings nur eine untergeordnete Rolle spielen, siche auch [FGS15].
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An Verkehrsknotenpunkten treffen (Zufluss-)Verkehrsstrome von Verkehrsbeteiligten
1, j aufeinander. Ein Verkehrsstrom ist die Zusammenfassung von Verkehrsbeteiligten in-
nerhalb einer Verkehrsbeziehung.

Die wichtigste beschreibende Grofle fiir die Auslegung von LSA ist die
Verkehrsstirke/-belastung ¢; in [#/u], welche die Anzahl an Fahrzeugen (Fz),
die einen Querschnitt passieren, in zeitlichen Bezug setzt.

LSA-Programm Weitere GroBen sind die (Knotenpunkt-

) Kapazitdt und die zugehérigen
Auslastungs-  beziehungsweise — Satti-
gungsgrade «; in [%] sowie Zeitbedarfs-

Ubertragungsprotokolle,

Sicherheitssoftware, etc.

Signalprogramme [1, ..., 4, ..., n| werte 75 in [$/rd]. Sattigungsgrade bei
denen kein Riickstau vorliegt, liegen fiir

Signalprogramm i Fahrstreifen des mlIV erfahrungsgeméif

— ‘ ) bei ca. 80% [Strl9]. Der Zeitbedarfswert
Aktivierungszeitraum ¢ gibt die durchschnittliche Bruttozeitliicke

zwischen zwei Fahrzeugen an, welche die
Haltlinie passieren. Die Verkehrsdichte k;
in [F%2/km] setzt die Anzahl an Fahrzeugen
(Fz) in raumlichen Bezug.

LSA-Algorithmus

Vorlogik (Kenngrofienberechnung
Ableiten von Merkern)

Entscheidungslogik Eine verkehrsabhangige LSA kann als Re-
gelkreis, siehe Abbildung2.2, betrachtet
LSA-( Entscheidungs-)Logik werden. Abbildung 2.3 veranschaulicht dies

beispielhaft fir LSA. Zunéachst soll ein
Uberblick iiber das System LSA erfolgen.
Die verwendeten Begriffe werden in den
Verkniipfung von anschliefenden Abschnitten beginnend mit
Kenngrofen und Merkern den AusgangsgroBen naher erldutert. Die
hier genannten Symbole erscheinen in die-
ser Arbeit nur an dieser Stelle und finden
sich daher nicht im Symbolverzeichnis. Die
beztiglich des Regelungssystems LSA sicht-
barsten Groflen sind die AusgangsgroBen y.

logische / kombinatorische

Abbildung 2.1: LSA-Programmbestandteile

Ausgangsgrofien sind Signale in Form von farbigen Lichtzeichen, die den am StraBenver-
kehr beteiligten Personen Sperrungen und Freigaben von Verkehrsrichtungen anzeigen.
Néhere Erlauterungen zum Begriffsfeld in Zusammenhang mit Lichtzeichen finden sich
in Abschnitt 2.3.2. Mit Hilfe dieser Zeichen wird der Verkehr gesteuert. Welche dynami-
sche Grofle als Representation des Straflenverkehrs fiir die Regelung gewéhlt wird, héngt
von der verwendeten Art der LSA-(Entscheidungs-)Logik ab. Der Strafenverkehr kann
neben Lichtzeichen durch weitere Einflussfaktoren, die in diesem Kontext Storgréfien z
darstellen, beeinflusst werden. Baustellen, Unfélle und Witterung am und im Umkreis
vom Knotenpunkt sind beispielsweise solche.
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Fiithrungsgrofie Ausgangs-/Stellgrofie  Eingangs-/Regel-/Messgrofie
Regeldifferenz e = w —x  Steuergrofie Storgrofie
z
Regler s Stelleinrichtung Regelstrecke =
Messeinrichtung z

Abbildung 2.2: Schema eines Regelkreises

Entsprechende Messgrofien  werden mittels Detektoren erfasst. Hierfiir konnen beispiels-
weise in den Asphalt eingelassene Induktivschleifen, Taster fir FG oder Kameras verwen-
det werden. Messgrofen dienen als Eingangsgrofien z fiir die Regelung der Lichtzeichen,
sieche Abschnitt 2.3.3. Die LSA-Logik ist im nichtfliichtigen Programmspeicher auf der
Steuerplatine implementiert. Fihrungsgrofe und Regeldifferenz sind zumeist in dieser
Logik integriert und vom Typ der LSA-Logik abhéngig, siche Abschnitt2.5. Die Fiih-
rungsgrofe stellt in der Regel den Sollwert der Ausgangsgrofie dar, umgerechnet in ent-
sprechende Messwerte. Die Entscheidungen der Logik werden als Steuergrofen u zunéchst
innerhalb des LSA-Programms an die Signalsicherungskomponente tibergeben, welche ge-
trennt von der Steuerplatine verbaut wird. Auf der Platine der Signalsicherung ist eine
Firmware installiert, die Fehlsignale wie beispielsweise gleichzeitiges Rot und Griin fiir un-
vertrégliche Verkehrsstrome verhindern sollen. Diese Software ist spezifisch an die jeweili-
ge Hardware angepasst. Die korrekten Signalbefehle werden daraufthin an die Signalgeber
weitergegeben.

Fiithrungsgrofie Ausgangsgrofie Eingangsgrofie
Regeldifferenz Steuergrofie Storgrofie
z
Steuerplatine % Platine der 2
—> Straflenverkehr >
mit LSA-Logik Signalsicherung
Detektion r

z.B. Induktivschleifen, Taster, Kameras

Abbildung 2.3: Beispiel eines Regelkreises fiir eine LSA
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2.3.2 Ausgangsgroflen

Alle Grofien dieses Abschnitts werden von LSA-Steuerungen beziehungsweise -Regelungen
zeitdiskret verarbeitet. Die digitale Zeitschrittweite fiir Entscheidungen der Logik und An-
steuerung der SG liegt bei einer Sekunde. Detektionseinrichtungen weisen kleinere Schritt-
weiten von 0,1 oder 0,01s auf. Gréflen sind hier alle Eigenschaftsbeschreibungen einer
LSA-Steuerung und des Straflenverkehrs, welche quantitativ dargestellt werden kénnen.
GroBen, welche in dieser Arbeit wahrend der Laufzeit eines LSA-Programms Eingangs-
groBen fur die Prognosen bilden konnen, sind mit * gekennzeichnet und solche, welche
vorhergesagt werden konnten, mit °. Nicht gekennzeichnete Groflen werden mittels an-
derer Grofien erfasst oder sind zur Laufzeit eines LSA-Programms unverdnderlich und
kénnen so direkt in die Konzeption einer Prognose einflieflen.

Ausgangsgrofien von LSA sind Sperrungen und Freigaben des Verkehrsflusses fiir ver-
schiedene Verkehrsstrome. Diese Sperrungen und Freigaben werden tiber die angezeig-
ten Farben optisch sowie akustisch tiber eigene Signalgeber und/oder haptisch z.B. an
FG-Tastern kommuniziert. Die tibliche Abfolge in Deutschland fiir den ausschlielich op-
tisch signalisierten mIV ist Rot, Rot-Gelb, Griin, Gelb, Rot, fir FG Rot, Grin. Fiir den
OPNV gibt es gesonderte Symbole nach Strafienbahn-Bau- und Betriebsordnung (BO-
Strab) [Ges87]. Diese optischen Signale werden mit Hilfe von Signalgebern angezeigt.
Thre rdumliche Position ist in Lagepldnen verzeichnet, siche Anhang B. Ein Lageplan
erfasst mafistablich die ,fir den Entwurf [der LSA] wesentlichen ortlichen Gegebenheiten
“ [FGS10]. Ein oder mehrere Signalgeber, die zur Abwicklung eines Verkehrsstromes ein-
gesetzt werden, bilden eine Signalgruppe (SG). Die Signalgeber einer SG,|s € ng zeigen
immer identische Informationen. Unter einer Signalgruppe werden nach RiLSA [FGS10]
sein oder mehrere Signalgeber, die bestimmte Verkehrsstrome gemeinsam steuern und zu
jeder Zeit das gleiche Signalbild zeigen® verstanden. Die Menge aller Signalgruppen sei ng
und die Nummer einer Signalgruppe s. Das Signalbild eines Signalgebers ist die Farbe,
die an ihm zu einem bestimmten Zeitpunkt aufleuchtet. Den zeitlichen Verlauf einer SG
bildet der Signalzustandsverlauf ab.

Der zeitliche Zustandsverlauf von SG ist von Freigabe- und Sperrzeiten geprigt, siche
Abbildung 2.4, tiber welche die einzelnen Verkehrsstrome koordiniert werden. Thr Beginn
bezichungsweise Ende zu einem diskreten Zeitpunkt k& werden als Griinanfang (GA)*°
tcas(k) respektive Griinende (GE)* tqg (k) bezeichnet. Der diskrete Zeitpunkt kann
verschieden dargestellt werden, beispielsweise in Sekunden oder Minuten seit Mitternacht,
in Unix Time oder Umlaufsekunden, welche spater definiert werden. Eine Freigabe einer
Signalgruppe s ist in Signalzeitenplénen als leeres Rechteck dargestellt, ihre Dauer wird
als Freigabe- beziehungsweise Griinzeit* ¢y (k) in [s] bezeichnet, siche Abbildung2.5.
Die signaltechnisch gesicherte Mindestfreigabezeit betrigt fiinf Sekunden [FGS10]; im
Signalprogramm koénnen hohere minimale Freigabezeiten vorgesehen sein.
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Der Wechsel zwischen Freigabe zu Sperrung beim mIV wird mit Gelb angekiindigt, ver-
zeichnet als diagonal durchgestrichenes Rechteck. Diese Gelbzeit ¢g in [s] betrigt, ab-
héngig von der zuldssigen Hochstgeschwindigkeit, drei bis fiinf Sekunden [FGS10]. Fir
den OPNV gelten gesonderte Gelbzeiten.

Auch der Wechsel von Sperrung zu Freigabe wird iiber die Rot-Gelb-Zeit ¢ in [s]
iber eine Sekunde Rot-Gelb angekiindigt, verzeichnet als diagonal und horizontal durch-
gestrichenes Rechteck. Eine Sperrung wird mit einer hervorgehobenen Linie im Signalplan
vermerkt. Die zugehorige Dauer wird als Rotzeit* ¢y in [s] bezeichnet. In Bezug zu SZP
wird die Sperrzeit tg; ;(k) einer Signalgruppe s betrachtet. Diese umfasst die Rot-, Gelb-
und Rot-Gelb-Zeit.

Zeitpunkt Umlaufsekunde
ty =90
et w 35T R R - - > -
e S | " ; T SO SUT e e r A RE R
i 10%) 2 | 2 L E L - L L | -
B a2 & .
8= OE} ™|
gi= 1 2 = “’.' .,
32

L I [ G i /.. =

SG-Bezeichnung A GE
Umlaufsekunde des GA
Umlauf

Abbildung 2.4: Beispiel fir den Zustandsverlauf von Signalgruppen aus einem Anwender-
programm, LSA 722, SP 2 (Darstellung nicht RiLSA-konform)

In Abbildung 2.5 ist beispielhaft das Signalbild von fiinf Signalgruppen und Detektoren
dargestellt. Es ist zu erkennen, dass bevor eine Signalgruppe freigegeben wird, nachdem
eine andere gesperrt wurde, beide Signalgruppen fir eine bestimmte Zeit Rot signali-
sieren. Der zeitliche Abstand zwischen den Freigaben von zeitlich aufeinanderfolgenden
in Konflikt stehenden SG;; beziehungsweise deren Verkehrsstromen wird als Zwischen-
zeit tz;; in [s] bezeichnet. Nach RiLSA: ,Die Zwischenzeit ist die Zeitdauer zwischen
dem Ende der Freigabezeit eines Verkehrsstroms und dem Beginn der Freigabezeit eines
anschlieBenden freigegebenen nicht vertraglichen Verkehrsstroms® [FGS10]. Zur Berech-
nung der Zwischenzeit werden die Uberfahrzeit t;, der Raumzeit ¢, und der Einfahrzeit
t. herangezogen:

ty =to 4ty — tolts + tr >=tq + 1. (2.1)

Die Uberfahrzeit betragt 2s bis 7s, abhingig von der Knotenpuntgeometrie und dem
betrachteten Fahrzeug. Die Rédumzeit ist die Zeit, die benétigt wird, um den gemeinsa-
men Konfliktpunkt vollsténdig mit dem Fahrzeugheck zu verlassen. Die Einfahrzeit ist
die Zeit, die benotigt wird, um den gemeinsamen Konfliktpunkt mit der Fahrzeugfront
zu erreichen. Der Berechnung zugrunde liegende Léangen, Geschwindigkeiten und Posi-
tionierungen der Konfliktpunkte kénnen der RiLSA entnommen werden, [FGS10]. Zwi-
schenzeiten sind zentral fiir die Sicherheit der Verkehrs an LSA. Sie dient dazu, bei einem



2.3. BEGRIFFE UND SYSTEMGROSSEN IN ZUSAMMENHANG MIT LICHTSIGNALANLAGEN 31

GE das Ende des letzten Fahrzeugs des endenden Verkehrsstroms tiber den gemeinsamen
Konfliktpunkt hinaus abflielen zu lassen, bevor nach einem GA das erste Fahrzeug des
nachfolgend beginnenden Stroms diesen Punkt mit der Front einnehmen kann. Das heifit,
es wird sichergestellt, dass Fahrzeuge verschiedener Richtungen nicht gleichzeitig einen
moglichen Kollisionspunkt erreichen kénnen; so werden Kollisionen vermieden. Zwischen-
zeiten werden gebuindelt in einer Zwischenzeitenmatrix dokumentiert.

Verkehrsstrome, die in Konflikt miteinander stehen, bei denen es bei gleichzeitiger Freiga-
be aufgrund gemeinsamer Konfliktflichen zu einem Unfall kommen kénnte, werden auch
als unvertraglich bezeichnet. Vertragliche Verkehrsstrome sind hingegen solche, welche
beim Passieren einer Kreuzung keine gemeinsamen Konfliktflichen aufweisen. Und be-
dingt vertraglich bedeutet, dass die betroffenen Verkehrsstrome miteinander in Konflikt
stehen, jedoch trotzdem eine gleichzeitige Freigabe erhalten kénnen. Dies ist zum Beispiel
héufig bei gemeinsam mit dem geradeaus fahrenden Verkehr signalisierten Rechtsabbie-
gern und parallel zur Geradeausrichtung freigegebenen FG der Fall.

Die Signalgruppen kénnen weiter zu Phasen (P;, P;)*° zusammengefasst werden, inner-
halb welcher definierte Signalgruppen freigegeben werden, siche Anhang B. | Eine Phase
ist derjenige Teil eines Signalprogramms, wiahrend dessen ein bestimmter Grundzustand
der Signalisierung unverindert bleibt. Die Freigabezeiten fiir die freigegebenen Verkehrs-
strome kénnen zu verschiedenen Zeitpunkten beginnen und Enden [FGS10] Ein Wechsel
zwischen Phasen wird als Phaseniibergang (PU;; von i zu j)* bezeichnet, innerhalb
welcher in der Regel alle Wechsel zwischen Freigaben und Sperrungen unter Berticksichti-
gung der Zwischenzeiten erfolgen, vgl. Abbildung2.5. Phasen und ihre Phaseniibergiange
werden in Phasenfolgeplidnen festgehalten, sieche Anhang B.

In diesem Zusammenhang findet der Begriff der Umlaufzeit*® ¢, beziehungsweise Ty
in [s] Verwendung, siche Abbildung 2.4 und2.5. ,Die Umlaufzeit eines Signalprogramms
ergibt sich allgemein aus der Summe der erforderlichen Freigabezeiten fiir die mafige-
benden Signalgruppen der einzelnen Phasen und den dazwischen liegenden erforderlichen
Zwischenzeiten“ [FGS10]. Falls jede Signalgruppe beispielsweise nur einer Phase zuge-
ordnet ist, ist die Umlaufzeit in der Regel die Zeit, die benétigt wird, um jede Phase
unter Berticksichtigung der Kapazitit des Knotenpunktes (ausreichend lange Freigabezei-
ten fiir alle Verkehrsstrome) einmal zu durchlaufen. Die Umlaufzeit wird iiblicherweise im
urbanen Umfeld bei der Anlagenplanung in Abhdngigkeit zu den umgebenden LSA fest-
gelegt. Die diskrete Zeit wird sekiindlich innerhalb der repetierten Umlaufzeit von einer
LSA-Logik gezahlt. Diese Zahlungen werden als Umlaufsekunden (¢x) bezeichnet.

2.3.3 Eingangsgroflen

Entscheidungslogiken ermoglichen die Eigenschaft der Verkehrsabhéngigkeit. Das heif3t,
um ein Schaltverhalten zu zeigen, welches dem aktuellen Verkehrsgeschehen angepasst ist,
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Detektorbez. Detektor-(de-)aktivierung mit zugehoriger Centisekunde

Abbildung 2.5: Beispiel eines Signalzeitenplans mit Detektoren auf Basis von Prozessdaten
aus einem Anwenderprogramm, LSA 722, SP 2, (Darstellung nicht RiLSA-konform)

ist eine Erfassung des aktuellen Verkehrszustands notwendig. Dies bedeutet den Schritt
von der Verkehrssteuerung zur -regelung. Die zugehorige Datenerfassung geschieht im
Regelfall stationar tiber meist in die Strafle eingelassene oder am Signalmast angebrach-
te Detektoren mit einer Abtastrate von meist 0,1s beziehungsweise 0,01s, was aus den
verwendeten Daten der Stadt Kassel abgeleitet werden kann. Detektoren bestehen aus
einer Sensorik fiir die Erfassung von Kenngrofien und einer Auswerteeinheit, welche das
Sensorsignal aufbereitet und die gewtinschten Daten weitergibt.

Es besteht eine Vielfalt an verfiigharen Detektoren. Da in dieser Arbeit nur ihr Ausgangs-
signal von Interesse ist, werden an dieser Stelle die Moglichkeiten zu ihrer Gruppierung
nur kurz benannt: Messprinzip und Betriebsart [Kob07] beziehungsweise Verwendungs-
zweck, AusgabegroBen und Anordnungsmoglichkeiten [Weil9a|. Induktivschleifendetekto-
ren bieten die hochste Genauigkeit [Ott11], weshalb sie haufig Verwendung finden. Weitere
Informationen zu Detektoren finden sich in den entsprechenden Merkbléttern zu den Ril-

SA [FGS91].

In Abbildung 2.5 sind in der unteren Halfte vier Detektorsignale beispielhaft aufgezeigt.
Protokolliert werden die Uberfahrereignisse iiblicherweise als binre Information (0, 1 /
unbelegt, belegt). Alle anderen hier beschriebenen Grofen werden aus den Binérsignalen
von Detektoren abgeleitet. Die folgenden Begriffsdefinitionen sind an das Merkblatt {iber
Detektoren im StraBenverkehr angelehnt [FGS91].
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Anwesenheit beziehungsweise Belegung® BFEL,;: Belegungen liegen als Binérsignal
vor und geben an, ob sich eine Person beziehungsweise deren Fahrzeug im Wahrnehmungs-
bereich des Detektors befindet. Sie beziehen sich zumeist auf den mIV zum Beispiel fiir
Anforderungen an der Haltlinie oder Riickstauerkennungen insbesondere an kurzen Ab-
biegefahrstreifen.

Anforderung* ANF: Eine Anforderung iiber die Detektoren einer LSA ist eine Anmel-
dung an der LSA mit der Bitte der Beteiligten um eine Freigabe. Diese Anforderung kann
durch mIV (Induktivschleifen), FG (Taster) oder OPNV (spezielle Meldeverfahren) zum
Beispiel in Form einer Belegung (Passieren eines Sensorfeldes) erfolgen.

An- und Abmeldung*: Sie entsprechen Belegungen und/oder Anforderungen, betreffen
den OPNV und kénnen in drei Formen vorliegen: Bindrsignal, R09.16 Telegramm mit
AMLi-Datensatz oder Cooperative Intelligent Transport System (C-ITS)-Nachricht, siche
Abschnitt 2.4.1. Ublicherweise werden Informationen zu 2 bis 5 Anndherungszeitpunkten:
Voranmeldungen, Hauptanmeldungen, Abfahrbereitschaften und Abmeldungen (VA, HA,
ABF, AB) sowie Tiirschluss (TUR) versendet.

Belegungszeit beziehungsweise Anwesenheitszeit* ¢34 in [s]: Die Belegungszeit gibt
die Dauer einer Belegung (BEL=TRUE) eines Detektors d an und wird in der Regel fiir
die Ermittlung von Riickstaus und Wartezeiten verwendet.

Wartezeit ty, in [s]: Dies ist die Dauer von Halten von Verkehrsbeteiligten ggf. inkl.
geringen Verzogerungen und Beschleunigungen im Rahmen von Halten, wie beispielsweise
kurze Bewegungen bei stockendem Verkehr oder beim Aufriicken in Riickstaus an Kno-
tenpunkten. Wartezeiten werden nicht nur fiir Fahrzeuge sondern auch fiir Fuigehende
erfasst, da diese besonders geringe Toleranzen gegeniiber Wartezeitgen in ihrem Verkehrs-
verhalten zeigen.

Zeitliicke* t;, 4 in [s]: Eine Zeitliicke ist die Zeit zwischen den Anwesenheiten von Ver-
kehrsbeteiligten im Wahrnehmungsbereich des Detektors d, eine Art Abwesenheitszeit.
Es wird zwischen Brutto- und Nettozeitliicken unterschieden. Eine Bruttozeitliicke ist der
zeitliche Abstand vom Beginn der Anwesenheitsdetektion eines Fahrzeugs zum Beginn
der Anwesenheitsdetektion des ihm nachfolgenden Fahrzeugs. Zur Ermittlung einer Net-
tozeitliicke wird das Ende der Anwesenheitsdetektion dem Beginn der Anwesenheit des
nachfolgenden Fahrzeugs gegeniibergestellt. Uber Zeitliicken werden Zeitliickenkriteri-
en (ZL in {TRUE, FALSFE}) abgefragt, zum Beispiel ZL > 3s [FGS10]. In dieser Arbeit
werden im Weiteren nur Nettozeitliicken betrachtet.

Verkehrsstirke ¢; in [F2/n]: Die Verkehrsstirke gibt an, wie viele Verkehrsbeteiligte in
einer Stunde einen bestimmten raumlichen Querschnitt iiberschreiten. Beziiglich FG wird
dies in Personen/, angegeben.
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Verkehrsdichte k; in [F#/km]: Die Verkehrsdichte gibt an, wie viele aktive Verkehrs-
beteiligte sich mit den von ihnen gefithrten Fahrzeugen zu einem Zeitpunkt in einem
ausgewdihlten Gebiet, zum Beispiel aller Fahrstreifen einer Verkehrsrichtung, befinden.

Fahrzeugtyp: Damit wird bezeichnet, um welche Fahrzeugart es sich handelt: beispiels-
weise LKW, PKW, Fahrrad.

Auslastungsgrad « in [%]: Der Auslastungsgrad gibt an, zu wie viel Prozent ein Fahr-
streifens beziehungsweise eine Fahrtrichtung ausgelastet ist. Als maximale Auslastung
werden iiblicherweise ca. 1800 bis 2000 Fahrzeuge pro Fahrstreifen und Stunde angenom-
men. Der Auslastungsgrad wird in urbanen Gebieten zumeist fiir unsignalisierte Abschnit-
te zwischen signalisierten Knotenpunkten zwecks Schitzung der Auslastung des Straflen-
verkehrsnetzwerkes verwendet und dient als Grundlage zur Dimensionierung sowie Er-
mittlung der Leistungsfihigkeit von Knotenpunkten und LSA.

Anzahl der Halte ny: Die Anzahl der Halte gibt an, wie viele und wie haufig Fahrzeuge
in der entsprechenden Verkehrsrichtung vor der LSA gehalten haben. Diese Anzahl un-
terscheidet sich von einer moglichen resultierenden Wartschlangenldnge, da sie alle Halte
innerhalb eines definierten Zeitraums (zum Beispiel Erfassungszeitraum) erfasst.

Die Warteschlangenlinge entspricht der Lénge des beobachteten Riickstaus zu einem
Zeitpunkt.

2.4 Kommunikative Stralenverkehrsinfrastruktur

Straenverkehrsnetze sind raumlich verteilte Systeme, in denen die am Verkehr beteilig-
ten Personen als Individuen Entscheidungen treffen. Es wird versucht, die Anwesenheit
und das Verhalten der Beteiligten im System zu beeinflussen, beispielsweise iiber Beschil-
derungen und LSA. Es wird versucht den Anwesenheitszeitpunkt im Verkehrsnetzwerk
beispielsweise tiber Verkehrsprognosen zu beeinflussen, um das Verkehrsaufkommen in
Strofzeiten zu reduzieren. Neuer ist die Einflussnahme mittels kommunikativer Infra-
strukturelemente, welche Informationen von Beteiligten erhalten kénnen oder tiber digi-
tale Medien an diese tibermitteln konnen. Schaltzeitprognosen liefern hierfiir grundlegende
Daten, siehe [Sch18].

Die Entwicklung der Digitalisierung der Strafienverkehrsinfrastruktur beziiglich LSA ging
ausgehend von der lokalen Lichtsignalanlage, welche ausschliefllich Signalgeber schaltet,
iber die Funktionsiiberwachung von LSA, in der ihr Schaltverhalten sowie Betriebszu-
stande und Fehler protokolliert werden, hin zur Vernetzung von LSA, die tiber eine Steu-
erzentrale mit gegebenenfalls untergeordneten Steuerzentralen fiir Netzabschnitte verfii-
gen. Die neueste Entwicklung sind die C-ITS-fahigen LSA(-Netzwerke). C-ITS sehen die
Kommunikation aller Elemente im Netzwerk (Systembestandteil-X zu Systembestandteil-
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X (X2X)) vor, insbesondere zwischen Infrastrukturelementen wie LSA (Infrastruktur zu
Infrastruktur-Kommunikation (I21)) und Fahrzeugen (Vehicle to Vehicle Communikati-
on (V2V)). Ein Forschungsprojekt, das sich mit C-ITS-fahigen LSA beschéaftigte, war das
Projekt VERONIKA am Fachgebiet Verkehrstechnik und Transportlogistik der Universi-
tat Kassel [HMSN20].

Eine zentrale Frage fiir die Strukturierung von Datennetzwerken, wie denen innerhalb der
Verkehrsinfrastruktur, ist die Entscheidungshierarchie beziehungsweise -struktur. Es gibt
drei Moglichkeiten, C-ITS zu strukturieren: zentral, hierarchisch und verteilt. In zentralen
Strukturen werden Entscheidungen von einem Element, wie zum Beispiel einer Steuerzen-
trale, zentral fiir alle Elemente des (LSA-)Systems getroffen. Ein Beispiel hierfir ist das
Sydney Coordinated Adaptive Traffic System (SCATS), welches vorwiegend in Australi-
en, Neuseeland und China eingesetzt wird, siehe auch [Prol6].

In verteilten Systemen werden Entscheidungen von jedem Systemelement selbst getrof-
fen. Bei Bedarf wird eine Kommunikationsmoglichkeit zu anderen Elementen des Systems
aufgebaut, um zusitzliche Informationen zu erhalten. Falls keine Kommunikation mit an-
deren Elementen vorliegt, handelt es sich um eine rein lokale Steuerung beziehungsweise
Regelung. In hierarchischen Systemen werden Entscheidungen auf verschiedenen Ebenen
getroffen. Neben den Entscheidungen, die den einzelnen LSA tiberlassen werden, gibt es
iibergeordnete Entscheidungstréiger, die Entscheidungen fiir Gruppen oder das gesamte
Netzwerk treffen. Das heifit, Instanzen iibergeordneter Ebenen geben den ihnen unterge-
ordneten Ebenen einen verdnderlichen Entscheidungsrahmen.

Ein hybrides System vereinigt Eigenschaften von hierarchischen und verteilten Systemen.
Ein Beispiel hierftr ist Split Cycle Offset Optimisation Technique (SCOOT), welches in
Grofibritannien entwickelt wurde und zusédtzlich Anwendung in den USA, Lateinamerika
und Asien findet, sieche Abschnitt 2.5.2 und [Pro16].

Intelligent Transport Systems ITS verteilen ihre Entscheidungen temporal und spatial
iber das Netzwerk auf verschiedene Elemente. Sie treffen ihre Entscheidungen in un-
terschiedlichen Takten. Ublich sind, falls vorhanden, zwei bis drei Ebenen der Entschei-
dungsfindung. Die RiLSA sehen bis zu zwei Ebenen vor (siehe Tabelle2.1 auf Seite 41).
Entscheidungsprozesse im Straflenverkehr, die von Nutzern und Teilen der Infrastruktur
durchgefiihrt werden, werden in drei Arten unterteilt: lang- (strategisch), mittel- (tak-
tisch) und kurzfristig (operativ).

Langfristig geht es um die Frage, wann, wie und womit der anstehende Reiseweg bewél-
tigt werden soll. Fiir diese Entscheidungen relevante Kenngrofien sind makroskopische
Kenngroflen, wie die mittlere Geschwindigkeit, die Verkehrsstédrke und Verkehrsdichte.
Auf dieser Ebene werden Entscheidungen in einem Zeitraum von beziehungsweise mit
Auswirkung auf die néchsten 5 bis 15 Minuten getroffen.

Mittelfristig werden Fragen der Wegplanung (wo und wie) beantwortet.

Kurzfristig werden Entscheidungen im aktuellen Moment getroffen, wie zur Wegwahl an
Kreuzungen fiir den Fahrstreifenwechsel; diese basieren eher auf mikroskopische Kenngro-
Ben wie zum Beispiel auf den Geschwindigkeiten und dem (Fahr-)verhalten der umgeben-
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den am StraBlenverkehr Beteiligten. Entscheidungen von Seiten der Infrastrukturelemente
fallen auf dieser Entscheidungsebene sekiindlich. Die Benennung dieser Ebenen erfolgt
entweder mit den Perspektiven — mikro- und makroskopisch — oder nach den Arten der
Entscheidungsfindung — strategisch, taktisch und operativ.

Die Entscheidung zwischen zentralen oder dezentralen Entscheidungsstrukturen tiber ITS
hinaus wird disziplintibergreifend in der Literatur diskutiert, zum Beispiel fiir den Ausbau
des elektrischen Versorgungsnetzes. Es gibt einige Argumente fir (hierarchisch) verteilte
Systeme: Sie sind aufgrund ihrer lokalen Entscheidungsinstanzen robuster gegen Storun-
gen und zuverldssiger bei Ausfall von Entscheidungseinheiten, da nicht das Gesamtsystem,
sondern nur einzelne Komponenten ausfallen, wihrend die verbleibenden Instanzen wei-
terarbeiten. Sie sind in der Regel durch die Verteilung der Entscheidungen auf mehrere
Computer fiir Echtzeitanwendungen geeigneter, da sie eine hohere Entscheidungsfrequenz
und -kapazitidt aufweisen. Losungen, die von verteilten Systemen realisiert werden, kon-
nen im Gegensatz zu zentralen Systemen jedoch nicht mehr als mathematisch optimal im
Hinblick auf eine optimale Steuerung/Regelung angesehen werden. Allerdings erzielen sie
néherungsweise optimale Ergebnisse, siche zum Beispiel [DC10] oder [FC12].

Ein weiterer Entscheidungsfaktor beziiglich der Netzwerkinfrastuktur ist der Steuerungs-
bezug: Soll eine LSA an einem einzelnen Knotenpunkt, an mehreren LSA eines Strafien-
zugs oder an LSA eines gesamten Netzwerks aufeinander abgestimmt werden? Entspre-
chend gibt es knotenpunkt-, linien- und netzbezogene Systemauslegungen. Die Autoren
von [Sel6] prasentieren beispielsweise ein Konzept fiir ITS namens Autonomic Transport
Management System (ATMS). Sie entwerfen eine Netzwerkstruktur mit verschiedenen
Hierarchieebenen [Ael6]. Das Konzept beschreibt eine Netzwerkstruktur, die Daten tiber
Services in einem Backend sammelt und bereitstellt. Dieses Netzwerk ist mit autonomen
Systemen verbunden, zum Beispiel mittels On-Board-Units (OBU) und Anwendungen
fiir Smartphones. Die kooperierenden Geréite treffen ihre eigenen Entscheidungen auf der
Grundlage der Netzwerkdaten. Die Verbindung zwischen dem Backend und den lokalen
Sensoren und Detektoren ist in [ZK16] beschrieben.

2.4.1 Datenquellen und Informationsiibertragung

Fiir den reibungslosen Ablauf innerhalb von ITS werden verschiedene Datenquellen beno-
tigt, die die in Abschnitt 2.3 besprochenen Groflen zur Verfiigung stellen konnen. Zunéchst
wird auf spezielle Kommunikationsmethoden fiir den OPNV eingegangen und hiernach
auf den (nicht) motorisierten Individualverkehr (n)mIV.

Die Kommunikation der OPNV-Fahrzeuge mit LSA dient dazu, die Bevorrechtigung des
OPNV beispielsweise in Deutschland umzusetzen und erfolgt mittels R09.16-Telegrammen
oder C-ITS-Nachrichten. Der OPNV kann aufgrund seiner Bevorrechtigung Freigaben an
Knotenpunkten anfordern, welche dem entsprechenden Fahrzeug moglichst zeitnah zum
Bedarfszeitpunkt zugesprochen werden. R09.16-Telegramme stellen ein Protokoll fiir sol-
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che Meldungen dar, das seit den 1980er-Jahren erfolgreich im Einsatz ist. Mittels R09.16-
Telegrammen werden genormte Meldungen an ortsfesten Meldepunkten von den OPNV-
Fahrzeugen an zugehorige LSA versendet. Die Meldung wird mit Hilfe von Odometrie
ausgelost und per Funk an die umgebenden LSA tibertragen, von welchen das Signal zur
auf dem Fahrweg néchsten LSA geleitet wird. Referenz fiir die Odometrie ist ein Infrarot-
signal, das beim Passieren des Meldepunktes ausgetauscht wird. In den LSA-Logiken sind
die fiir sie relevanten Meldepunkte tiber ihre Nummer hinterlegt. Ein Meldung enthélt
Informationen zu

o Datum und Uhrzeit der Versendung,

o Meldepunktnummer,

o Prioritét,

o Zuglénge,

o Richtung Hand (manuelle Anforderung des Fahrers),
¢ Linien-, Routen- und Kursnummer sowie

o Fahrplanabweichung.

Anmeldungen werden, falls keine Abmeldung erfolgt, innerhalb einer definierten Zeitspan-
ne in Form einer Zwangsabmeldung verworfen. Von LSA konnen mehrere gleichzeitige
OPNV-Meldungen untereinander priorisiert werden.

Die AMLi-Datensatzerweiterung stellt des Weiteren

o Teilknotennummer,

« Modifikation (Annahmebereitschaft der LSA von OPNV-Meldungen),
o Zeitschalter (¢, der Meldung),

o Signalplan,

« laufende Phase,

o gewlinschte Phase,

o (angenommene) Fahrzeit von An- bis Abmeldung und

« GA und GE OPNV-SG

zur Verfiigung.

C-ITS-Nachrichten stellen einen neuen Entwicklungsschritt dieser Meldetechnik dar, tiber
die mehr Informationen als iiber die R09.16-Telegramme iibertragen werden koénnen
[OCI22b]. Der Standard fir C-ITS wird in den Kommunikationsnormen fiir Intelligent



38 KAPITEL 2. GRUNDLAGEN ZU LICHTSIGNALANLAGEN UND DER VORHERSAGE IHRER SCHALTZEITEN

Transport Systems (ITS) festgelegt: ETSI EN 302 665 [Eurl0] und ISO 21217 [Int14].
Fir die Informationstibertragung mittels C-ITS ist normalerweise an den LSA eine Road
Side Unit (RSU) angebracht; auf der Gegenseite befindet sich je Fahrzeug eine On-Board-
Unit (OBU). Im Gegensatz zu R09.16-Telegrammen werden hier verschiedene Nachrichten
iiber standardisierte Protokolle ausgetauscht: Cooperative Awareness Message (CAM),
StraBentopologie (MAP), Signal Phase and Timing (SPaT) und Decentralised Environ-
mental Notification Message (DENM). In Kassel wird der Einsatz der C-ITS-Technik
fir den OPNV, Einsatzfahrzeuge der Feuerwehr und Rettungsdienste nicht nur getes-
tet [HMSN20], sondern flichendeckend eingerichtet. In Zukunft ist vorgesehen, dass diese
Kommunikation allen Verkehrsbeteiligten zur Verfiigung steht.

Die C-ITS-Technik ermoglicht es, Floating Car Data (FCD) direkt zwischen Fahrzeugen
sowie mit der Infrastruktur auszutauschen. FCD sind alle Daten, welche die Sensorik eines
Fahrzeugs aufnehmen und zum Beispiel iiber eine OBU zur Verfigung stellen kann (FCD).
Forschungsansatze hierzu bestehen bereits seit den 1980er Jahren [Ott11]. Sie spielen eine
wichtige Rolle fiir die Entwicklung intelligenter Infrastruktur und des autonomen Fahrens,
da Informationen der unmittelbaren Umgebung von LSA hierdurch verfiigbar sind. Aktuell
spielen FCD keine Rolle fiir Entscheidungsprozesse von LSA, da LSA nur (historische)
Daten stationdrer Sensoren verarbeiten. FCD spielen in dieser Arbeit keine Rolle.

2.4.2 Open Communication Interface for Road Traffic Control
Systems (OCIT)

Fiir die Ubertragung und Aufzeichnung von Ein- und Ausgangsdaten von LSA existiert
das Open Communication Interface for Road Traffic Control Systems (OCIT). Es setzt
Standards fiir die Dateniibertragung fest, um eine Kommunikationsfihigkeit zwischen In-
frastrukturbauteilen herstellertibergreifend gewéhrleisten zu konnen. Die Entstehung des
OCIT geht auf eine Initiative aus dem Jahr 1999 zuriick, in der sich Signalbaufirmen,
Hersteller und Betreiber fiir Verkehrssteuerungs- und -managementsysteme, Baulasttréi-
ger und der Verband der Ingenieursbiiros fiir Verkehrstechnik zusammengeschlossen ha-
ben [Weil7]. Es gibt mehrere Schnittstellenstandards [OCI22¢], zum Beispiel OCIT-LED
fiir die Kommunikation zwischen Steuergerdt und Signalgeber, OCIT-O fir die Kommu-
nikation zwischen Steuergerit und Steuerzentrale und OCIT-C fiir die Kommunikation
zwischen Steuerzentralen. Eine Sammlung der Standards findet sich in [OCI22a]. In die-
sem Rahmen legt dieser Standard auch Daten von LSA fest, welche zu protokollieren
sind, um zum Beispiel den Anforderungen an eine Qualitatssicherung der RiLSA [FGS10]
nachzukommen.

Die iibertragenen Daten werden zumeist in einer (Verkehrs-)Zentrale gebtindelt. Die Zeit-
spanne von der Datenerfassung an der LSA bis zum Eintreffen der Daten in der Ver-
kehrszentrale wird Latenzzeit genannt. Sie kann mehrere Sekunden betragen, siche Ab-
schnitt 7?7. Zudem kénnen bei der Datenerfassung an verschiedenen Punkten der Daten-
ibertragung zwischen Sensor, Detektor, Eingabe ins Steuergerit, Datentibermittlung an
die Zentrale und Speichermedium Daten verloren gehen.
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OCIT-Daten werden in einer standardisierten Struktur gespeichert. Hierzu gehoren sechs
wesentliche Unterteilungen:

o IST-Vektoren“, auch ,IST* bezeichnet, enthélt die Betriebszustinde der LSA,

o SIGY, auch ,sg“ bezeichnet, umfasst die Zustiande der Signalgeber: Signalbild, siehe
Abschnitt 2.3.2,

o det“, Detektordaten, siehe Abschnitt 2.3.3,
« o0ev’, OPNV Meldepunkte beziehungsweise Meldungen, siche Abschnitt2.4.1,
o tx*, Umlaufsekunde t,, siche Abschnitt 2.3.2,

o sen“, aggregierte Sensordaten an den Abfliissen des KP
»IST“: Die Datengruppe des IST-Vektors enthélt die aktuelle

o Signalprogrammnumimer, ganzzahlig zwischen 0 und 255 (8-bit unsigned integer),

o Sammelstorungsklasse in 5 Zustédnden von keine Storung, tiber Teilstérungen bis zur
Abschaltung der Anlage,

o Betriebsart in 6 Zustinden: Lokaler Betrieb, Zentralenbetrieb, Sonderbetrieb, ...,
o KnotenEinAus in 6 Zustédnden: Ein, Aus mit Blinken ...,

« Sondereingriffe (max. 254)

o VAEinAus (Verkehrsabhéngigkeit) in 3 Zustéanden: Freigabe, Ein, Aus,

o IVAEinAus: Zustand der VA, wenn eingeschaltet,

e OepnvEinAus in 3 Zustinden: Steuerung mit / ohne / freigegebene OPNV-
Bevorzugung,

o Zeitpunkt der letzten Anderung in Millisekunden im Unixzeitformat,

o Teilknotennummer- und Zustand, der die Einstellung beztiglich des Gesamtknotens
beschreibt.

»SIG“: Bei einem Wechsel des Signalbilds einer Signalgruppe wird der neue Zustand
gespeichert. Die wichtigsten Kodierungen sind:

o 00 Dunkel,

« 03 Rot,

o 12 Gelb,

o 48 Griin,

« 15 Rot/Gelb,
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o 24 gelb blinken (1 Hz),

e 60 Besonderheit fiir Kassel: FG-Griin und Blindensignal; eigentlich gleichzeitiges
Gelb und Griin.

»det®: Die Speicherung von Detektorzustanden an den Zufliissen des Knotenpunkts er-
folgt als Binédrinformation und ist wie das Signalbild ebenfalls ereignisorientiert, wobei
der Ereigniszeitpunkt auf eine Millisekunde genau festgehalten wird.

»oeve: Unter den OPNV-Daten werden die R09.16-Telegramme und vergleichbare Daten
gespeichert, siehe Abschnitt 2.4.1.

»tx*“: Die Umlaufsekunde ¢, wird sekiindlich gezahlt und beginnt mit 0. Zudem kann
die Umlaufzeit t, variieren, da durch die regelméfige Synchronisation der Uhrzeiten aller
LSA im Netz Umlaufsekunden entfallen oder hinzugefiigt werden kénnen.

»sen: Die aggregierten Sensordaten der KP-Abfliisse enthalten tiber jeweils einen Umlauf
gebtindelte Daten, zum Beispiel Belegungsraten, -haufigkeiten, Geschwindigkeiten sowie
Fahrzeugtypen und werden in dieser Arbeit nicht verwendet, da sie im Allgemeinen keine
EingangsgroBen von LSA sind, sondern der Verkehrszahlung dienen.

Alle oben beschriebenen Datenstrukturen werden bei einer Anderung ihres Zustands, also
wenn ein Ereignis eintritt, als neue Zeile in eine Protokolldatei geschrieben. Hierbei ist eine
Spalte fir die Kodierung der Ereignisart vorgesehen, Detektoren werden beispielsweise mit
41.32 und 41.135 fiir SG kodiert.

2.5 Entscheidungslogiken

In den vorausgegangenen Abschnitten wurden zu LSA gehorige Kenngrofien sowie ih-
re Speicherungsprotokolle beschrieben. Wie diese Kenngrofien bestimmt werden, soll in
diesem Abschnitt beschrieben werden.

2.5.1 Grundlegende Prinzipien

Im Folgenden werden die grundlegenden Prinzipien der Steuerungs- und Regelungsver-
fahren fiir LSA vorgestellt. Neben der Architektur von Verkehrsinfrastruktur mit ihren
Ebenen kénnen LSA iiber ihre Programme beschrieben werden. Dieser gesamte Abschnitt
orientiert sich an den RiLSA [FGS10]. Die nachfolgenden Absitze sprechen die makro-
skopischen (Steuerungs-)Verfahren an, vgl. Tabelle 2.1.

Neben knotenpunkt-, linien- und netzbezogenen Steuerungsprinzipien, entsprechend den
Perspektiven aus Abschnitt 2.2, gibt es Prinzipien zur Systemgestaltung:
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Tabelle 2.1: Ubersicht iiber die Steuerungsverfahren [FGS10]

« Verkehrsfiihrung, angebotsorientiert und

« Verkehrsanpassung, nachfrageorientiert.

Bei der Verkehrsfithrung wird der Verkehr meist tiber (koordinierte) Streckenziige gefiihrt,
ohne dass die Freigaben aufwéndiger an das tatsédchliche Verkehrsaufkommen angepasst
werden. Thre Auslegung beruht auf offline erfassten Daten, wie beispielsweise Verkehrszéh-
lungen. Die Griinzeiten konnen als Angebote an den Verkehr betrachtet werden. Dieses
Prinzip tendiert dazu, in Form einer Festzeitsteuerung realisiert zu werden.

Die Verkehrsanpassung hingegen orientiert sich am aktuellen Verkehrsaufkommen und
versucht die Griinzeit entsprechend dieser Nachfrage zu regeln. Hierzu ist eine Online-
Erfassung der Verkehrsdaten notwendig, weshalb Detektoren fiir diese LSA installiert sein
miissen. Dies bedeutet einen technischen Mehraufwand im Vergleich zur Verkehrsfithrung.

Weitere Steuerungsprinzipien sind Orientierungen:

« signalgruppenorientiert und

o phasenorientiert.

Entscheidungslogiken ohne Phasendefinition, die anhand von einzelnen Signalgruppen
Entscheidungen treffen, werden als signalgruppenorientiert bezeichnet. Dies bedeutet, dass
iber jeden Verkehrsstrom, im Idealfall orientiert am aktuellen Verkehrsaufkommen, se-
kiindlich iiber den GA und das GE jeder Signalgruppe entschieden wird.
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Verbreiteter, da intuitiver, sind phasenorientierte Logiken, welche tiiber den Wechsel zwi-
schen Phasen entscheiden. Die Abfolge von Phasen kann fest oder variabel sein. Viele
LSA-Programme arbeiten mit phasenorientierten Logiken, welche trotzdem tiber GA und
GE einzelner Signalgruppen entscheiden, siche Abschnitt 2.5.2.

An einem Knotenpunkt lauft zu einem Zeitpunkt meist nur ein LSA-Programm. Dieses
Signalprogramm wird tiblicherweise

« zeitplanabhéngig oder
« verkehrsabhéngig

gewechselt. Dies wird aus Sicht der RiLSA als makroskopische Steuerungsebene be-
trachtet und ist mit jedem Verfahren der mikroskopischen Ebene kombinierbar, siehe
Tabelle 2.1.

Ein zeitplanabhangiger Austausch des Programms findet dann statt, wenn das Ver-
kehrsaufkommen vorhersehbar ist, zum Beispiel wenn der Berufsverkehr keinen grofieren
Schwankungen unterliegt. Der Tauschzeitpunkt zwischen den Programmen ist dann vom
Wochentag und von der Uhrzeit abhingig. Die RegelméBigkeit des Verkehrsaufkommens
stellt damit eine Kenngrofie dar, die durch Verkehrsziahlungen ermittelt wurde und auf
zukiinftige Zeitpunkte projiziert wird.

Ein verkehrsabhéngiger Tausch des Programms geschieht in Abhéngigkeit von online er-
fassten Verkehrsdaten und wird meist von Schwellwertiiberschreitungen ausgelost. Ge-
winscht ist hierbei eine Frequenz der Programmwechsel, die mehrere Umléufe in einem
Programm vor einem Wechsel zulédsst. Die verkehrsabhingige Signalprogrammauswahl
stellt ein makroskopisches Steuerungsverfahren dar.

Neben der Signalprogrammauswahl ist es moglich, durch die makroskopischen Groen (sie-
he Abschnitt 2.2) lediglich ein Rahmenprogramm mit Erlaubnisbereichen fiir Frei-
gaben vorzugeben, welches unter Zuhilfenahme von mikroskopischen Grofien moglichst
optimal zu einem Signalplan ergdnzt wird.
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2.5.2 Programmtypen

Bei den mikroskopischen Steuerungsverfahren wird nach den RiLSA zwischen Fest-
zeitsignalprogramm, Signalprogrammanpassung und Signalprogrammbildung unterschie-
den. Tabelle 2.1 zeigt die Klassifikation von Steuerungsverfahren nach den RiLSA [FGS10].
Sie teilt die Verfahren entsprechend Blickwinkel (Abschnitt 2.2), (nicht) vorhandener Er-
fassung aktueller Verkehrsdaten und verdnderbarer Elemente (Variablen) ein und benennt
sie nach Hauptmerkmalen. Zudem koénnen Steuerungs- und Regelungsverfahren von LSA
nach Implementierungsart Festzeitsteuerung, regel- und modellbasierten Verfahren un-
terschieden werden. Dies wird in dieser Arbeit aufgrund des Fokus auf die Methoden
zur Vorhersage von LSA-Programmen bevorzugt. Der Zusammenhang zwischen diesen
Unterscheidungen ist folgender: Signalprogrammanpassung und Signalprogrammbildung
konnen regel- und modellbasiert sein. Bei der Signalprogrammanpassung werden einzelne
Kenngroflen zur Laufzeit verandert, mitunter auch in Kombination. Bei der Signalpro-
grammbildung kénnen mehrere Kenngroflen gleichzeitig verandert werden.

Eine weitere Perspektive auf diese strategischen, makroskopischen Aspekte von Steue-
rungsverfahren wird in [Prol6] geboten, siche Abbildungen 2.6 und 2.7 aus [Prol6, Stal4].
Die Kategorien A bis D sind mit fallender Realisierbarkeit einer Schaltzeitprognose und
Zuverléssigkeit von 100 % bis nicht vorhersagbar geordnet:

o Kategorie A: festzeitgesteuerte LSA, keine Verkehrsabhéangigkeit,

o Kategorie B: festzeitgesteuerte LSA mit gelegentlichen Modifikationen, schwach ver-
kehrsabhéngige LSA,

o Kategorie C: stark verkehrsabhéngige sowie modellbasierte LSA oder Festzeit-LSA
mit OPNV-Priorisierung,

o Kategorie D: LSA ohne Verbindung zu einer Verkehrszentrale; keine Aussage zu
Vorhersagen moglich.

Es ist zu sehen, dass die meisten der befragten Stédte iiber LSA verfiigen, fir die eine
Vorhersage moglich ist. Die Frage nach einer ausreichenden Zuverlassigkeit solcher Pro-
gnosen ist damit nicht beantwortet, da der Anteil an LSA der Kategorie C (besonders
schwer vorhersagbar) hoch ist und damit zu erwarten ist, dass mit der Digitalisierung der
Verkehrsinfrastruktur ihr Anteil weiter steigen wird.

Die in Abbildung 2.8 zusammengefasste Studie bestétigt diese Forschungsergebnisse fiir
Deutschland. Die Kategorisierung ist hier anders gewéhlt. Die hinter den Kategorien ste-
henden Verfahren der mikroskopischen Steuerungsebene werden im Folgenden néher er-
lautert.

Allgemein ist zu bemerken: Je mehr die verkehrsabhéngigen Aspekte in einer LSA-
Regelung bzw. Steuerung berticksichtigt werden, desto komplexer wird ihre Logik. Dies
erfordert eine Vernetzung der LSA und geringe Latenzzeiten fiir den hierfiir notwendi-
gen Informationsaustausch. Je komplexer die Schaltlogiken werden, desto schwieriger ist
es, deren Zeitverhalten vorherzusagen. Dies steht im Gegensatz zur Entwicklung ihrer
Relevanz fur C-ITS.
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Abbildung 2.6: Anwendung von Steuerungsverfahren verschiedener Stédte in GB und im
D-A-CH-Raum [Prol6]

Festzeitprogramme

Festzeit-Programme bzw. FZ-Programme sind die einfachsten, robustesten und ausfall-
sichersten Steuerungsprogramme. Sie folgen einem festen Signalzeitenplan und arbeiten
diesen zyklisch ab. Umlaufzeit, Phasenfolge, Freigabedauern sind terminiert. Grundlage
fir die Auslegung des Plans sind historische (makroskopische) Verkehrskenngrofien. Es
handelt sich um eine reine Steuerung des Verkehrs ohne die Verwendung von Detektoren.

FZ-Programme weisen den geringsten Aufwand an Zeit und Kosten fiir Entwicklung und
Wartung auf. Sie sind zu 100 % vorhersagbar. Jedoch kann mittels dieser keine Anpas-
sung an den aktuellen Verkehr erfolgen, das heit auch der OPNV kann bei einer reinen
FZ-Steuerung nur priorisiert werden, indem ihm im Umlauf feste Freigaben eingerdumt
werden.

FZ-Programme werden eingesetzt, um die Grundlage fir die Entwicklung verkehrsab-
hiangiger Regelungen bzw. Steuerungen zu bilden. Aulerdem werden sie fiir Linien- und
Netzkoordinierungen verwendet. Zudem gewéhrleisten sie eine Riickfallebene fir VA-
Regelungen bzw. Steuerungen. In Abbildung 2.8 sind FZ-Programme anteilig unter fest-
zeitgesteuerten LSA und verkehrsabhédngiger Signalprogrammauswahl zu finden. Fiir diese
Arbeit spielen sie eine untergeordnete Rolle, da sie vollstandig rekonstruiert werden kon-
nen.
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Abbildung 2.7: Anwendung von Steuerungsverfahren verschiedener Stadte in den USA
[Prol6]

Alle im Weiteren beschriebenen Verfahren sind verkehrsabhéngig (VA). Damit unterlie-
gen diese Verfahren einer Verdnderlichkeit, wodurch eine SZP mit einer Zuverlassigkeit
von 100 % nicht mehr moglich ist, da sie von Millisekunden-genauen Detektoraktivierun-
gen abhdngen, welche aufgrund des Faktors des menschlichen Verhaltens nicht so prézise
vorhergesagt werden kénnen.

Regelbasierte Programme

Ca. 70 % der LSA in Deutschland sind regelbasierte (RB) VA-Logiken. In Abbildung 2.8
sind sie den verkehrsabhingigen Steuerungsverfahren zugeordnet. Regelbasiert bedeu-
tet, dass das LSA-Programm iiber Wenn-Dann-Logikimplementierungen Entscheidungen
trifft.

Der Ablauf eines solchen Programms ist in Abbildung 2.9 links zu sehen. Die Kenngrofien
werden erfasst und mit einer Auswertelogik ausgewertet. Hierzu werden logische, zeitliche
oder sonstige individuell an den Knotenpunkt angepasste Bedingungen sowie die aktuellen
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Abbildung 2.8: Anwendung von Steuerungsverfahren verschiedener Stédte in Deutschland
[Fel4]

und vergangenen Systemzusténde der LSA herangezogen. Ihre Kombination entscheidet
deterministisch iiber die ausgegebenen Schaltbefehle. Nicht deterministisch sind im Ge-
gensatz hierzu die Belegungen der Detektoren durch den Verkehr, welche das Verhalten
der am Stralenverkehr Beteiligten spiegelt.

Diese Logiken kénnen als Signalprogrammanpassung und Signalprogrammbildung im-
plementiert werden. Bei der Realisierung als Signalprogrammanpassung erfolgen nur ein-
zelne der folgenden Punkte:

« Freigabezeitanpassung,

+ Phasenanforderung,

o Phasentausch oder

« Versatzzeitanpassung.
Bei einer Freigabezeitanpassung existiert ein Erlaubnisbereich, in dem die Freigabe
in jedem Fall erfolgen sollte. Ein fritherer GA oder GE der SG kann beispielsweise iiber
eine Zeitliickensteuerung, cine Belegungsgrad- oder eine Riickstauerfassung realisiert

werden. Bei der Phasenanforderung von sogenannten Bedarfsphasen wird innerhalb
einer festen Phasenfolge eine Phase eingeschoben; dies geschieht hauptsichlich, um die
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Bevorrechtigung des OPNV zu realisieren oder fiir FG, falls diese nicht in den stets ge-
schalteten Phasen vorgesehen sind. Bei einem Phasentausch ist eine Verdnderung der
Phasenfolge moglich, indem bestimmte Phasen Ubersprungen oder einer anderen Reihen-
folge abgearbeitet werden. Bei einer Versatzzeitanpassung wird der zeitliche Versatz
zwischen Freigaben mit benachbarten Knotenpunkten koordiniert, mit denen gemeinsame
Verkehrsstrome bestehen.

Dem gegentiber steht die Signalprogrammbildung. Dabei kénnen alle oben genannten
Anpassungen stattfinden. Zusétzlich konnen die moglichen Phasen entsprechend der mog-
lichen Phasentibergénge und Freigabezeiten frei hintereinander geschaltet und angepasst
werden. Auch die Umlaufzeit kann variieren. Solche Programme schalten zumeist nur bei
Anforderung, was bedeutet, dass sie ohne Anforderungen in einen Grundzustand fallen.
Mogliche Grundzustinde sind:

o Alles-Rot/Sofort-Griin,
o Hauptrichtung Dauergriin,

o Freie Signalprogrammbildung.

Bei Alles-Rot/Sofort-Griin sind alle Signalgruppen gesperrt, bis eine Anforderung er-
folgt, fiir welche daraufhin moglichst zeitnah eine Freigabe erfolgt. Erfolgt die Umsetzung
iiber die Hauptrichtung Dauergriin, wird die Hauptrichtung, bis eine Anforderung
der Nebenrichtungen erfolgt, freigegeben. Dies birgt das Risiko, dass in Hauptrichtung
vor dem Knotenpunkt beschleunigt wird, ,um noch kurz iiber die Kreuzung zu kommen*.
Hierdurch steigt das Unfallrisiko, da sich dieser Effekt tiber mehrere Knotenpunkte hin-
weg kumulieren kann. Bei der freien Signalprogrammbildung verweilt das Programm
in der letzten angeforderten Phase, bis eine dem entgegenstehende Anforderung erfolgt.

Bei RB-Logiken handelt es sich um Ablauflogiken, bei denen manuell im Vorhinein alle
Reaktionsmoglichkeiten festgelegt werden. Dies fiihrt dazu, dass es zu zum Teil plotzlichen
und starken Eingriffen in den Verkehrsablauf kommt; zudem kommt diese Moglichkeit der
Programmgestaltung bei hohen Knotenpunktauslastungen an ihre Grenzen [Ott11].

Modellbasierte Signalprogramme

Bei modellbasierten (MB) Signalprogrammen handelt es sich um eine Auspragungsform
der modellpriadiktiven Regelung (MPR). MPR ist eines der Regelungsverfahren, die in der
Industrie breite Anwendung finden [May14]. Mayne gibt in [May14] einen Uberblick iiber
die grundlegenden Auspragungen von MPR zusammen mit einer knappen Einfithrung.
In [QB03] wird ein Uberblick iiber die Geschichte des Verfahrens im Kontext industrieller
Anwendungen gegeben.
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Abbildung 2.9: Umsetzung von regel- und modellbasierten Steuerungsverfahren [FGS10]

MPR steuert ein System mit einem mathematischen Modell dieses Systems. Mittels dieser
Abbildung des Systemverhaltens konnen auf Basis des aktuellen Zustands die zukiinftigen
Zusténde vorhergesagt werden. Diese Vorhersage wird in ein Optimierungsproblem mit
Randbedingungen umformuliert. Als Optimierungsgrofien konnen beispielsweise Warte-
zeiten, Riickstauldngen oder Halte verwendet werden. Die Losung der Optimierung ist
die neue Steuervariable, bei LSA das zugehorige Signalbild. Die Vorhersage erfolgt zu
jedem Zeitpunkt tiber einen Vorhersagehorizont H,, in i-Schritten. Das Optimierungs-
problem wird in der Regel tiber eine Kostenfunktion formuliert, die im klassischen Fall
eine Abweichung von Systemvariablen zu definierten Referenzen bestraft. Bei LSA sind
beispielsweise moglichst geringe Riickstaulingen oder auch Wartezeiten sinnvolle Referen-
zen. Die Abweichung wird minimiert mit dem Ziel, Systemvariablen an ihre Referenzen
anzundhern [Mac02].

Abbildung 2.9 rechts zeigt entsprechend den RiLSA das Zusammenwirken der Modelle
und deren Optimierung. Die KenngroBen werden erfasst und die Verkehrsnachfrage pro-
gnostiziert. Auf Basis dieser Prognose werden dann Steuerungsentscheidungen mit Hilfe
weiterer Modelle optimiert. Dies stellt eine mehrstufige MPR dar.
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Die Vorteile dieser Methode sind insbesondere der intuitive Ansatz, die hohe Flexibili-
tét bei der Modellbildung und der Gestaltung der Kostenfunktion sowie die Moglichkeit,
variable Einschrinkungen zu berticksichtigen. Verkehrsnetzwerke sind aus Sicht der Re-
gelungstechnik ein ideales Anwendungsfeld, da sie mathematisch betrachtet stabil, da sie
natiirlich begrenzt sind, [Te08], insbesondere bei der Parametrierung mit makroskopischen
GroBen. Zudem konnen sie verteilt und hierarchisch umgesetzt werden. Einen Uberblick
iiber verteilte MPR geben [Cel3b], [Cel3a] und [NM14]. Die Autoren von [Sca09] ge-
ben einen Einblick in Architekturen fiir verteilte MPR. Die Regelung vernetzter Systeme
wie Energieversorgungs- und Verkehrsnetzwerke werden aktuell in der Regelungstheorie
erforscht. Es ist zu erwarten, dass diese Forschung in den néchsten Jahrzehnten neue
LSA-Regelungen ermoglichen wird.

Die verwendeten Kenngrofien fir modellbasierte LSA-Programme sind aufgrund der
Designfreiheit weniger stark selektiert als bei den regelbasierten (RB)-Programmen und
kénnen sowohl tiber eine Signalprogrammanpassung als auch eine Signalprogrammbildung
umgesetzt werden. Beispielsweise kénnen Bewertungsgrofien fiir die Qualitit direkt in die
Regelung einbezogen werden. Eine beispielhafte Ubersicht iiber modellbasierte Verfahren
findet sich in Tabelle A.1 in Anhang A, basierend auf den ausfiihrlicheren Darstellungen
der Verfahren in [Weil7] und [Ott11]. Eine umfassendere Darstellung ist in [Bellb] zu
finden.

2.6 Forschungsprojekte mit Bezug zu Schaltzeitpro-
gnosen

In diesem Abschnitt wird anhand der recherchierten Fachliteratur die Anwendung von
SZP vorgestellt. Im Zentrum der Entwicklung von Infrastrukturprojekten, die dem The-
ma Smart City (Digitalisierung der Infrastruktur) gewidmet sind, steht die Kommuni-
kationsfahigkeit der verkehrstechnischen Infrastruktur. Egal, ob die Kommunikation von
Infrastruktur zu Infrastruktur (I2I) oder von Fahrzeugen mit der Infrastruktur (Vehicle
to Infrastructure Communikation, umgekehrt 12V (V2I)) oder untereinander (V2V) ge-
schieht: Sobald Verkehrsnetzwerke im urbanen Raum mit einbezogen werden, spielt die
Vorhersage von Verkehrszusténden eine zentrale Rolle. Die Schaltzeitprognose ist fiir die-
se Kommunikation mit den Beteiligten ein essenzieller Bestandteil, da LSA mafigeblich
den Verkehrsfluss bestimmen [Ott11]. In Tabelle A.2 in Anhang A ist eine Auswahl von
Forschungsprojekten aus Deutschland, die SZP mit betrachten, aufgefiihrt. Elaborierte
Darstellungen der Projekte finden sich bereits in [Weil7, Pro16] und [Lil5] sowie [Sel4].

Die Projekte zeigen eine Entwicklung von Kommunikationstechnologien fiir die Verkehrs-
infrastruktur hin zur Entwicklung von Applikationen zur Fahrerassistenz, wie zum Beispiel
in den Abbildungen 2.10 und 1.1. Wéhrend dieser Entwicklung wurden Bedarfe aufgezeigt.
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Im Zuge der Entwicklung dieser Kommunikationstechnologien werden die Auswirkun-
gen der zusitzlich verfiighbaren Informationen auf Fahrer und LSA und damit auf den
Verkehrsfluss und die Verkehrssicherheit untersucht. Positive Wirkungen konnten bereits
in [Ott11] nachgewiesen werden. Der Autor von [Ott11] fithrt an,

o dass Betreffend der ,Wolfsburger Welle“ mittels Griinbandinformation die Anzahl
der Halte um 10 % bis 30 % reduziert und die Haltezeiten um 20 % bis 25 % und der
Kraftstoffverbrauch um 0% bis 5% gesenkt wurden [Zim83].

o dass die Simulationsversuche in [Ric05] zur Aussage ,Die Beeinflussung des Fahr-
verhaltens tiber Geschwindigkeitsempfehlungen fithrte zu bis zu 20 % hoheren Satti-
gungsverkehrsstirken bei kurzen Griinzeiten und zu bis zu 8 % héheren Sattigungs-
verkehrsstiarken bei langen Griinzeiten. Es konnte eine Kraftstoffersparnis von im
Mittel 15 % und maximal 35 % nachgewiesen werden“ fiihrte [Ott11] aus.

Weitere Ergebnisse sind unter anderem ein Leitfaden fiir die Einrichtung kooperativer
Systeme auf offentlicher Seite [Kel6] und verschiedenste Applikationen zur Fahrerbe-
einflussung. Die Fiille an Projekten in diesem Bereich zeigt die Nachfrage an SZP auf.

Die wichtigsten direkten Anwendungen von
SZP, welche aus Projekten resultieren, sind
Fahrerinformationssysteme. Ziel von Fah-
0 e rerinformationssystemen ist es, zum einen
. dem Fahrer zusétzliche Komfortfunktionen
fiir das Bewdéltigen des urbanen Verkehrsge-
schehens zu bieten, zum anderen wird durch
diese Assistenzfunktionen das Fahrverhal-
PRNDs ten der direkt und indirekt informierten Ver-
kehrsbeteiligten beeinflusst.
Abbildung 2.10: GLOSA, Projekt TRAVO-
LUTION [Me08§]

22,5 °C

Dies reduziert Staus und Emissionen [Ott11], siche oben. Zu den Assistenzfunktionen
gehoren beispielsweise Geschwindigkeitsempfehlungen (engl. Green Light Optimal Speed
Advisory (GLOSA)) bei Anndherung an LSA, Rest-Griin- und -Rot-Anzeigen sowie die
Anzeige der virtuellen Position im Grinband und Streckenvorschlige tiber Smart Rou-
ting. Beim Smart Routing werden fiir einen Streckenvorschlag zusétzliche Informationen
wie Antriebstyp, Steigungen und Verkehrsdichte sowie insbesondere SZP mit einbezogen.
Beispiele fiir Schnittstellen zu Fahrern sind in den Abbildungen 2.10 aus dem Projekt
TRAfic eVOLUTION (TRAVOLUTION) und 1.1 aus dem Projekt Adaptive und Koope-
rative Technologien fiir den Intelligenten Verkehr (AKTIV) zu sehen.
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2.7 Literaturiibersicht der Verfahren zur Schaltzeit-
prognose

Die nachfolgend besprochene Zusammenstellung von recherchierten Verfahren zur Schalt-
zeitprognose gibt einen Uberblick iiber die bekannten Verfahren. Fiir eine Reihe von Ver-
fahren finden sich tiefergehende Erlduterungen in [Weil7] und [Prol6].

Verkehrsabhingige LSA-Steuerungen verhalten sich grundsétzlich deterministisch, und ihr
Schaltverhalten miisste zu 100 % vorhersagbar sein. Es wire zundchst naheliegend, deren
Steuerungslogik fir die Prognose anhand verkehrstechnischer Dokumentationen moglichst
exakt nachzubilden. Wie auch aus der mikroskopischen Verkehrssimulation bekannt, fithrt
dieser Weg angesichts oft liickenhafter, veralteter und fehlerhafter Unterlagen kaum zum
Erfolg. Die Nachprogrammierung verkehrsabhéngiger Signalsteuerungen ist zudem sehr
zeitaufwandig, fehleranfallig und nicht praktikabel [HHS04]. Ein Ausweg aus dieser Si-
tuation besteht darin, die Schaltzeiten auf der Grundlage des beobachteten Steuerungs-
verhaltens vorherzusagen.

2.7.1 Statistische Ansatze

Die frithesten Ansitze zur SZP beruhen auf statistischen Ansitzen. Der Ubergang von
rein statistischen Ansitzen zu Ansitzen mittels maschinellen Lernens ist flieend.

In [Me08] wird ein Konzept des ,informierten Fahrers® vorgestellt, der seine Fahrweise auf
einen bevorstehenden, aber durch eine Beobachtung noch nicht erkennbaren Signalwechsel
abstimmen kann. Das Prognoseverfahren basiert auf Markov-Ketten, bei denen aus Tupeln
historischer Detektorbelegungen und Phaseniiberginge eine Matrix von Ubergangswahi-
scheinlichkeiten gebildet wird. Auf deren Grundlage wird dann die nachfolgende Phase
und ihr Beginn vorhergesagt. Das Verfahren wurde an drei verkehrsabhéngigen LSA im
Testfeld Ingolstadt erprobt. Uber einen Horizont von 10s bis 60s konnten laut [Be09] , die
meisten, wenn auch nicht alle Situationen® sekundengenau vorhergesagt werden. Einen
verbesserten Ansatz mit Markov-Ketten beschreibt [OW13]. Hier wurden zusétzlich die
Abfolge vorheriger Phasen und Phasentibergéinge sowie ausgewéhlte Parameter des zu-
grunde liegenden modellbasierten Steuerungsverfahrens herangezogen. Ein weiterer sta-
tistischer Ansatz wird in [MV12] vorgestellt. Dieser basiert ebenso auf der Auswertung
historischer Signalbilder, aus deren Héaufigkeitsverteilung die Griinwahrscheinlichkeiten
mit einem Prognosehorizont von wenigen Sekunden abgeleitet wurden.

In [MV12] wird ein Ansatz vorgestellt, welcher ebenfalls auf der Auswertung histori-
scher Signalbilder basiert. Hierzu werden Héufigkeitsverteilungen abgeleitet und daraus
Grinwahrscheinlichkeiten berechnet. Der Horizont der Vorhersage betrigt wenige Sekun-
den. Weitere probabilistische Ansétze haben Zhao [Zel7] und Du [Del9] verdffentlicht.
Zhao nutzte ausschlieBlich Smartphone-Daten (Accelero- und Magnetometer) sowie GPS-
Daten. Er entwickelte einen eigenen Ansatz zur probabilistischen Auswertung des Schalt-
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verhaltens an Knotenpunkten mit Annahmen zu rechtwinklig zueinander stehenden Kno-
tenarmen. Es wurde eine Standardabweichung von weniger als 5s fiir die Schaltzeiten
erreicht. Du nutzte seinen statistischen Ansatz nicht nur fiir die Vorhersage von Schalt-
zeiten, sondern auch fiir die Umlaufzeit und Programmwechsel. Eine Anwendung an 1000
LSA in Jinan, China, ergab Genauigkeiten im Bereich von 2 bis 9s.

Koukoumidis analysierte die Prognostizierbarkeit von Festzeitprogrammen in den USA
und das modellbasierte Steuerungsverfahren SCATS in Singapur [Kellb, Kella]. Fiir die
Vorhersage registrierten fahrzeugseitige Smartphones wéhrend der Fahrt die aktuellen
Signalbilder und lieferten so die Informationen fiir eine Schaltzeitprognose. Der Horizont
reicht bis zu vier Phasen in die Zukunft, was den lingsten Prognosehorizont der hier
aufgefithrten Verfahren darstellt. Die Prognosegenauigkeit lag fiir die Festzeitprogramme
bei 0,5s bis 1s und fiir SCATS bei 2s bis 4s. Es ist allerdings davon auszugehen, dass
sich der Horizont bei einer Anwendung auf die fiir Deutschland tblichen komplexeren
Steuerungen verkiirzen und sich die Genauigkeit im Vergleich zu den Ergebnissen mit
SCATS verschlechtern wiirde.

Mit dem Ziel der Reichweitensteigerung von Elektrofahrzeugen wurde ebenfalls ein Ver-
fahren zur Schaltzeitprognose entwickelt und in [Kel4, Uel4] vorgestellt. Mittels Autokor-
relationsanalyse der Signaldaten wurden sich zyklisch wiederholende Muster identifiziert
und daraus Umlaufzeiten geschitzt sowie ein Basisvektor berechnet. Dieser enthélt fir
jede Sekunde des Umlaufs die Wahrscheinlichkeit fiir eine Freigabe. Getestet wurde das
Verfahren an 180 LSA in Dresden.

In [PWF14] wird ein Ansatz zur Verarbeitung von FCD mittels Kalman-Filter in Kom-
bination mit der Auswertung von Héufigkeitsverteilungen beschrieben. Als Anwendung
wurden sowohl die Ampelphasenassistenz als auch das Smart Routing adressiert und an
etwa 600 LSA in Minchen evaluiert. Der Kalman-Filter erfordert die Modellierung des
konkreten Systemverhaltens im Sinne der Ankunftszeiten und die Abbildung von LSA-
Steuerungen.

Protschky présentiert zudem in seiner Dissertation [Prol6] und den zugehorigen Verof-
fentlichungen [Pro13,PWF14] unter anderem SZP mit einem Ansatz tiber einen Kalman-
Filter und Auswertungen von Héaufigkeitsverteilungen. Das Ziel war nicht nur ein GLOSA-
System, sondern auch eine Optimierung von Routen (Smart Routing) zu ermoglichen. Als
Datenbasis wurden Floating Car Data verwendet. Diese Assistenz und das Smart Routing
wurden in Miinchen (hauptsichlich modellbasiert) an ca. 600 der ca. 1100 zur Verfiigung
stehenden LSA angewendet. Die eigens entwickelten Qualitétskennzahlen erreichten bis
zu 71 % Verfligbarkeit bei einer Genauigkeit von 95 %, siehe auch Abschnitt 4.4. Notwen-
dig fir die Verwendung von Kalman-Filtern ist eine Modellierung des Systemverhaltens,
wie Ankunftszeiten der Beteiligten und die Abbildung der LSA-Steuerung, ahnlich mo-
dellbasierten Steuerungsverfahren. Nur wenn ein solches Modell adaptiv gestaltet wurde,
ist es moglich auf Verdnderungen des Systemverhaltens einzugehen. Dies schrinkt eine
Ubertragbarkeit des Verfahrens ein.
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Ebenfalls auf FCD basieren zwei weitere Ansitze. In [BF14] wird ausgefiihrt, dass die
Markov-Ketten-basierte Schaltzeitprognose an zwei LSA in Braunschweig bei einem Pro-
gnosehorizont von 40s eine Vorhersagesicherheit von etwa 80 % erreicht. Ein zweiter An-
satz, beschrieben in [APF15,AF16], nutzt die FCD fiir eine Schitzung von Fahrzeugtrajek-
torien und leitet daraus unter anderem mittels statistischer Dichtefunktionen Schaltzeit-
prognosen ab. Bedingung fiir das Verfahren sind Festzeitsignalisierungen oder nur solche
verkehrsabhéngigen Signalprogramme, fiir die die Phasenfolge und Umlaufzeit fest sind
und sich somit festgelegte Muster ergeben.

Phasenorientierte Ansétze werden in [Iel8] und [Bod17] gezeigt. Die verbleibenden Pha-
sendauer wird in [Iel8] mittels bedingter Wahrscheinlichkeit prognostiziert. Die Wahr-
scheinlichkeiten werden in Abhangigkeit zur Umlaufsekunde und Uhrzeit gesetzt. Der be-
trachtete Knotenpunkt wird regelbasiertert kontrolliert. Es wurden zwei auf Anforderung
geregelte Signalgruppen betrachtet. Der zugehorige Datensatz umfasst 2.000 Umlaufe. Ne-
ben den SG-Daten werden auch Detektordaten verwendet. Ein weiterer Ansatz von [Ie18]
nutzt Verteilungsfunktionen der relativen Héufigkeiten der Phasenldngen.

In [Bod17] wird ein Graphenmodell zur SZP verwendet. Dieser Transitionsgraph (TG)
wird durch eine Graphentransformation aus dem Phasenfolgeplan erzeugt, wobei die Kno-
ten des TG Phaseniibergéinge und Phasen als gerichtete Kanten betrachtet werden, was
invers zum Phasenfolgeplan ist. Die Transitionswahrscheinlichkeiten werden ebenfalls ab-
héngig von der Uhrzeit und vom Wochentag ermittelt. Zusétzlich werden Detektorinfor-
mationen verwendet, um die wahrscheinlichste, die fritheste und die spéteste Zeit eines
Phasenwechsels zu schétzen. Zur Evaluation wurden jeweils 7.000 Vorhersagen herange-
zogen. Die mittlere Prognoseabweichung des Verfahrens liegt bei einem Horizont bis zu
5s bei ca. 1s und bei 10s bis 30s bei ca. 5s. Weitere Informationen iiber die untersuchten
LSA wurden nicht beschrieben.

2.7.2 Ansiatze des maschinellen Lernens

In den letzten Jahren vor Veréffentlichung dieser Arbeit wurden klassische statistische An-
sitze von Methoden maschinellen Lernens in der Forschung zu SZP abgelost. Der unter
den gegebenen Rahmenbedingungen in Deutschland bisher mit vielversprechendste Ansatz
findet sich in [Weil7]. Mithilfe von Support Vector Machines (SVM) wurde das Verhalten
von regelbasierten LSA-Steuerungen (freie Signalprogrammbildung und -anpassung) vor-
hergesagt. Der Horizont betrug einen Umlauf und war mit einer Wahrscheinlichkeit von
iiber 90 % sekundengenau. Getestet wurde das Verfahren in Kassel und Diisseldorf. Auf-
grund seiner Ubertragbarkeit und Prizision findet das Verfahren iiber ein Startup weltweit
in Fahrzeugen und Stadten verschiedener Lander Anwendung. Der Prognosehorizont mit
brauchbarer Genauigkeit ist jedoch auch hier fiir Smart-Routing-Anwendungen noch nicht
ausreichend. Auch die Ubertragbarkeit ist dadurch eingeschrinkt, dass das Verfahren im-
mer noch individuell an jede LSA angepasst werden muss.

Ein weiterer Ansatz stammt von Genser [Ge20]. Er sagt unter den Schaltzeiten die ver-
bleibende Zeit bis Griin voraus. Erstmalig werden hier verschiedene ML-Methoden mit-
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einander verglichen: LSTM (Long Short Term Memory Neural Networks), RFS (Random
Survival Forests) und ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average). Sie werden
einer linearen Regression gegentibergestellt. Das entsprechende Framework wird an einer
nur schwach adaptiven Lichtsignalanlage, vgl. Abbildung 1, im Zentrum von Zirich ge-
testet. Den Tests werden Daten von nur einem Tag zugrunde gelegt. Dabei tibertraf das
LSTM die RFS, indem es fiir alle Signalgruppen einen Fehler von unter 0,5s prognosti-
zierte. Die Anwendung auf andere Kreuzungen mit hochadaptiven Schaltzeiten steht noch
aus. Es ist zu erwarten, dass der Fehler hierbei grofler ausfallen wird.

2.7.3 Vergleich der Verfahren

Zusammenfassend lassen sich einige Gemeinsamkeiten der vorgestellten Verfahren fest-
stellen. So liegen die Vorhersagegenauigkeiten, hier die Préizision der Vorhersage eines
einzelnen Schaltzeitpunktes, im Bereich von ein bis zwei Sekunden iiber einen Horizont
von einer Phase bis zu einem Umlauf (ca. 90s). GroSe Unsicherheiten bestehen bei Progno-
sen itber den Horizont von tiber einem Umlauf. Praktische Tests fanden fiir alle Verfahren
in kleinerem Umfang statt. In [Kel4, Uel4] wurden ganze Streckenziige evaluiert.

Konsens besteht in der Anwendbarkeit der Verfahren: Es sind ,nur rudimentére* und
ykeine allgemeinen“ Prognoseverfahren fiir verkehrsadaptive LSA bekannt [Uel4]. Dies
bestatigt auch die hier vorliegende Literaturrecherche von Januar 2022 nicht nur fiir ver-
kehrsadaptive, sondern auch fiir regelbasierte LSA, da die vorgestellten Verfahren nur auf
jeweils eine Art der LSA-Steuerung (modell- oder regelbasiert, phasen- oder signalgrup-
penorientiert) ausgelegt sind.

Die vorgestellten Verfahren sind nur auf spezifische LSA-Arten anwendbar, was eine diffe-
renziertere Einteilung von Signalprogrammen als in MB, RB und FZ bedingt. Die Vorher-
sage von MB-LSA ist, verglichen mit RB-LSA, zumeist vergleichsweise einfach, da diese
bereits selbst eine modellbasierte Vorhersage des eigenen Systemverhaltens treffen, um
die nichsten Signalbilder auszuwéhlen.

In der Regel wird eine Vorhersage fiir einen lingeren Zeitraum getroffen, als die damit
optimierten Regelungseingriffe andauern. Die Vorhersage des Signalbilds bei einer sol-
chen Steuerung bedingt, dass die Information aus dem System ausgelesen werden kann.
Aufgrund von Firmengeheimnissen steht diese Information oft nicht zur Verfiigung.

Unterschiede in den Verfahren lassen sich dadurch begriinden, dass sie fiir unterschiedli-
che Regionen mit heterogener Datengrundlage und Zielsetzung entworfen wurden. Unter-
schiede aufgrund des Landes lassen sich darin begriinden, dass geltend, rahmengebende
Richtlinien beziehungsweise Empfehlungen und é&hnliches fiir LSA landerspezifisch sind.
Die Zielsetzungen der Prognoseverfahren divergieren beziiglich des Anwendungsfalls wie
Geschwindigkeitsempfehlung bei Anndherung, intelligentes Routing und Schétzung der
Verkehrssituation. Entsprechend unterschiedliche Giitekriterien werden an die Verfahren
angelegt, wie beispielsweise Eintrittswahrscheinlichkeiten.
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In den meisten Veroffentlichungen wird beschrieben, dass fiir die Vorhersage von Schalt-
zeiten verkehrsabhangiger LSA ausschliefllich (historische) Signalbildinformationen ohne
Detektorinformationen genutzt werden. In Anbetracht der Verkehrsabhéngigkeit der meis-
ten Anlagen ist es sinnvoll, alle Informationen, welche die Steuerungen von LSA in ihre
Entscheidungen einbeziehen, fiir SZP zu verwenden und gegebenenfalls auch diese vorher-
zusagen. Aktuelle und ausfithrliche Verkehrsinformationen werden nur sehr eingeschrankt
verwendet, siche hierzu [WH17].

Mitunter wird das Signalbild iiber eine Bilderkennung hergeleitet. Dies benétigt zusétz-
liche Rechenzeit fiir die Umwandlung der Bilderinformation in die Signalbildinformation
und unterliegt Unsicherheiten.

Ein weiterer Unterschied in der Literatur besteht beziiglich der Verwendung von aus-
schliefllich historischen Signalbildern, wie in [MV12] gezeigt. Hierbei werden Informatio-
nen, die von verkehrsabhingigen LSA zur Entscheidungsfindung verwendet werden, nicht
in die SZP miteinbezogen. Im Gegensatz hierzu steht die Verwendung von aktuellen Da-
ten wie in [WH17]. Die Verfugbarkeit aktueller (Detektor-)Daten wird dabei aufgrund
der Latenzzeiten zwischen LSA-Steuerung und SZP als kritisch bewertet. Die Verbin-
dung von Methoden und Fachwissen zu LSA-Steuerungsprogrammen ist oft nicht vorhan-
den [Prol6].

Nicht gefunden wurden Quellen, die eine Voranalyse des Systems durchfithren. Es werden
kein Vor- und Fachwissen und keine Dokumentationen oder Systemanalysen verwendet.
Solches wéren beispielsweise die RILSA [FGS10] oder auch die Rekonstruktion von LSA-
Verhalten in [Weil9a].

Eine Schwiéche in den Verfahren beziiglich Markov-Ketten ist die Markov-Eigenschaft,
da hierdurch nur eine Phase bis maximal ein Umlauf vorhersagbar sind. Die Markov-
Eigenschaft setzt die Abhéngigkeit des aktuellen Systemzustands nur vom direkt vorher-
gehenden voraus, was bei LSA nicht gegeben ist. Die zumeist verwendeten Regressionen
wie zum Beispiel SVM bediirfen sich wiederholender Muster in der Datengrundlage. Dies
reduziert die Prognosequalitit mit steigender Programmkomplexitit. Fur die Verwen-
dung von Kalmann-Filtern ist eine Modellierung des Systemverhaltens dhnlich zu mo-
dellbasierten Steuerungsverfahren notwendig. Die Modellierung von Kalmann-Filtern ist
zeitaufwéndig und statisch.

Es existieren weitere unveroffentlichte Verfahren zur SZP, zum Beispiel von privaten Un-
ternehmen. Die bekanntesten basieren hierbei auf Ergebnissen des Forschungsprojekts
UR:BAN [Kel6]. Insgesamt ist die Anzahl an Verfahren gering, verglichen mit den For-
schungsprojekten, die solche SZP verwenden, siche oben. Nach [Kril7] wird das aktuell
fortschrittlichste Verfahren in [Weil7] vorgestellt, was die im Rahme dieser Dissertation
durchgefiihrte Literaturrecherche bestatigt.
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2.8 Anforderungen an Verfahren zur Schaltzeitpro-
gnose

Anforderungen an SZP sind nach [Pro13] und [WH17] unter anderem: die Rechtzeitigkeit
(Echtzeitfihigkeit) der Prognoseinformation, flichendeckende Verfiigbarkeit, Zuverlassig-
keit der Vorhersage sowie ein angemessener Prognosehorizont. Auch unvorhersehbare oder
besondere Ereignisse wie FG-Anmeldungen oder Grofiveranstaltungen konnen die Quali-
tét der Vorhersage mindern, da SZP darauf in der Regel nur schwer zu parametrisieren
sind.

Die entscheidenden Faktoren fiir die Qualitdt von SZP kénnen in zwei Bereiche unter-
teilt werden: Zum einen die Vorhersage selbst, deren Qualitat beispielsweise durch eine
mangelhafte Parametrierung an die betrachtete LSA-Steuerung gemindert ist. Zum an-
deren ist die umgebende Infrastruktur ein Faktor, wobei insbesondere Latenzzeiten und
Datenverluste die Echtzeitfdhigkeit von SZP einschranken kénnen.

2.8.1 Zuverlassigkeit und Korrektheit

Die Akzeptanz von Fahrerassistenzsystemen hiangt stark von deren Zuverléssigkeit ab. Die
Erwartung am Straflenverkehr beteiligter Personen besteht zumeist darin, dass die sicht-
bare Signalisierung synchron und korrekt durch das Fahrerassistenzsystem wiedergegeben
wird.

Die Zuverlissigkeit der Vorhersage beinhaltet die Eintrittswahrscheinlichkeit und die Ge-
nauigkeit beziehungsweise Korrektheit. Fiir die meisten Anwendungen ist eine Eintritts-
wahrscheinlichkeit von tiber 80 % bis 90 % gefordert, bei einer Genauigkeit von 1s und
gegebenenfalls einer Toleranz von 2s bis 3s [WH17).

Den Beteiligten muss vermittelt werden, dass es sich um eine Prognose mit einer gewissen
Unschéarfe handelt, was im Gegensatz zu einer eigentlich erwarteten Korrektheit steht.
Einen Ausweg bietet das Unterdriicken der Anzeige einige Sekunden vor dem Signalwech-
sel. Unabhéngig davon sollten aber Fahrempfehlungen wie beispielsweise ,,Jetzt ausrollen
lassen, es wird in Kiirze Rot!“ rechtzeitig abgegeben werden, damit sie zum gewiinschten
Ergebnis fithren, ndmlich ein Bremsmanover zu vermeiden.

Die Korrektheit der Fahrhinweise hat eine inhaltliche und zeitliche Dimension. Nur weit-
gehend korrekte und zum richtigen Zeitpunkt ausgegebene Informationen fiihren zu Ak-
zeptanz dieser Informationen. Erst wenn das Signalprogramm einen Phaseniibergang ein-
geleitet hat, stehen die Umschaltzeitpunkte der Signalgruppen fest. Die dann noch verblei-
bende Fahrzeit zur Haltlinie beziehungsweise die Distanz dorthin kann allerdings zu kurz
fiir energiesparende Fahrhinweise (wie etwa zum Ausrollen) sein. Daher ist es sinnvoll, die
bei einer grofieren Entfernung zur LSA noch bestehende Unsicherheit der Vorhersage den
Nutzenden zu kommunizieren.
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2.8.2 Rechtzeitigkeit und Prognosehorizont

Ohne Rechtzeitigkeit (Echtzeitfahigkeit) der Prognoseinformation iiber den gewtinsch-
ten Zeithorizont besteht kaum Akzeptanz der Empfehlungen. Die Zuverlassigkeit einer
Schaltzeitprognose beinhaltet die Eintrittswahrscheinlichkeit und die Genauigkeit. Fiir
die meisten Anwendungen ist nach [Weil7] eine Eintrittswahrscheinlichkeit von iiber 80 %
beziehungsweise 90 % gefordert, bei einer zeitlichen Genauigkeit von 1 s und gegebenenfalls
einer Toleranz von 2s bis 3s. Bei zeitnahen Signalwechseln sollte die Genauigkeit besser
ausfallen als bei zeitferneren. Ein angemessener Prognosehorizont fiir Kurzzeitvorhersa-
gen kann im Bereich von etwa 30s liegen und fiir Langzeitvorhersagen beispielsweise bei
Smart Routing-Anwendungen mehrere Umlédufe beziehungsweise mehrere Minuten betra-
gen [LPZG15]. Die Eintrittswahrscheinlichkeit, die Genauigkeit und der Prognosehorizont
koénnen von technischen Stérungen beeintrachtig werden. Zu diesen zdhlen beispielswei-
se fehlerhafte oder fehlende Detektordaten sowie hohe oder gar unerwartet schwanken-
de Latenzzeiten bei der Datentibertragung und -verarbeitung. Eine Prognose verliert im
ungiinstigsten Fall die Weite im Horizont, die an Latenzzeit vorliegt. Auch zeitlich un-
vorhersehbare oder besondere Ereignisse, diese reichen von FG- und OV-Anmeldungen
bis hin zu Grofiveranstaltungen mit verkehrsbehindernder oder verkehrserzeugender Wir-
kung, kénnen die Qualitdt von Schaltzeitprognosen mindern.

2.8.3 Verfiigbarkeit

Insbesondere fiir Smart-Routing-Anwendungen spielt die flichendeckende Verfiigbarkeit
von Schaltzeitprognosen eine entscheidende Rolle. Eine freigabezeitsensible Routenopti-
mierung bendtigt die Freigabezeitpunkte moglichst vieler, am besten aber aller LSA im
beriicksichtigten Strafiennetz. Hieraus ergeben sich Anforderungen hinsichtlich der Uber-
tragbarkeit und Generalisierbarkeit von Schaltzeitprognoseverfahren, um eine Verfiighar-
keit innerhalb eines definierten Gebiets (rdumlich) gewéhrleisten zu konnen. Die Hard-
und Softwarekomponenten fiir die Verkehrssteuerung unterscheiden sich in den Einsatzge-
bieten wie beispielsweise Kommunen deutlich, so dass jeweils Individuallésungen gefunden
werden miissten. Ein universelles Verfahren sollte sich daher an die verschiedenen Arten
von Signalprogrammen automatisch anpassen konnen, auch betreffend der zentralen oder
lokalen Positionierung der Hardware.
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2.9 Weitere Anmerkungen

Aus den in den vorangegangenen Abschnitten dieses Kapitels beschriebenen Standards
fiir LSA lassen sich die folgenden Erkenntnisse zusammenfassen:

o Anwendungen zur Information von Verkehrsbeteiligten mit integrierter SZP konnen
den Verkehr signifikant positiv beeinflussen. Durch die Erfillung der Anforderungen
aus Abschnitt 2.8 ist zu erwarten, dass eine Akzeptanz der SZP-Information entsteht.

o Es besteht ein Bedarf an SZP, jedoch ein Mangel an gebrauchstauglichen Verfahren.

o Als Datenquelle werden nur OCIT-Daten fiir diese Arbeit verwendet, weil auf eine
zeitaufwéndige und fehleranfillige Rekonstruktion von SG- und Detektions-Daten
zum Beispiel aus Bilddaten verzichtet werden soll.

o Die Prognose steht im Zentrum der Arbeit, ohne die umgebende Hard- und Soft-
ware fiir die praktische Umsetzung und Einbettung. Somit wird die Informations-
ibertragung nicht betrachtet. Das Themengebiet der Latenzzeiten und Echtzeitfa-
higkeit wird damit fiir diese Arbeit nicht betrachtet und als eigenstandiges Thema
im Rahmen der Netzwerkarchitektur und -implementierung angesehen, siche auch
Abschnitt 2.8.

o Es werden keine Programmwechsel vorhergesagt sondern nur das Verhalten inner-
halb eines Programms auf der mikroskopischen Ebene.

o Aufgrund der Heterogenitit der Steuerungsverfahren, welche zum Teil nur schwer
zu kategorisieren sind, ist ein Konzept fiir die angestrebte Vorhersage —wenn iiber-
haupt — nur unvollstandig. Ein erweiterbares Baukastensystem wird deshalb als sinn-
voll angesehen.

o Protschky [Prol7] fordert unter anderem vergleichbare BewertungsmaBstibe. An
solche soll sich diese Arbeit anndhern.

o Eine Erarbeitung von verschiedenen Datenmodellen und deren Vergleich sollte statt-
finden.

o Aktuelle Daten benachbarter Knotenpunkt (KP) kénnten SZP verbessern.

o Ein umfassender Methodenvergleich mit Methoden verschiedener mathematischer
Ansétze hat noch nicht stattgefunden.

« Eine Phasenvorhersage mit anderen Methoden als Markov-Ketten scheint ebenfalls
zu fehlen.



Kapitel 3

Einfiihrung in das maschinelle
Lernen

In diesem Kapitel werden Grundlagen der verwendeten Methoden des maschinellen Ler-
nens (ML) erldutert. Maschinelles Lernen kann als Teilgebiet der Kiinstlichen Intelligenz
(KI) angesehen werden. Zwar gibt es verschiedene Ansitze, was die Definition von Intel-
ligenz und die damit verbundene Einordnung verschiedener Systeme in die KI anbelangt,
trotzdem besteht die Gemeinsamkeit aller Systeme, die sich unter KI zusammenfassen
lassen, darin, dass sie versuchen, (menschliche) Intelligenz nachzuahmen [Wit19].

Methoden des maschinellen Lernens dienen der Mustererkennung in Datensétzen. Bi-
shop [Bis09] zufolge sind die Begriffe maschinelles Lernen und Mustererkennung Bezeich-
nungen fir das gleiche Methodenspektrum, jedoch aus Sicht zweier Disziplinen: der Infor-
matik und dem Ingenieurwesen. Alle Methoden haben eins gemeinsam: Sie nutzen mathe-
matische Modellierungen in Form von Funktionen (y(z)) kombiniert mit mathematischen
Optimierungsverfahren, um logische Zusammenhénge nachzubilden. Als Kostenfunktion
fiir die Optimierungsverfahren werden zumeist Groflen aus der Statistik, Entscheidungs-
oder Informationstheorie herangezogen.

Fir die Nachbildung von Systemverhalten miissen Informationen tiber das betrachtete
System wie beispielsweise Entscheidungslogiken von LSA gesammelt werden. Dies ge-
schieht allgemein, indem Daten zu den auf das System einwirkenden Groflen in Form von
Strichproben gesammelt werden, dhnlich wie es in der Statistik geschieht, beispielsweise
Detektorbelegungen und FG-Anforderungen an LSA. Aus n einzelnen Stichproben (engl.
sample) werden die Eingangsvektoren (x = [21, ..., 4, ..., x,]) fir das Modell (y(z)) ge-
bildet. Die Stichproben setzen sich aus m Merkmalen z; = [2;1, ..., Zij, .-, Tin]® (engl.
features), welche sich zum Beispiel mit der Zeit (k) verdndern, zusammen. Entsprechend
ist ein Datenmodell eine Matrix X = [...,z;, ..., ], bestehend aus Merkmalen und Stich-
proben.
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Zumeist konnen Informationen tiber das vom System ausgehende Verhalten gesammelt
werden, beziiglich eines Knotenpunktes beispielsweise die Verkehrsbelastung oder die
Zeitpunkte von GA oder GE. Solche Ausgangsgrofien konnen als Zielvariablen (y =
(Y1, s Yks oo Ym]T) (engl. target/label) des ML ausgewihlt werden.

Im Folgenden werden die Grundlagen zu den wichtigsten in dieser Arbeit verwendeten
ML-Methoden néher erldutert. Falls nicht anderweitig gekennzeichnet, sind die folgenden
Informationen dieses Kapitels an [Bis09] angelehnt.

3.1 Arten von maschinellem Lernen

Maschinelles Lernen wird zumeist in drei Arten unterteilt: iberwachtes Lernen (engl. su-
pervised learning), uniiberwachtes Lernen (engl. unsupervised learning) und bestéirkendes
Lernen (engl. reinforcement learning). Im Folgenden wird vor allem auf das iiberwachte
Lernen detaillierter eingegangen, da dieses Verfahren fiir die spatere Umsetzung der SZP
verwendet wird.

3.1.1 Uberwachtes Lernen

Fir das tiberwachte Lernen sind Zielvariablen notwendig. Zusammen mit den Ein-
gangsdaten = und den Zielvariablen/Ausgangsdaten y werden die Parameter der mathe-
matischen Funktion y(z) angepasst. Dies wird im Kontext des ML als Lernen bezeichnet.
Mittels der aktuell eingestellten Parameter und Eingangsdaten konnen Ausgangsdaten
geschatzt werden (engl. prediction §). Da die tatsichlichen Ausgangsgrofie y bekannt ist,
konnen die geschatzten und tatsichlichen Ausgangsgrofien iiber entsprechende Fehlerme-
triken miteinander verglichen werden. So kénnen die Parameter ausgehend vom Ausgang
optimiert werden. Als iiberwacht wird dieses Lernen bezeichnet, da eine ,iiberwachende*
Referenz in Form der tatsichlichen Ausginge verfiigbar ist.

Diese Art des Lernens kann auf zwei Pro-

blemtypen angewendet werden: Klassifika- =2 . z2 -

tion und Regression, siche Abbildungen 3.1 2 - ¥ ‘e o~ e .
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scheidung tiber die Zuordnung der Strich- e T

probe zu einer Klasse zu geben. Der Raum

der Eingangsgrofien wird bei einer Klassifi- Abbildung 3.1: Veranschaulichung von Klas-
kation versucht, durch Funktionen in Berei- sifikation; links: linear; rechts: nichtlinear
che entsprechend der Klassen einzuteilen.
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Y Yy Bei einer Regression, Abbildung 3.2, geht

. " es darum, kontinuierliche Prozesse abzubil-

den, wie beispielsweise fiir Wettervorhersa-

gen die Tageshochsttemperatur. Eine einfa-

che Sonderform der Regression ist die linea-

re Regression. Darin wird eine lineare Funk-

= = tiony(z) = ar+b definiert, deren Parameter

a und b durch einen Algorithmus angepasst

Abbildung 3.2: Veranschaulichung von Re- werden, bis sie optimal zwischen den Daten-
gression; links: linear; rechts: nichtlinear punkten liegt.

Diese Methode ist stark durch die Vorannahme eingeschriankt, dass den Daten ein linearer
Zusammenhang zugrunde liegt. Sobald die Daten nicht mehr linear voneinander abhéngig
sind, konnen lineare Regressoren die Verteilung der Datenpunkte nicht mehr anndhern,
siche Abbildungen 3.1 und 3.2.

Bei einer linearen Regression wird die Annahme getroffen, dass der Zusammenhang zwi-
schen Ein- und Ausgang linear ist. Gibt es eine ML-Methode, innerhalb derer mehre Poly-
nome getestet werden konnen, dann stellt der Grad p des Polynoms einen Parameter der
Methode dar. Um solche Parameter von den Parametern der eigentlichen Funktion, wie
oben a und b, von den Parametern, wie hier, p dieser Methode unterscheiden zu kénnen,
konnen die Methodenparameter als Regularisierungsparameter bezeichnet werden.

Wahrend bei der Bewertung eines Regressors der Abstand eines vorhergesagten Wertes
zum wahren Wert gemessen wird und die Zielgrofie auf eine kontinuierliche Skala projiziert
wird, zahlt bei der Bewertung von Klassifikatoren, ob die Eingangsdaten der richtigen
(diskreten) Klasse zugeordnet wurden. Die meisten Methoden des maschinellen Lernens
kénnen sowohl zur Losung von Regressions- als auch Klassifikationsproblemen verwendet
werden.

3.1.2 Uniiberwachtes Lernen

Der Unterschied des uniiberwachten Lernens (unsupervised learning) zum tiberwachten
Lernen besteht darin, dass keine ZielgroBen bekannt sind. Das Ergebnis der Ausgabe ist
offen und muss vom Algorithmus selbst erkannt werden, indem er Regelmafligkeiten und
Muster in den Daten erkennt. Dies nennt sich Clustering [Wit19]. Anders als bei der Klas-
sifikation kann durch das unbekannte Ergebnis der Vorhersage deren Giite nicht beurteilt
werden. Die Definition der AusgangsgroBen ist abhéngig davon, welche Klassen als sol-
che erkannt werden. Es kommt auf den Anwendungskontext an, ob die gewéhlten Klassen
sinnvoll sind. Ein bekanntes Beispiel fiir uniiberwachtes Lernen sind die Empfehlungen, die
von Suchmaschinen zu Onlineshops gegeben werden, bei denen ein Algorithmus versucht,
Muster im Suchverhalten zu erkennen und so passende Empfehlungen zu geben [Frol9].
Andersherum konnen im Rahmen der Ausreiflererkennung auch Daten gesucht werden, die
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aus einem Muster herausfallen, beispielsweise beim Auftreten von technischen Problemen
oder Angriffen auf Netzinfrastrukturen, um diese zu erkennen und ihnen entgegenwirken
zu kénnen [Frol9]. Beziiglich LSA ist so eine Zuordnung der SG zu Gruppen wie OPNV,
Rad, FG und mIV denkbar.

3.1.3 Bestirkendes Lernen

Bei der dritten Form des maschinellen Lernens, dem bestarkenden Lernen, geht es dar-
um, in Form von Belohnungen und Bestrafungen dem Modell ein gewiinschtes Verhalten
anzutrainieren. Ein Agent als Instanz des Modells agiert mit seiner Umwelt und erhalt
je nachdem, ob oder wie sehr eine seiner Aktionen zielfithrend war, eine Riickmeldung.
Dabei ist das Ziel bekannt, folglich kann beurteilt werden, wie hoch die Qualitat des Er-
gebnisses ist. Somit kénnen die Einzelaktionen, welche zu diesem Ergebnis geftihrt haben,
bewertet und so verschiedene Strategien gelernt werden. Die Strategie zum Erreichen des
optimalen Ergebnisses ist unbekannt [NZ21].

Bestarkendes Lernen wird beispielsweise in der Robotik verwendet. Es werden vom Agen-
ten verschiedene Aktionen ausfithrt, woraufhin eine Riickmeldung erfolgt. Nach mehreren
Iterationen kann das Programm somit eine Handlungssequenz entwickeln, welche Beloh-
nungen maximiert und somit eine Strategie zur Losung eines Problems darstellt [Alp19].
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3.2 Grundsatzliche Verfahrensweisen

Die Vorgehensweise ist bei den meisten ML-Methoden gleich und betrifft insbesondere
das Vorgehen, um von einer ML-Methode und einem Algorithmus zu einem parame-
trisierten Vorhersagemodell zu kommen. Auch Lernstrategien zur Parametrisierung der
Modelle werden in diesem Abschnitt vorgestellt. Um dieses Lernen zu steuern, werden Re-
gularisierungen verwendet, deren Einstellung automatisiert werden kann. Zudem wird die
Kreuzvalidierung als Methode, um eine angemessene Genauigkeit der Modellanpassung
zu gewahrleisten, erlautert.

3.2.1 Vorgehen zur Erstellung eines ML-Modells

Das Vorgehen, um von einer ML-Methode ein parametrisiertes und regularisiertes Modell
abzuleiten, kann in drei Schritte unterteilt werden, wie in Abbildung 3.3 zu sehen ist.

Daten- \ ML-

Daten et / Training Evaluation Modell

Abbildung 3.3: Vorgehen beim maschinellen Lernen

Der aufwandigste Schritt ist die Datenaufbereitung. Sie kann in ebenfalls drei Schritte
eingeteilt werden, wie in Abbildung 3.4 zu sehen ist. Im ersten Schritt werden die Daten
in die Software eingelesen und so strukturiert, dass sie weiter verarbeitet werden kén-
nen (engl. parsing/parser). Dies ist besonders aufwindig, wenn die benétigte Information
beispielsweise in Flieitexten oder komplexen Protokollen vorliegt, fir die zunichst eine
Extraktionsmethode entwickelt werden muss.
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Danach werden die Daten auf ihre Qualitat hin gepriift und Fehler bereinigt. Zum einen
konnen zur Fehlerbereinigung fehlerhafte Daten entfernt werden. Zum anderen kon-
nen (daraus entstandene) Datenliicken beispielsweise mittels Interpolation, Approximati-
on oder Schatzung ergdnzt werden. Fehlerhafte Daten konnen beispielsweise Daten sein,
die unter fiir die Modellierung unerwiinschten Rahmenbedingungen entstanden sind, wie
beispielsweise wiahrend gesonderter Betriebszustande von LSA.

Abschlieffend werden in der Datenaufbereitung Merkmale aus den Daten extrahiert
(engl. features extraction) und zu einem Datenmodell zusammengestellt (engl. feature
selection). In diesen Schritten kann auffallen, dass Daten fiir benétigte Merkmale fehlen
oder ein weiterer Schritt fir die Fehlerbereinigung benétigt wird.

Fehler- Merkmals-

Daten Einlesen | bereinieun Extraktion
/ cremigung und -Selektion

Daten-
modell

Abbildung 3.4: Vorgehen bei der Datenaufbereitung

Fiir die weiteren Schritte werden die Daten des Datenmodells abschlieend in einen
Trainings- und einen Testdatensatz aufgeteilt. Ublicherweise werden die Stichproben
hierfiir randomisiert und im Verhéltnis 2:1 geteilt. Nur fiir die Vorhersage von Zeitreihen
sollte die chronologische Abfolge der Stichproben erhalten bleiben. Durch die Rando-
misierung wird der zeitliche Zusammenhang der Stichproben zerstort, welcher aufler bei
Zeitreihen nicht vorhanden sein sollte, um die Ubertragbarkeit auf Daten anderer Zeitaus-
schnitte zu erhalten. Die Unterteilung zwischen Trainings- und Testdatensatz dient der
Evaluierung des Modells. Durch das zuféllige Entnehmen von Daten aus dem Daten-
satz, auf die das Modell nicht parametrisiert wird, kann die Generalisierungsféhigkeit des
Modells anhand von Daten aus dem selben Entstehungskontext verifiziert werden. Fur
einige Methoden, wie beispielsweise neuronale Netze, werden die Eingangsdaten zusétz-
lich skaliert, um die Merkmale auf &hnliche Skalenbereiche zu beschranken. Hierfiir sind
Standardisierungen oder Normierungen iiblich.

Die Zusammenstellung geeigneter Merkmale zu einem Datenmodell stellt eine zentrale
Aufgabe bei der Entwicklung von ML-Modellen dar und ist direkt mit der Leistungsf-
higkeit eines Modells verbunden.

Mit den Trainingsdaten wird nun ein Modell der gewéhlten ML-Methode parametrisiert,
was auch als Training oder Lernen bezeichnet wird. Hierfiir sind die Regularisierungs-
parameter zuvor dem Algorithmus einzugeben. Die Ausgangsgrofen der Trainingsdaten
dienen in diesem Schritt als Referenz, mit dessen Hilfe eine Fehlerfunktion berechnet wer-
den kann. Die Parameter werden iiblicherweise mittels Gradientenabstiegsverfahren oder
Maximierung des Erwartungswerts, welche auf die Fehlerfunktion angewendet werden,
optimiert. Wenn neue ML-Methoden evaluiert werden sollen, werden bereits 6ffentlich
verfiighare Referenzdatenmodelle verwendet, fiir die die Datenaufbereitung entfallt.
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Fiir die Evaluation des optimierten Modells werden die Eingangsdaten des Testdatensat-
zes in das Modell eingegeben und sein Ausgang mit den Ausgangsdaten des Testdatensat-
zes mit Hilfe von Evaluationsmetriken verglichen. Die Fehlerfunktion des Trainings und
die Evaluationsmetrik sollten dhnlich, wenn nicht gar gleich sein, um ein zielorientiertes
Training zu gewéhrleisten.

Sind die Ergebnisse der Evaluation zufriedenstellend, liegt ein fertig trainiertes ML-
Modell vor, welches nun in Betrieb genommen werden kann. Ist das Ergebnis nicht
zufriedenstellend, wird die gleiche oder eine andere Methode mit gegebenenfalls anderen
Einstellungen der Regularisierungsparameter erneut trainiert. Ist auch dies nicht zielfiih-
rend, sind zumindest Teile der Datenaufbereitung zu wiederholen. Es ist iiblich, die Merk-
malsgenerierung und -selektion mehrfach zu wiederholen, bis eine ausreichende Qualitét
der AusgangsgroBien eines ML-Modells erreicht wird.

3.2.2 Lernstrategien

Fiir die Durchfithrung der Modellparametrierung (Training/Lernen) gibt es mehrere Lern-
strategien. Zum einen kann das Training, wie oben dargestellt, vor der Anwendung des Mo-
dells erfolgen, also ,offline”. Das Trainingsdatenmodell wird als Ganzes der ML-Methode
zum Training tibergeben und die Parameter entsprechend angepasst.

Beziiglich des Offline-Lernens wird das einmalige Durchgehen des Datensatzes als Epoche
bezeichnet. Insbesondere fiir neuronale Netze ist es iiblich, iiber mehrere Epochen zu
trainieren.

Zum anderen konnen die Parameter des Modells auch wéhrend seiner Verwendung wei-
terhin an die aktuelle Situation angepasst werden. Dies wird als ,,Online-Lernen“ oder
inkrementelles Lernen bezeichnet. Bei dieser Form des Trainings werden die Parameter,
sobald neue Stichproben vorliegen, angepasst.

Wenn ein Merkmal fiir eine solche Stichprobe nicht ermittelt werden konnte und der
Algorithmus die ihn bedienende Person oder einen anderen Algorithmus auffordern kann,
ihm dieses zu benennen, wird von ,aktivem Lernen* gesprochen. Beispielsweise kann
bei Objekterkennung die Erkennung des Objektes nochmals erfragt werden: ,Ist dies ein
Signalgeber, ja oder nein?*

Beide Strategien (online und offline) kénnen in Abwandlungen angewandt werden. Bei-
spielsweise indem die Eingangsdaten weder stichprobenweise noch in ganzen Epochen,
sondern gruppiert und anhand ihrer gemeinsamen Bewertung der Parameter gelernt wer-
den. Im Englischen wird dies als batch-wise learning bezeichnet.
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3.2.3 Regularisierung

Gemeinsames Ziel der meisten Methoden ist es, Zusammenhénge in den Daten moglichst
exakt nachzubilden, dabei jedoch eine ausreichende Generalisierung zu bieten, um auch
fir Merkmale auflerhalb der Menge der Stichproben sinnvolle Ergebnisse ausgeben zu
konnen. Dies kann auch als Robustheit des Modells bezeichnet werden und wird mittels
Regularisierungsparametern versucht zu steuern. Um diese Generalisierung zu erreichen,
muss eine ausreichende Datenmenge verwendet werden, damit mit dem Training der Riick-
schluss von der Stichprobe auf das allgemeine Verhalten des betrachteten Systems gelingen
kann.

Wenn dies nicht gelingt, besteht eine Uber- oder Unteranpassung (engl. under-
Joverfitting). Abbildung 3.5 veranschaulicht dies fir eine Regression und Abbildung 3.6
fiir eine Klassifikation. Die zugrunde liegende Funktion in Griin ist sin(27x). Die Stich-
probe ist mit einem normalverteilten Rauschen versehen: blaue Kreise. Die Regression
wurde mit Polynomen unterschiedlichen Grades M durchgefiihrt.

1 O M=0 1

-1

0 L 0 =0
Abbildung 3.5: Uber- und Unteranpassung [Bis09], M ist der Polynomgrad des Polynoms
in Rot, Griin ist die Referenzfunktion ¢ = sin(27z).

Eine Unteranpassung bezeichnet die nicht ausreichende Anpassung eines Modells an Trai-
ningsdaten, vgl. Abbildung 3.5 obere Zeile. In der Abbildung ist dies durch eine ungtinstige
Hyperparameterwahl (Polynomgrad) veranschaulicht. Dies kann unter anderem durch den
Mangel an Daten oder eine nicht représentative Stichprobe hervorgerufen werden, welche
einen Fehlschluss auf das Verhalten des zugrunde liegenden Systems impliziert. Die Er-
gebnisse fiir Training und Test sind dhnlich unzureichend, siehe Abbildung 3.7 M = 0 bis
M =2.
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Abbildung 3.6: Regularisierung von Entscheidungsbaumen (links ohne, rechts mit Regu-

larisierung)

Bei einer Uberanpassung (Abbildung 3.5 rechts un-
ten) besteht eine tiberméfBige Anpassung des Algo-
rithmus an die Trainingsdaten. Mit der Anpassung
werden zwar (fast) alle Trainingsdaten optimal ab-
gebildet, jedoch das abstrakte Systemverhalten nicht
abgebildet (Sinus-Funktion). Dies kann zwei Ursa-
chen haben: Zum einen kénnen nicht geniigend Daten
vorliegen, vgl. Abbildung 3.8, oder die ML-Methode
kann so parametrisiert sein, dass die vorhandenen
Daten (fir Klassifikationen) auswendig gelernt wer-
den kénnen. Dies geschieht beispielsweise bei der Ver-
wendung von sehr grofien MLP als Basis fiir Deep-
Learning und gleichzeitiger Nutzung grofier Trai-
ningsdauern. Die Prognose von Testdaten verschlech-
tert sich, verglichen mit den Ergebnissen beim Trai-
ning deutlich, da die Trainingsdaten zuvor nicht be-
kannt waren, vgl. Abbildung 3.8 fiir M = 9.

—&— Training
—e— Test

0.5

o

Abbildung 3.7: RMSE fiir das Bei-
spiel aus Abbildung 3.5 [Bis09], Po-
lynom in Rot mit Grad M, griin ist
die Referenzfunktion sin(2mx)

Abbildung 3.8: Trainingserfolg in Abhéngigkeit von der Stichprobengrofe N (blau)

[Bis09], mit einem Polynom 9. Grades in Rot, griin ist die Referenzfunktion sin(27z)

Die Einschrankung der Freiheitsgrade eines Modells durch die Festlegung von Parametern
wird Regularisierung genannt. Dadurch kann das Risiko der Uberanpassung verringert
und die allgemeine Performance eines Modells verbessert werden. Um ein Underfitting zu
vermeiden, ist es hingegen hilfreich, Regularisierungen zu verringern oder das Modell mit
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mehr Daten zu versorgen. Unter Regularisierungsparametern werden in dieser Arbeit alle
Parameter eines ML-Algorithmus verstanden, welche nicht automatisiert beim Training
bestimmt werden.

Die Begriffe Regularisierungs- und Hyperparameter werden in der Literatur unterschied-
lich verwendet. Teilweise werden mit Regularisierungsparametern nur Parameter des ma-
thematischen Modells gemeint oder die Parameter des Trainingsalgorithmus, jedoch nicht
die Parameter des eigentlichen Modells, die vom Trainingsalgorithmus eingestellt werden,
wie beispielsweise @ und b einer linearen Funktion. In dieser Arbeit werden diese bei-
den Begriffe synonym verwendet und bezeichnen alle Parameter, die die Implementierung
eines ML-Algorithmus fiir Modell, Training und Weiteres zur Verfigung stellt, um ein
fertig trainiertes und evaluiertes Modell ausgeben zu konnen, aufler den Parametern des
eigentlichen Modells.

3.2.4 Kreuzvalidierung

Bei der Evaluierung eines Modells kann teilweise beobachtet werden, dass dieses nur eine
hohe Performanz zeigt, weil die Testdaten besonders giinstige Datenpunkte beinhalten
bezichungsweise dass nicht geniigend Trainingsdaten vorhanden sind, um das Modell aus-
reichend lernen zu lassen. Fir eine zuverlidssige Einschitzung der Performanz kann eine
Kreuzvalidierung (engl. Cross Validation) (CV) durchgefiihrt werden. Hierzu wird der
Trainingsdatensatz in k Gruppen (engl. k-folds) unterteilt, mit k—1 dieser Gruppen (blau)
wird trainiert, wie das Beispiel mit £ = 5 in Abbildung 3.9 zeigt. Mit der verbleibenden

Validierungs- / Trainingsgruppe

1 — Performanz;

2. _ — Performanz,
3. _ — Performanzs
4. — — Performanzy - % Zf:l Performanz;
5. _ — Performanzs

Gesamttrainingsergebnis

k Tterationen

Abbildung 3.9: Kreuzvalidierung

Gruppe (rot) wird getestet. Dies ist eine Validierung innerhalb des Trainingsdatensatzes.
Dies wird fiir alle Kombinationen der Gruppen wiederholt, bis jede Gruppe einmal fiir die
Validierung verwendet wurde ist. Das Ergebnis der Kreuzvalidierung ist der Mittelwert
der Einzelergebnisse (Performanzen) der k& Durchléufe.
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Dies wird ausschlieSlich mit den Trainingsdaten getan. Der Testdatensatz bleibt hiervon
unberiihrt, ansonsten wiirde ein Informationsleck bestehen. Solch ein Leck liegt vor, wenn
Informationen aus den Testdaten in die Trainingsdaten gelangen, womit die Testdaten
dem Modell somit bereits bekannt sind, was die Evaluierung des Modells verfélscht. Die
Generalisierungsfihigkeit kann so nicht mehr festgestellt werden.

3.2.5 Automatisierte Regularisierung

Zum Vorgehen wurde in Abschnitt 3.2.1 beschrieben, dass die Regularisierungsparame-
ter der Modelle manuell gewéhlt werden. Es gibt drei Methoden, die dies automatisie-
ren: Raster-Suche (engl. grid search), die probabilistische Bayes’sche Suche (engl. Bayes-
search) und die randomisierte Suche (engl. random search). Abbildung3.10 veranschau-
licht Raster- und randomisierte Suche.

Unwichtiges Merkmal
L 2
Unwichtiges Merkmal
L ]

H H H [ ]
Wichtiges Merkmal Wichtiges Merkmal

Abbildung 3.10: Raster- (links) und randomisierte Suche (rechts)

Alle drei Methoden trainieren ein Modell mit verschiedenen Regularisierungsparametern
und geben die Regularisierungsparameter, die die geringsten Fehler aufweisen, zuriick.
Was sie unterscheidet, ist die ihnen zugrunde liegende Strategie (engl. layout) zur Auswahl
der Regularisierungsparameter.

Bei der Raster-Suche, werden fiir jeden Regularisierungsparameter Werte fest gelegt, wel-
che in allen moglichen Kombinationen getestet werden. Zumeist werden fiir die Parame-
ter die Werte dquidistant im Parameterraum verteilt. Die Methode wird Raster-Suche
benannt, da durch die Kombinationen ein Raster im Regularisierungsparameterraum vor-
gegeben wird. Da jeder Punkt des Rasteres getestet wird, ist diese Methode verglichen
mit den anderen beiden Methoden rechenaufwéndig.



70 KAPITEL 3. EINFUHRUNG IN DAS MASCHINELLE LERNEN

Bei der Bayes’schen Suche wird statt einzelner Werte fiir jeden Regularisierungsparameter
ein Suchbereich definiert. Innerhalb dieses Suchraumes wahlt der Algorithmus, basierend
auf bedingten Wahrscheinlichkeiten der bisherigen Ergebnisse seiner Suche, weitere Test-
punkte. Die Initialisierung erfolgt zuféllig mit mehreren Punkten. Dies spart meistens Re-
chenzeit gegeniiber der Raster-Suche und folgt trotzdem einer logischen Wahl der Punkte
im Suchraum.

Bei der randomisierten Suche (engl. random-search) werden im Suchraum zuféllige Punk-
te getestet. Wie Abbildung3.10 zeigt, kann die randomisierte Suche, wenn es sich um
ungleich wichtige Parameter handelt, bessere Ergebnisse als die Raster-Suche zeigen.

3.3 Automatisierte Merkmalsselektion

Die Auswahl an Merkmalen eines Datenmodells fiir ein ML-Modell ist spezifisch anzu-
passen. Die Einflussfaktoren eines Systems haben ein unterschiedlich grofie Wichtigkeit
beziiglich des Systemverhaltens. Entsprechend haben die Merkmale eines Datenmodells,
als Représentanten dieser Einfliisse, fiir ML-Modelle ebenfalls einen unterschiedlich grofie
Wichtigkeit (engl. importance) fiir die Vorhersage.

Die Merkmalsselektion verfolgt zwei Ziele: Zum einen kann tiber die Verwendung von
weniger Merkmalen Rechenzeit gespart werden (engl. dimension reduction). Beispielsweise
steigt die Rechenzeit bei eXtreme Gradient Boosting (s.u.) exponentiell mit der Anzahl
der Merkmale.

In diesem Zusammenhang existiert zudem das ,,NoFree-Lunch*-Theorem, wonach es bei
der Betrachtung aller moglichen Datensétze keine Methode geben kann, die in einem
gegebenen Bewertungsrahmen fiir alle Datensétze die hochsten Bewertungen erzielt. Ist
eine Methode des maschinellen Lernens fiir eine Teilmenge aller méglichen Datensétze
iiberlegen, so ist sie in einem anderen unterlegen [Alp19]. Die optimale ML-Methode ist
folglich nicht nur vom betrachteten System, sondern auch vom verwendeten Datenmodell
abhéngig.

Es gibt verschiedene Mafle fiir die Wichtigkeit von Merkmalen unter anderem aus den
Disziplinen der Statistik und Informationstheorie. Diesen ist gemeinsam, dass auf Basis
eines Datenmodells GroBen zu einzelnen Merkmalen und ihren Zusammenhéngen ermittelt
werden. Anhand dieser Grofien werden die wichtigsten Merkmale behalten, wéihrend alle
anderen aus dem Datenmodell verworfen werden. Der Zusammenhang zwischen Informa-
tion und Merkmal wird in [LS94, KJ96] empirisch aufgezeigt. Wichtig ist, dass moglichst
nur die Merkmale behalten werden, die wichtig fir eine korrekte Vorhersage sind.
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3.3.1 Statistische Einflussanalyse

Aus der Statistik werden die klassischen Einflussanalysen verwendet. Im folgenden werden
die statistischen Berechnungen der Merkmalswichtigkeiten niher erlautert.

Bei einer Korrelationsanalyse wird die Kreuzkorrelation der Zeitreihe aus der Signaltech-
nik berechnet. Sie wird im ML héufig als Faltung bezeichnet. Die zugrunde liegende Formel
fiir die Berechnung der Kreuzkorrelation mit dem Faltungsoperator = ist:

Coylt] = Xk:xz(k +t) x y[k]. (3.1)

Die Variable ¢ ist hier eine Zeitdifferenz fiir die Zeit zwischen Zeitpunkt k und k+t¢. y[k] ist
die elementweise Komplexkonjugierte von y. Eine speziell abgewandelte Form der korre-
lationsbasierten Merkmalsselektion fiir maschinelles Lernen stellt die Korrelationsbasierte
Merkmalswahl (engl. Correlation-based Feature Selection) (CFS) dar [ZelO]. Bei nicht
linearen Zusammenhéangen ist die Aussagekraft dieser Grofien eingeschrénkt.

Fiir den y2-Test wird zunéchst fiir jedes Merkmal x; sein Wert innerhalb der x2-Verteilung

2 _ = (0iy — E(ziy))° 9
berechnet. O;; ist die Haufigkeit der Klasse j innerhalb des Merkmals ¢ aller Stichpro-
benklassen n. ¢ bezeichnet den Freiheitsgrad, das heifit die Anzahl der Klassen n — 1.
E(x;;) ist der Erwartungswert der Klasse des Merkmals. Die Werte der Merkmale wer-
den anhand von Tabellen fiir die y2-Verteilung miteinander verglichen, um zu priifen, ob
die Merkmale signifikant voneinander abhéingig sind. Die Zielgrofien stellen die zentralen
Vergleichsgrofien dar.

Des Weiteren konnen Merkmale iiber einen Permutationstest iiber die Permutationswich-
tigkeit selektiert werden. Fiir diesen Test wird ein trainiertes Modell verwendet. Fiir jedes
Merkmal wird ein Test durchgefiihrt. Vor dem Test wird das betrachtete Merkmal per-
mutiert. Durch diese Veranderung der Reihenfolge und damit das Zerstoren des Kontexts
zwischen diesem und den anderen Merkmalen sowie insbesondere der Zielgrofle kann sein
Einfluss ermittel werden. Wenn das Ergebnis schlechter wird verglichen mit der eigentli-
chen Zuordnung innerhalb des Merkmals, ist es fiir die Vorhersage von Bedeutung.
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3.3.2 Informationsbasierte Einflussanalyse

Aus der Informationstheorie konnen weitere Grofen fiir die Merkmalswichtigkeit ermittelt
werden. Um den mittleren Informationsgehalt zwischen zwei Zufallsgrofien zu bestimmen,
wurde die Grofe der Transinformation I(z;;y) (engl. mutual information), auch gegensei-
tige Information, Synentropie genannt, entwickelt. Sie basiert auf der (bedingten) Entropie
H(z;), begriindet auf der Hypothese, dass mit dem Informationsgehalt eines Merkmals
seine Entropie steigt.

Die Entropie H(z;) kann als Erwartungswert des Informationsgehalts interpretiert werden
[Sha48] und ist definiert als

H(:F, = Z pzz Zj, k) IOg(pah (Il k)) (3'3)

T k€T

Fir diesen und die folgenden Logarithmen gilt Basis 2 oder e, was frei gewahlt werden
kann.

Die Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von x;, beziiglich ihrer Wahrscheinlichkeitsver-
teilung p,, ist ps,(z;x). Die bedingte Entropie H(z;ly = yi) ist entsprechend definiert
als

Hxily=ye) == Y pl@ikly = yi) log(p(zirly = yr))- (34)
i k€T
Die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten von z;j, unter Bedingung von y = y, ist

p(xi |y = yx). Entsprechend lésst sich die Entropie beziiglich der Zielgrofie als gewichtetes
Mittel mit

H(xzily) = Y py(u) H(zily = yr) (3.5)

YrE€Y

berechnen.

Die Transinformation I(x;,y) ist als weitere AnalysegroBe definiert als

Pax;, :E’i, 5L
x17 Z Z Py xz ks yk 10g (M> (36)

iR yrey Pai (Ti )Py (Yi)

mit py, (2 k. yx) als Wahrscheinlichkeit fir das gemeinsame Auftreten von ;) und yj
beziiglich ihrer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung p,, , [De 91].
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3.3.3 Weitere Einflussanalysen

Neben den oben genannten Methoden, welche der Statistik oder Informationstheorie zu-
geordnet werden konnen, kénnen Methoden aus anderen Gebieten der Mathematik ver-
wendet werden: So kann die pragmatische Idee, alle Merkmalskombinationen innerhalb
des Datenmodells auszutesten, verwendet werden: Rekursive Merkmalselimination (engl.
Recursive Feature Elemination) (RFE). Basierend auf einer ML-Methode und einem Da-
tenmodell wird das ML-Modell jeweils unter Weglassung eines Merkmals trainiert. Wenn
das Modell schlechter evaluiert wird als das ML-Modell mit dem vollstandigen Datensatz,
wird das Merkmal im Datensatz behalten, wenn nicht, wird es verworfen.

Mit RELIEFF werden Merkmale und Zielgréfilen miteinander verglichen, indem die
(Manhattan-)Distanz innerhalb der Stichprobe ermittelt wird. Abhédngig von der Di-
stanz wird die Wichtigkeit bei kleinen Werten nach oben korrigiert und umgekehrt, sie-
he [KR92,Ke97]. Die Manhattan-Distanz beschreibt den Abstand von zwei Punkten tiber
die Summe ihrer absoluten Differenzen.

Eine Methode, die nicht einzelne Merkmale aus dem Datensatz entfernt, sondern aus
dem gesamten Datensatz Information extrahiert und in neuen Merkmalen hinterlegt, ist
die Hauptkomponentenananalyse (engl. Principal Component Analysis) (PCA). Hierbei
wird ein Ellipsoid um die Stichproben im Merkmalsraum des Datensatzes gespannt und
seine Radien werden bestimmt. Anhand dieser Radien wird eine Achsentransformation
vorgenommen, auf welche die Stichproben umgerechnet werden. Hierbei reduziert sich
die Dimension des Datenmodells durch die Projektion in einen Unterraum. Die Radien
werden unter anderem tber die Varianzen der Merkmale ermittelt. Naheres hierzu ist
in [PLO1, Hot33, Hot92] zu finden.

3.4 Evaluationsmetriken

Fiir die Bewertung von ML-Algorithmen, welche mittels iberwachten Lernens arbeiten,
existiert eine Reihe von statistischen Gréfien. Zunéchst werden die Metriken fiir Klassifi-
katoren und Regressoren in den Abschnitten 3.4.1 und 3.4.2 benannt. Es gibt eine spezi-
elle Metrik fiir SZP. In Abschnitt 3.4.3 werden die zugehorigen Formelzeichen eingefiihrt.
Eine Herleitung und Definition dieser Grofien ist aus rechtlichen Griinden hier nicht mog-
lich. Die Begriffe Evaluationsmetrik und Fehlerfunktion benennen identische Mafie mit
unterschiedlichem Verwendungszweck. Wenn nicht anders gekennzeichnet sind die hier
dargestellten Grundlagen in [Bis09] und [Pell] zu finden.
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3.4.1 Metriken zur Klassifikation

Die Metriken fiir Klassifikationen basieren auf bi-
niren Klassifikationsmafien (Null- und Alternativ-
hypothese). Die erweiterte Konfusionsmatix (Tabel-
le3.1) zeigt beispielhaft fir zwei Kassen a und b die
wichtigsten dieser Mafle mit ihren deutschen, engli-
schen und mathematischen Bezeichnungen.

Links oben ist die Konfusionsmatix zu sehen. Die zu-
gehorigen Begriffe sind fett gedruckt. Alle weiteren
Elemente der Tabelle beschreiben daraus berechen-
bare Grofien. Die tatséchliche, reale Klassenzugeho-
rigkeit (real) ist der pradizierten (pred.) Klasse A und
B gegeniibergestellt. Positiv (pos.) respektive nega-
tiv (neg.) bedeuten: zur Klasse respektive nicht zur
Klasse gehorig.

Die zugehorigen Mengen der Konfusionsmatrix sind
in Abbildung3.11 zusétzlich veranschaulicht. Die
Symbole r und f stehen fiir richtig/right und
falsch/false. Die Indizes n und p fir negativ und po-
sitiv. Die im Machine-Learning verbreitetsten Bewer-
tungsgrofien sind die Korrektklassifikationsrate engl.
accuracy (KKR), Relevanz, Sensitivitit und f;.

Abbildung 3.11:  Mengen der
Konfusionsmatrix, basierend auf
der Grundgesamtheit; die Klassen
sind: Kreise: positiv, Dreiecke:
negativ

Das klassische zentrale Ma8 fiir Klassifikationen ist die Korrektklassifikationsrate (KKR)
(en. accuracy)
Tn +7Tp

7'n,+fn+74p+fp.

Fir diese Arbeit wird sie entsprechend verwendet.

K = P(richtig) = (3.7

Ein weiteres Maf fiir die Qualitdt einer Vorhersage ist die Verlustfunktion der Kreu-
zentropie Ly (y) (engl. cross entropy loss), ein Mafl der Informationstheorie, vgl.3.3.2.
Sie wird fiir den Vergleich zwischen zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen beziehungsweise
Stichprobenmengen verwendet. Die hier verwendete Formulierung ist

Liog(y Z p(yij = 1)+ (1= yi)log(1 — p(yi; = 1))))lyis € {0,1}. (3.8)

QMZ

K ist hier die Anzahl der Klassen und N die Anzahl der Stichproben [Pell].



3.4. EVALUATIONSMETRIKEN 75

Der Gini-Index G; wird fiir die Regularisierung von Entscheidungsbaumen verwendet, sie-
he Abschnitt 3.5.3. Er wird mithilfe des prozentualen Vorkommens p; ; einer Klasse [ € L
fiir den an Knoten j noch zutreffenden Anteil der Stichprobe ermittelt. Die mathematische
Beschreibung des Gini-Indexes ist

G =1=> (n;(1—py)) (3.9)

Tabelle 3.1: Konfusionsmatrix mit zugehorigen statistischen Mafien (Zush. = Zusammen-
hang, en. = englisch)

Grund- || real pos. (a) real neg. (b) mathem. Zush. mathem. Zush.
gesamt- real pos. real neg.
heit
pred. richtig pos. (r,) | falsch pos. Relevanz (en. Falsche Annahme
pos. (fp); Fehler 1. precision) P = (I. Art, false
(A) Art P(alA) = discovery rate)
P(blA) = 27
pred. falsch neg. (f,); | richtig neg. (r,) || Falsche Trennfihigkeit
neg. Fehler II. Art Ablehnung (II. (en. negative
(B) Art, en. false predictive value)
omission rate) P(bB) = "=
P(a|B) = e
mathem. || Sensitivitit (en. | Spezifitit (en. KKR, GL 3.7
Zush. recall) R = specificity)
pred. P(Ala) = Tp:ff” P(B|b) = o
pos.
mathem. || Falsch-Negativ- Falsch-Positiv- f;-MafB (en.
Zush. Rate (en. miss Rate (en. f;-score, weighted
pred. rate) fall-out) precision recall)
neg. P(Bla) = 22~ | P(Ab) = ;L fi=
1+ iZ)iz(I;fR) =
(1+i%)rp
(A4i2)rp+i2 fatfp
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3.4.2 Metriken zur Regression

Zentral fir die Metriken fiir Regressoren ist die Frage: Wie weit ist die Vorhersage (im
Mittel) von der Realitét entfernt? Die Anzahl der Stichproben ist hier jeweils n. Klassische
MaBe sind der absolute Fehler als mittlere absolute Abweichung (engl. Mean Average
Error) (MAE) zwischen Vorhersage und Realitét

nl

MAE(y Z lyi — Gil - (3.10)

Statt des Betrages kann auch das Quadrat der Abweichung verwendet werden, der mittlere
quadratische Fehler (engl. Mean Squared Error) (MSE)

MSE(y Z . (3.11)
-0
Grofie Fehler werden so stérker betont, da ihr Quadrat iiberproportional groier ist als der
von kleinen Fehlern.

Da dies aufgrund der Quadratur allerdings nicht direkt die Intuition anspricht, wird statt-
dessen hiufig die Wurzel der mittleren Quadratischen Abweichung (engl. Root Mean Squa-
re Error) (RMSE) verwendet:

RMSE(y, §) = (3.12)

Die entspricht einer mittleren Abweichung mit einer Betonung grofierer Fehler, da die
Quadratur bei groBeren Abweichungen iiberproportional grofer ist und der Mittelwert
vor der Wurzel ermittelt wird.

Des Weiteren gibt es als Beispiele fir komplexere Metriken, welche an dieser Stelle auf-
gezeigt sein sollen, die erklidrbare Varianz (engl. ezplained variance) (R?)

R Var{y — 9}
Ry, §)=1- : 3.13
(v 9) Var{y} (3.13)
den maximalen Fehler (engl. mazimal error):
Max Error(y, §) = max(|y; — 9i]) (3.14)

und den mittleren quadratischen, logarithmischen Fehler (engl. Mean Squared Logarithmic
Error) (MSLE):

n—1

MSLE(y, §) = - 3~ (log, (1 + ) — log, (1 + )" (3.15)

i=0
Er gewichtet die Fehler entsprechend einer logarithmischen Skala, was Ausreifier kompen-
sieren kann.
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3.4.3 Spezielle Metriken fiir SZP

Von Weisheit werden in [Weil9b] die speziell angepassten Qualitédtsparameter Prognose-
abweichung und Prognosespringe mit einer zusammenfassenden Gesamtprognosegiite fiir
die Bewertung von SZP verwendet. Fiir die Prognoseabweichung werden innerhalb einer
Signalgruppe s die Abweichungen der prognostizierten Schaltzeitpunkte t¢ ¢4 ,(k) mit
den tatséchlichen Schaltzeitpunkten t,; ¢4 (k), fiir alle Zeitpunkte & € N, zu denen eine
Prognose berechnet wird, verglichen.

Ergebnis sind drei Qualititsparameter definiert:

o Prognoseabweichung Qpy
» Prognosespriinge Qg

o Gesamte Prognosegiite Qges.s

Die Prognoseabweichung beschreibt eine KKR mit Toleranz. Die Toleranz ist abhéngig
von der realen Restzeit At”(k). Die (Prognose-)Toleranz betragt ca. 10 % der Restzeit.
Der Parameter fiir Prognosespriinge steigt mit der Anzahl und Grole von Spriingen in
der Prognose. Die beiden Qualitdtsparameter konnen zu einer Grofe fiir die gesamte Pro-
gnosegiite Qges s zusammengefithrt werden. Fiir diese Arbeit wurde diese Grofie angepasst
und ist definiert als:

Qges,s = 100 — min(0.8 * Qs 5, 60) — min(0.4 * Q p,., 40). (3.16)
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3.5 Modelle des maschinellen Lernens

Im Folgenden werden die fiir diese Arbeit wichtigsten Methoden des maschinellen Lernens
vorgestellt. Diese sind Vektor- beziehungsweise Instanz-basierte Methoden wie k-néchste
Nachbarn und Support Vector Machines. Als ein weiterer Methodenbereich werden Ent-
scheidungsbaume und zugehorige Ensemblemethoden einschlieBlich Boosting beschrieben.
Zudem werden verschiedene Arten neuronaler Netze sowie Markov-Ketten und Bayes’sche
Netze dargestellt.

3.5.1 k-nichste Nachbarn

Bei der k-néchste Nachbarn-Methode (engl. k-nearest neighbors) (kNN) handelt es sich um
eine nicht parametrische Methode des maschinellen Lernens, deren Grundprinzip von Fix
und Hodges [FH51] entwickelt wurde. Eine Weiterentwicklung wurde von Altman [A1t92]
vorgenommen. Die Methode eignet sich sowohl zur Klassifikation als auch zur Regression.

Als Nachbarn werden an dieser Stelle die néchstgele-
genen Punkte im Merkmalsraum bezeichnet. Um auf A .A o A

Nachbarn zuriickgreifen zu konnen, wird der Trainings- ® A A b
datensatz mit ZielgroBen dem Modell dauerhaft als Re- @ A ™
ferenz hinterlegt. Die Grundannahme der Methode ist, A
dass die Abstdnde zu den néchsten Nachbarn die Klas- = A -
senzugehorigkeit implizieren. Um eine Stichprobe mit A

unbekannter ZielgroBe zu klassifizieren, werden, basie- A o A ® 0 A

rend auf einer Abstandsmetrik wie beispielsweise der eu-

klidischen Norm, die Abstinde zwischen dem noch un- Abbildung 3.12: kNN Beispiel
klassifizierten Datenpunkt und den & ndchstgelegenen ijes zweidimensionalen Merk-
Punkten der Referenz ermittelt. Abbildung3.12 zeigt  )alsraumes

dies beispielhaft.

Neben der einfachen Klassenhaufigkeit konnen fir die Zuordnung beispielsweise auch
durch die Abstiande gewichtete Héaufigkeiten herangezogen werden. Fiir die Regression
kann beispielsweise der Mittelwert der Zielgrofe fiir die & néchsten Datenpunkte verwen-
det werden. k ist hierbei ein Hyperparameter.

3.5.2 Support Vektor Machines

Auf einer ahnlichen Idee wie kNN basieren Support Vector Machines SVM [Vap06, TK00,
BGV92,Ben92|, welche in den 1990er-Jahren entwickelt wurden. SVMs eignen sich eben-
falls sowohl fiir die Regression als auch fir die Klassifikation. Im Folgenden wird ihre
Anwendung zur Klassifikation beschrieben.



3.5. MODELLE DES MASCHINELLEN LERNENS 79

SVM-Algorithmen suchen eine trennende, lineare Hyperebene zwischen den Punkten ver-
schiedener Klassen im Merkmalsraum. Der Abstand der Ebene zu den Trainingsdaten
wird zwecks optimaler Trennung im Training maximiert. Die Abbildung 3.13 veranschau-
licht das Prinzip der SVM zur Trennung zweier Klassen auf Basis von zwei Merkmalen.
Die entsprechende Formel fiir die Hyperebenen ist ebenfalls angegeben.

T2
Die Hyperebene, als rote Volllinie gekennzeich-
net, liegt mittig zwischen den beiden Grenzen des
Saumes (engl. margin), welcher maximiert wird
[P1a99]. Je klarer die Klassen voneinander getrennt
werden konnen, desto grofer ist der Saum und da-
mit die Generalisierungsfiahigkeit des Modells. Es
ist zu sehen, dass nur 3 Punkte diesen beriihren.

W Diese Punkte werden auch als Stiitzvektoren be-

Py P T zeichnet, da sie fiir die Berechnung der Hyperebene
%) & und des Saums herangezogen werden. Sie verleihen

der Methode ihren Namen.

Abbildung 3.13: Beispiel einer SVM

Es gibt zwei Méglichkeiten mit dem Saum zu arbeiten. Zum einen kann er als harter Saum
(engl. hard margin) verwendet werden, so dass alle Punkte aulerhalb von ihm liegen miis-
sen. Zum anderen kénnen, um eine Generalisierungsfihigkeit zu erhalten, wahrend des
Trainings falsche beziehungsweise unsichere Klassifikationen zugelassen werden, indem
die entsprechenden Punkte innerhalb des Saums oder auf der falschen Seite der Hyper-
ebene liegen. Hierdurch ist die Methode robust gegeniiber Ausreifiern. In diesem Fall wird
von einem weichen Saum (engl. soft margin) gesprochen. Der Umfang der Fehlertoleranz
unterliegt Regularisierungen [CV95].

Sobald die Klassen innerhalb des Merkmalsraums nicht mehr linear trennbar sind, konnen
Hyperebenen sie nicht mehr trennen. Durch eine Transformation in ein anderes Koordi-
natensystem mit gegebenenfalls hoherer Ordnung kann dies umgangen werden. Mit Hilfe
eines Kernels [ABR64] kann dies mit einem vergleichsweise geringen Rechenaufwand ge-
schehen, denn mit Hilfe geeigneter Kernelfunktionen kénnen Distanzen im hoherdimen-
sionalen Raum berechnet werden, ohne Koordinatentransformationen explizit ausfithren
zu missen, was fiir die Anpassung einer Hyperebene in diesem Raum ausreichend ist.
Praktisch wird die Transformation indirekt iiber die Metrik integriert.

Fiir die Trennung von mehr als zwei Klassen voneinander kénnen verschiedene Verfahren
angewendet werden. Ein indirektes Verfahren zu einer solchen Multiklassifikation ist der
One-Versus-The-Rest-Ansatz [Vap98]. Hier wird fir jede Klasse eine Hyperebene ange-
passt, welche diese von allen anderen Klassen, welche hierfiir als eine Klasse betrachtet
werden, abgrenzt. Beim One-Versus-One-Ansatz werden mit einem hoéheren Rechenauf-
wand fiir jede bindre Klassenkombination Hyperebenen ausgelegt.
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3.5.3 Entscheidungsbiume

Entscheidungsbaume (engl. Decision Trees) (DT) kénnen unter anderem als ML-Methode
fiir Regressions- und Klassifikationsaufgaben (engl. Classification And Regression Trees
(CART)) [Be84, Aun21] verwendet werden. Im Folgenden werden sie am Beispiel von
Klassifikation erldutert.

Abbildung 3.14 zeigt ein Beispiel mit zwei Merkmalen. Links ist der Merkmalsraum samt
den drei Klassen der Zielgrofie dargestellt. Auch sind die Einteilungen durch den Entschei-
dungsbaum bereits eingetragen. Entscheidungsbdaume unterteilen den Merkmalsraum im-
mer in rechteckige Flachen beziehungsweise Korper. Der zugehorige Entscheidungsbaum
ist auf der rechten Seite dargestellt. In den Knoten (engl. nodes) des Baumes, hier als
Rechtecke dargestellt, sind die Entscheidungsregeln (Diskriminanzfunktionen) eingetra-
gen, auf deren Basis der jeweils folgende Ast (engl. branch) — ,True“ oder ,False“ im
Bild — ausgewihlt wird. Der unterste und letzte Knoten einer Folge von Asten wird als
Blattknoten (engl. leaf) bezeichnet. Thm ist eine Klasse zugewiesen und keine Entschei-
dungsregel.

|
y A A
. |
[ ] . : A True False
N
A
° ° | A
af======-= T |y>a | |y<a ‘
A | m
A A | Truc/&alsc True
! |
A, W  H é a
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A |I . . True False
1
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Abbildung 3.14: Beispiel eines Entscheidungsbaumes

Fiir jeden Weg zwischen dem Wurzelknoten (engl. root) —im Bild oben— und den Blatt-
knoten gibt es so einen eigenen Satz an Entscheidungsregeln, der positiv oder negativ zu
beantworten ist, um den Blattknoten zu erreichen. Entsprechend kann fiir jeden rechte-
ckigen Korper im Merkmalsraum ein eigenes mathematisches Modell aufgestellt werden.
In Abbildung3.14 sind die beiden Flachen (Bild links) des Entscheidungsbaumes (Bild
rechts) fiir die griinen Kreislabel bereits vereint. Durch die Entscheidungsregeln wird der
gesamte Merkmalsraum abgedeckt. Bei Entscheidungsbdumen werden regelbasiert binare
Entscheidungen getroffen. Die Baumstruktur wird wihrend des Trainings ausgebildet.

Das Training eines Entscheidungsbaumes erfolgt rekursiv in zwei Schritten: Baumwachs-
tum (engl. growing) und Baumschnitt (engl. pruning). Das Baumwachstum erfolgt tiber
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die weitere Aufteilung und das Hinzufiigen von Entscheidungsknoten. Die Erforderlichkeit
dieses Schrittes wird anhand der Fehlerrate des jeweiligen Blattknotens entschieden und
erfolgt, bis keine Fehler mehr auftreten oder ein Regularisierungskriterium erreicht wird.
Regularisierungen sind in diesem Kontext

« die Tiefe des Baumes: die Anzahl aufeinander folgender Aste,

o die Anzahl an Entscheidungsregeln pro Knoten,

o der Anteil der Trainingsdaten, welche zum Baumwachstum verwendet werden,
o die maximale Anzahl an ergénzten Blattknoten und

o die minimale Fehlerreduktion.

Haufig verwendete Fehlermafle sind beispielsweise die negative Kreuzentropie, siche Glei-
chung 3.8, und der Gini-Index, siehe Gleichung3.9. Alternativ kénnen die dem Wurzel-
knoten am néchsten gelegenen Blattknoten weiter geteilt werden oder nur solche Blatt-
knoten, an denen die grofite Fehlerreduktion bewirkt werden kann. Dies kann bereits Teil
des Baumschnitts sein. Ein Ast wird nur dann behalten beziehungsweise angelegt, wenn
er wichtig genug ist. Hierfir wird die Modellkomplexitét, als Anzahl der Knoten, dem
Fehler gegentibergestellt. Entsprechende Regularisierungen sind unter anderem:

o die minimale Wichtigkeit des Blattknotens und

o der Regularisierungsparameter Gamma, der die minimal erforderliche Fehlerreduk-
tion zum weiteren Teilen eines Knotens vorgibt.

Entscheidungsbidume kénnen im Gegensatz zu den meisten Methoden des maschinellen
Lernens als ,White Box Modell“ betrachtet werden. Sobald ein Modell trainiert wurde,
kann der gebildete Entscheidungsbaum in einem Diagramm dargestellt werden. Die hohe
Interpretierbarkeit ist ein grofier Vorteil von Entscheidungsbédumen [Alp19]. Die Baumar-
chitektur ist jedoch stark von Details im Datenmodell abhangig [HRJ09]. Trotzdem sind
Entscheidungsbédume gegeniiber irrelevanten Merkmalen robust, da sie relevante Merkma-
le fiir Entscheidungsregeln priorisieren.

Uneingeschrankte Baume lernen den Trainingssatz mit Rauschen auswendig, indem sie
den Merkmalsraum in eine Vielzahl an Bereichen einteilen. Abbildung 3.6 zeigt eine bei-
spielhafte Regularisierung. Fiir jeden Ast miissen im Trainingsdatensatz mindestens vier
Stichproben vorliegen. Durch diese iiberméflige Stiickelung geht die Generalisierungsfa-
higkeit des Modells verloren. Auflerdem kann die Teilung des Merkmalsraum nur durch
Parallelen zu seinen Achsen erfolgen; das heifft Diagonalen und &hnliches konnen nicht
gezogen werden. Entscheidungsbdume werden im Gegensatz zu neuronalen Netzen als
schwache Lerner betrachtet, da sie bei einer einfachen Verwendung meist vergleichsweise
schlechte Ergebnisse erzielen.
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3.5.4 Ensembles

Die Performanz von ML-Modellen kann verbessert werden, indem mehrere Modelle ver-
wendet werden. Das Ergebnis einer so zusammengestellten Vorhersage kann dabei tiber
verschiedenen Metriken bestimmt werden, wie beispielsweise Mittelwertbildung, die Aus-
gabe des wahrscheinlichsten Ergebnisses oder eines entsprechend gewichteten Mittels.

Diese Zusammenstellungen werden als Ensembles bezeichnet, im Englischen alternativ
auch ,,committees”. Ensemble-Methoden haben den Vorteil, dass sie besonders paralleli-
siert werden konnen und somit die Rechenzeit verringern kénnen.

Héaufig wird diese Idee in einer Abwandlung verwendet, dem sogenannten , Bagging*,
kurz fiir Bootstrap-Aggregation. Entsprechend einem Bootstrap-Test werden aus dem
Datenmodell Teilmengen (der Merkmale) gebildet, wobei Uberschneidungen der Mengen
nicht ausgeschlossen sind.

Ein Bagging-Ensemble, welches aus einfachen Entscheidungsbdumen besteht, wird als
Wald (engl. forest) bezeichnet. Eine besonders leistungsfihige Form hierfiir sind Random
Forests [Bre01, BC20], bei der die einzelnen Biume mit einer zufilligen Untermenge an
Merkmalen trainiert werden. Sie entscheiden mittels Mehrheitsentscheidung. Typische
Regulationskriterien sind das Erreichen der maximalen Anzahl an Badumen oder eines
ausreichend kleinen Fehlers.

Eine Weiterentwicklung des Bagging ist das Boosting. Ein Ensemble wird hierbei sukzes-
sive gebildet, indem neue Modelle ihren jeweiligen Vorgénger korrigieren und somit ein
zunechmend besseres Modell erzeugen. Aus den Modellen wird am Ende des Trainings ein
Ensemble gebildet. So kénnen schwache Lerner wie Entscheidungsbaume stark werden, al-
so ihre Leistungsfihigkeit einem ,boost* unterzogen werden. Zu den Boosting-Methoden
gehoren beispielsweise adaptive boosting (AdaBoost) [FS97, HRZZ09], Gradient Boosting
und eXtreme Gradient Boosting (XGB) [CG16].

AdaBoost kann mit linearen Gleichungen, SVM und Entscheidungsbdumen arbeiten. Gra-
dient Boosting basiert auf Entscheidungsbdumen (CART) und trainiert das Ensemble
mittels Gradientenabstiegsverfahren. Der Unterschied zwischen Gradient Boosting und
XGB ist die algorithmische Umsetzung. Das Extreme“in XGB steht fir die optimierte
Berechnung: Die Biume konnen parallel berechnet werden; das Problem ist so formu-
liert, dass klassische Optimierer verwendet werden kénnen; es kénnen sowohl sehr grofie
Datenmengen effizient verarbeitet sowie kleine Datenmengen (mit ungleichen Klassenhéu-
figkeiten) erfolgreich trainiert werden. Die benotigte Rechenzeit fiir das Training wéichst
exponentiell mit der Anzahl an Merkmalen.
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3.5.5 Neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze sollen die neuronalen Netzwerke menschlicher Gehirne nach-
bilden. Sie bestehen aus miteinander vernetzten Neuronen. Im Gegensatz zu Entschei-
dungsbédumen wird ihre Architektur tiber Regularisierungsparameter festgelegt. Obwohl
neuronale Netze [MW43,Ros57] bereits zu Beginn des letzten Jahrhunderts erfunden wur-
den, hat es in Ermangelung eines effektiven Optimierungsalgorithmus [Dre90] bis zum En-
de des Jahrhunderts gedauert, bis die Methode mit weiterentwickelten Optimierungsalgo-
rithmen verbreitete Anwendung finden konnte. Ein vergleichsweise junger und verbreiteter
Optimierungsalgorithmus ist Adam [KL15].

Abbildung 3.15 zeigt beispielhaft ein kinstliches neuronales Netzwerk. Es besteht aus ei-
ner Eingabeschicht (engl. input-layer) (x bzw. ), einer Schicht verdeckter Neuronen (engl.
hidden-layer) (h) und einer Ausgabeschicht (engl. ouput-layer) (o). Die Eingabeschicht
besteht im Beispiel aus zwei Eingabeneuronen, in die der Input eingespeist wird. Die
verdeckte Schicht besteht aus Neuronen, welche die sogenannten Ausgiange der Eingangs-
neuronen weiterverarbeiten und -leiten. Die Ausgabeschicht besteht in der Abbildung aus
einem Ausgabeneuron, welches die Schitzung der Zielgrofie ausgibt.

Bevor der Aufbau und die Funktionswei-
se der Neuronen selbst beschrieben werden,
wird néher auf ihre Verkniipfung eingegan-
gen. In neuronalen Netzen werden die In-

—
formationen der Merkmale mittels Neuro-

nen verarbeitet und miteinander verkniipft. ]
Hierfiir werden sie durch ein Netzwerk aus —>

Neuronen propagiert, in Abbildung 3.15 von

links nach rechts. Hierbei miissen nicht alle

Neuronen mit allen anderen verbunden sein.

Sobald alle Neuronen von zwei aufeinan-

derfolgenden Schichten vollstandig mitein- Abbildung 3.15: Veranschaulichung eine
ander verkniipft sind und auch nur mit die- neuronalen Netzes

sen, wird von einem feed-forward-Netzwerk

gesprochen. Dies ist die verbreitetste Netz- — pingaven "
werkarchitektur. =
In Abbildung3.16 ist der Aufbau des ur-
spriinglichen Perzeptrons (Neurons), welche
fiir kiinstliche neuronale Netze verwendet xa-—-@"/f
wird, dargestellt. Es wird auch als Percep- i :

tron bezeichnet. Diese Form, mathemati- D
sche Formeln fiir maschinelles Lernen gra-

fisch darzustellen, ist insbesondere fiir Neu- Abbildung 3.16:  Veranschaulichung eines
ronen {iblich. Neurons [Wut21]
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Die von den Verkniipfungen kommende Information (Eingabe z) wird mittels einer ge-
wichteten Summe

n

net; =Y (zw; ;) (3.17)
i=1
bewertet. z; ist die Eingabe und w; ; sind die Gewichtungen. Ergebnis ist eine Netzeingabe
net;. Fiir die Bewertung der Netzeingabe wird eine Aktivierungsfunktion ¢ verwendet, um
die Ausgangsgrofle o; zu erzielen. Ausgangsgrofien von neuronalen Netzen werden wie hier
zum Teil als Aktivierung bezeichnet.

Die Wahl der Aktivierungsfunktion ist frei. Ublich ist es, fiir alle Neuronen die gleiche
mathematische Funktion f(net;) aus der Menge der Sigmoidfunktionen zu verwenden.
Beispiele hierfiir sind die logistische Funktion,

— 1

= 3.18

! 1+ e ety ( )

y siehe auch Abbildung3.17, der Tangeshyperbolicus

enet] _ e—net]

= tanh(net;) = ——— und 3.19

b 4 | | f ( ]) enet; + e—net; ( )
-6 -4 I

der Arcustangens

Abbildung 3.17: Plot der logisti-

schen Funktion | = arctan(net;). (3.20)

All diese Funktionen haben eine &hnliche S-Form und horizontale Asymptoten fir x =
+o00. Mittels eines zuséitzlichen Parameters konnen sie angepasst werden, so dass die
Ausformung der Bauche des S unterschiedlich stark ist. Der Schwellwert (engl. offset/bias)
bestimmt, ab welcher Grofle, diese als Aktivierung des Neurons weitergegeben wird. Des
Weiteren konnen, abweichend vom klassischen Perceptron, Rectified Linear Unit (ReLU)-
Funktionen

f =max(0, net;) (3.21)

verwendet werden, welche von Optimierungsalgorithmen schneller berechnet werden kon-
nen.

Unabhéngig von ihrer Netzarchitektur und Aktivierungsfunktion werden solche kiinstli-
chen neuronalen Netze aus einfachen Neuronen als Multi Layer Perzeptron (MLP) be-
zeichnet, sobald mehr als eine verborgene Schicht vorliegt MLP [Hin89, GB10].

Eine Weiterentwicklung stellen Recurrent Neural Networks RNN [WHRS86| dar, siche Ab-
bildung 3.18. Die verdeckte Schicht (h) bildet bei RNN auf sich selbst ab, indem ihre
Ausgaben von der letzten Eingabe () einer Stichprobe zur ndchsten behalten und als
Eingabe der Schicht verwendet werden. Die Gewichtungen der Aktivierungen sind hierbei
mit getrennten Vektoren U, V und W bezeichnet. So haben vergangene Eingaben Einfluss
auf die Ausgabe (0).
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in der Zeit

Verlauf
!

Abbildung 3.18: Veranschaulichung eines RNN

Neben den oben beschriebenen Neuronen kénnen hierfiir auch weiterentwickelte Neuronen
verwendet werden. Die bekanntesten hierfiir sind Long Short Term Memory Network
(LSTM) [HS97,EIm90] und Gated Recurrent Unit Network (GRU) [HS17,DS17].
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3.5.6 Markov-Ketten

Systeme, welche zwischen Zustédnden wechseln, konnen mittels grafischer Darstellungen
dieser Zusténde und ihrer Zustandstransitionen beschrieben werden. Fur LSA konnen so
Phasen(-tibergénge) beschrieben werden, wie in den Phasenfolgediagrammen in Anhang B
zu sehen ist. Insofern die Ubergangswahrscheinlichkeiten zwischen Phasen beziehungswei-
se deren Ubergéingen bekannt sind, handelt es sich um eine Markov-Kette [KURT-2020].
Voraussetzung fiir eine Modellierung von Zustandswechseln mit Hilfe einer Markov-Kette
ist die Erfilllung der Markov-Eigenschaft. Sie besagt, dass die Transitionswahrscheinlich-
keit zwischen dem aktuellen und néchsten Zustand nur vom aktuellen Zustand abhéngig
und damit konstant ist [BAS-2020]. Dies wird auch als Gedéchtnislosigkeit bezeichnet.

Abbildung 3.19 links zeigt ein Beispiel fiir eine Markov-Kette; mit den Zustédnden .S; als
Knotenpunkten (engl. nodes bzw. vertices), welche tiber Kreise symbolisiert werden, und
Transitionen (engl. links, edges, arcs) als diese verbindende Pfeile. Die Transitionswahr-
scheinlichkeiten P ;|¢, j € M, mit denen die Transitionen belegt sind, kénnen in einer
Matrix zusammengefasst werden, sieche Abbildung 3.19 rechts.

Pl,l P1,2 Pl 3 Pl,/L
PZ 1 P2,2 P2 3 P2 4
RSJ 133.2 P3,3 R34
P4<1 P4,2 P43 P4 4

Dimension N x M

Abbildung 3.19: Veranschaulichung einer Markov-Kette

3.5.7 Bayes’sche Netze

Eine andere Form von Graphmodellen stellen Bayes’sche Netze (BN) (engl. Bayesian net-
works / directed graphical models) dar. Sie lassen sich dhnlich wie Markov-Ketten struktu-
rieren. Die Markov-Eigenschaft ist fir sie keine Bedingung, denn sie veranschaulichen iiber
bedingte Wahrscheinlichkeiten die kausalen Zusammenhénge und Abfolgen des Systems.
Die Transitionswahrscheinlichkeiten werden wie fiir Markov-Ketten in Tabellen (engl. con-
ditional probability tables) (CPTs) zusammengefasst. Im Gegensatz zu Markov-Ketten
werden alle Auspriagungsmoglichkeiten einer Zufallsvariablen in einem Kreis dargestellt,
siehe Abbildung 3.20. Die mit ihr / dem Kreis in Zusammenhang stehenden Zufallsvaria-
blen sind tiber Transitionen verbunden. Die bedingten Wahrscheinlichkeiten bilden den
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aktuellen Zustand in Abhéngigkeit zu den vorausgegangenen Zustédnden der Zufallsvaria-
blen ab. Entsprechend bestehen hierarchische Zusammenhénge. Sogenannte Kindknoten
sind von Elternknoten abhangig. Bayes’sche Netze kénnen in geschlossenen und offenen
Graphen vorliegen, das heiffit mit Ringschliissen oder als Baume.

Abbildung 3.20 zeigt ein Beispiel fiir ein Bayes’sches Netz, welches die kausalen Zusam-
menhinge zwischen den diskreten (bindren) Zufallsvariablen ,Wolkig®,  Regen®, “Ra-
sensprenger,, und ,Nasses Gras“ mit den zugehorigen CPT veranschaulicht. Der Knoten
“Wolkig,, ist in diesem Beispiel der Elternknoten der beiden Zufallsvariablen ,Rasenspren-
ger* und ,Regen®. Der Knoten ,Nasses Gras“ wiederum ist ein sogenannter Kinderknoten
der Knoten ,Rasensprenger “ und ,Regen®. Die CPT von Knoten ohne Eltern, wie die
des Knoten ,Wolkig“, beinhalten lediglich unbedingte Wahrscheinlichkeiten [Hec21].

Rasen-

sprenger (S) Regen (R)
P(S|W)=0.1

P(S|W) = 0.5

P(RIW) = 0.8
P(R[W) = 0.2

Nasses Gras (V)
P(N|SNR) = 0.99

P(N|SNR) =09
P(N|SNR) =09
(N[SNR) =0.0

Abbildung 3.20: Veranschaulichung eines Bayes’schen Netzes

Fiir die Modellerstellung eines BN gibt es im Wesentlichen zwei unterschiedliche Ansétze.
Sofern bedingte Abhéngigkeiten zwischen Zufallsvariablen im Vorfeld bekannt sind, kann
die grafische Struktur vorgegeben werden. In diesem Fall werden die CPT der Knoten be-
ziehungsweise die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen aus den Trainingsda-
ten ermittelt. Weiterhin besteht die Moglichkeit unter Anwendung spezieller Algorithmen
sowohl die Struktur eines BN als auch die CPT aus Trainingsdaten zu erlernen [Hec21]. Bei
beiden Ansétzen findet keine Differenzierung in Merkmale und Zielgroen statt, d. h. mog-
liche Zielgrofien werden als Knoten des Netzes modelliert. Das BN gibt als Ausgabewert
den ermittelten wahrscheinlichsten Zustand der Zielgrofle basierend auf der zugehorigen
Stichprobe aus.
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3.5.8 Diskussion der Methoden

Die in Abschnitt 2.8 formulierten Anforderungen an SZP betreffen insbesondere die ver-
wendeten ML-Methoden. Fiir die Echtzeitfahigkeit hat ein Modell nur begrenzte Res-
sourcen zur Verfugung. Die Berechnung einer Vorhersage muss rechtzeitig abgeschlossen
sein. Auch muss das Training, da es regelméfig wiederholt werden muss, fiir die Menge
an Signalgruppen wortwortlich iiber Nacht erfolgen kénnen. Dies betrifft nicht nur die
begrenzte Rechenzeit der Nachtstunden, sondern auch bereitgestellte Rechenleistung und
allokierbaren Speicher.

Gleichzeitig sollten die Modelle im Betrieb tiber eine Robustheit gegeniiber Ausreifiern
und Latenzen, also zum Vorhersagezeitpunkt fehlenden Daten, verfiigen, wohingegen wéh-
rend ihrer Auslegung die Interpretierbarkeit und die Moglichkeiten zur Handhabung der
Modelle von Interesse sind. Die in diesem Kapitel vorgestellten Methoden stellen einen
Querschnitt iiber die Ansétze iiberwachten maschinellen Lernens dar und verfiigen tiber
entsprechend unterschiedliche Eigenschaften.

Ressourcenbedarf

Betreffend des Ressourcenbedarfs ist XGBoost die Methode, welche am tiefgreifendsten
optimiert wurde. Sie umfasst Algorithmen, welche auf eine moglichst schnelle Berechnung
bei gleichzeitiger Sparsamkeit betreffend des Speicherverbrauchs insbesondere fiir grofie
Datensétze ausgelegt wurden. Die Datenverarbeitung fiir Training und Test lauft mit fast
konkurrenzlosen Rechenzeiten durch eine moglichst umfassende Parallelisierung [CG16].
Allerdings steigt die Rechenzeit exponentiell mit der Anzahl der Merkmale.

Kiinstliche neuronale Netze konnen grofie Datenséitze mit vielen Merkmalen schneller
verarbeiten, sind allerdings auch auf diese Datenmengen angewiesen, um ausreichende
Performanz zu zeigen. Sie konnen ebenfalls parallelisiert werden. Je komplexer die ver-
wendeten Neuronen sind, desto mehr Speicher wird benotigt. LSTM verfiigen iiber die
komplexesten hier vorgestellten Neuronen.

Vergleichsweise speichereffizient sind SVM, da sie lediglich mit den Stiitzvektoren der Trai-
ningsdaten arbeiten. Auch berechnen sie die Vorhersagen nach dem Training schneller als
beispielsweise kiinstliche neuronale Netze. Ahnlich wie bei XGBoost steigt die benétigte
Rechenzeit mit der Anzahl der Merkmale, in diesem Fall kubisch.

Langsamer als SVM sind kNN da sie fiir jede Vorhersage einen Abgleich mit dem gesam-
ten Trainingssatz durchfiihren. Die langsamste hier vorgestellte Methode sind Bayes’sche
Netze, ihr Ressourcenbedarf kann so umfangreich sein, dass, insbesondere wenn der Algo-
rithmus selbst einen Grafen ableiten soll, das Training abgebrochen werden muss. Ohne
Abbruch werden die vergleichsweise lingsten Trainingszeiten erreicht bei gleicher Verfiig-
barkeit der Ressourcen.
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Robustheit

XGB gehort nicht nur beziiglich des Ressourcenbedarfs, sondern auch hinsichtlich der Ro-
bustheit mit zu den fithrenden Algorithmen. Sie bilden aus der vergleichsweise schwachen
Methode der Entscheidungsbaume tiber Bagging und Boosting ein Ensemble, welches ge-
geniiber irrelevanten Merkmalen robust ist, da diese fiir Zweige nicht ausgewéhlt werden
und das Ensemble eine Selbstkorrektur vornimmt.

Diese Stérke der Generalisierungsfihigkeit zeigen ebenfalls SVM. Sie sind durch die Ver-
wendung von ausschlielich den Stiitzvektoren gegeniiber Ausreiflern und Daten mit Bias
robust. Eine Anpassungsfahigkeit an Nichtlinearitaten ist durch die Verwendung von Ker-
nels gegeben. Durch die konvexe Formulierung als begrenztes Problem der quadratischen
Programmierung wird das globale Optimum stets gefunden, auch wenn die Anpassung an
die Daten unzureichend ist.

Eine &hnliche Robustheit gegeniiber Ausreiflern zeigen Bayes’sche Netze, da sie tiber die
Haufigkeitsverteilungen innerhalb der Stichprobe agieren. Deswegen ist es besonders wich-
tig, dass die Stichprobe hohe repréisentative Eigenschaften besitzt. Wechselwirkungen im
Sinne von Riickkopplungen zwischen den bedingten Wahrscheinlichkeiten konnen vom
Modell nicht erfasst werden.

Die Methode der kNN ist hingegen sensitiv gegeniiber Ausreifiern und kann auch mit feh-
lenden Werten in Stichproben nicht umgehen. Ungleiche Héufigkeiten der Klassen in der
ZielgroBe konnen nicht ausgeglichen werden wie bei SVM, sondern fithren zu einer Bevor-
zugung der héufigeren Klasse, da diese dadurch auch mit einer héheren Wahrscheinlichkeit
haufigster Nachbar ist.

Besonders empfindlich betreffend irrelevanter Merkmale sind kiinstliche neuronale Netze,
da diese erst tiber die Gewichte der Neuronen beim Training hin zu einem Gewicht von
Null parametrisiert werden miissen. Deshalb verschlechtern irrelevante Merkmale im Da-
tenmodell das Ergebnis des neuronalen Netzes. Neuronale Netze hingegen gleichen Rau-
schen und fehlende Merkmale innerhalb einer Stichprobe ebenso wie Nichtlinearitaten
vergleichsweise gut aus.

Interpretierbarkeit

Mit neuronalen Netzen lassen sich Modelle bilden, die nur sehr schwer interpretierbar
sind. Insofern die Netzelemente interpretiert werden sollen, miissen aufwandige Analyse-
und Vergleichsverfahren herangezogen werden, um diese deuten zu kénnen. Entsprechend
konnen neuronale Netze unerklarliche Verhaltensweisen zeigen.

Besser interpretierbar sind SVM, wenn es moglich ist, ihre Hyperebenen grafisch zu vi-
sualisieren, beispielsweise durch eine Menge an Grafen, die die Untermengen des Merk-
malsraumes darstellen. Selbiges gilt fiir kKNN.
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Bayes’sche Netze und Markov-Ketten sind einfach interpretierbar, da sie iiber grafische
Strukturen hergeleitet werden. Diese sind vergleichsweise intuitiv verstédndlich. Zudem ge-
ben sie eine unmittelbare Interpretierbarkeit durch die verbundenen Wahrscheinlichkeiten.
Unbekannte Zusammenhénge kénnen zudem fiir kleine Datensatze mit Hilfe der zugeho-
rigen Algorithmen mittels Grafenbildung aufgedeckt werden. Phasenfolgepléne werden in
sehr &hnlichen Grafen veranschaulicht, weshalb diese Methoden fiir Phasenvorhersagen
als besonders geeignet erscheinen.

Ebenfalls eine einfache Interpretierbarkeit bieten alle auf Entscheidungsbaumen basieren-
den Verfahren, da die Entscheidungsbaume einfach grafisch visualisiert werden kénnen.
Auch dies kann zum Teil unbekannte Strukturen aufdecken. Die Baumarchitektur ist
jedoch von Details der Trainingsdaten abhéngig und kann nicht zu endgtltigen Riick-
schliissen auf die Datenstruktur und das Systemverhalten fithren. Regelbasierte Steue-
rungsprogramme von LSA konnen in Baumstrukturen visualisiert werden, weshalb Ent-
scheidungsbaume fiir diese besonders geeignet erscheinen. Baumstrukturen weisen zudem
dhnliche Strukturen auf wie die Grafen von Markov-Ketten und Bayes’schen Netzen.

Modellbildung

Am einfachsten zu modellieren sind kNN. Sie benotigen kein Training, ihnen muss le-
diglich der (Trainings-)Datensatz und die gewéhlte Abstandsmetrik sowie die Anzahl der
zu berticksichtigenden Nachbarn tibergeben werden. Entsprechend bestehen keine Vor-
aussetzungen an die Daten. kNN sind besonders adaptiv, da, um ein anderes Verhalten
abzubilden, nur ein neuer Datensatz hinterlegt werden muss. Eine besondere Herausforde-
rung bietet die optimale Anpassung der Anzahl der Nachbarn, da diese mit der Position
im Merkmalsraum wechselt.

Fir die Modellierung von SVM ist das Kernel tber die Hyperparameter einzustellen.
Bei bereits bestehenden Implementierungen ist die Menge der verfiigbaren Kernel be-
grenzt. Thre Neuberechnung hat einen erhohten Rechenaufwand zur Folge. Zudem ist die
Anpassung bei groBen Stichproben schwierig, da fiir diese hdufig iiberlappende Klassen
vorliegen. Da nur die Stiitzvektoren fiir die Parametrierung verwendet werden und die
weiteren Traingsdaten keine Rolle spielen, konnen keine probabilistischen Aussagen mit
dieser Methode getroffen werden

Die grofite Zahl an Hyperparametern ist fiir XGBoost auszuwéhlen. Dies ist Vor- und
Nachteil zugleich fir diese Methode. XGBoost ist hierdurch sehr adaptiv betreffend der
Datenmenge, der Handhabung von Datenliicken und ungleicher Klassenhdufigkeiten der
ZielgroBen. Jedoch ist die Optimierung der Hyperparameter entsprechend komplex und
benotigt umfangreiche Rechenzeit. XGBoost zeigt schneller Uberanpassungen als das ver-
wandte Bagging. Wie bei allen Entscheidungsbdumen kénnen die Klassen nur iiber Paral-
lelen zu den Achsen des Merkmalsraumes getrennt werden.
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Fiir die Modellierung neuronaler Netze gibt es bisher keine allgemeingiiltigen Algorithmen,
die zuverléssig die Netzarchitektur optimieren konnen, weshalb die Hyperparameteranpas-
sung besonders zeitaufwindig ist und Vorwissen iiber das System und die Daten benotigt.
Dafiir konnen sie besonders komplexe Muster abbilden. Rekurrente neuronale Netze sind
aufgrund ihres Gedéachtnisses besonders geeignet fiir die Vorhersage von Zeitreihen.

Vergleichsweise einfach ist es, Markov-Ketten zu modellieren. Das abzubildende Merkmal
wird ausgewéhlt samt seiner Auspriagungen. Die zugehorigen Transitionswahrscheinlich-
keiten kénnen die Algorithmen aus dem Trainingsdatensatz extrahieren. Der Rechenauf-
wand hierfiir steigt mit der Komplexitat des Datenmodells. Bei der Merkmalswahl ist
die Markov-Eigenschaft zu beriicksichtigen, was zu starken Einschrénkungen in der Per-
formanz des Modells fithren kann. Diese Bedingung trifft auf Bayes’sche Netze nicht zu.
Sie konnen beispielsweise den Entscheidungsprozess von LSA strukturiert nachbilden und
sind nur von méglichen Schleifen, welche sie nicht abbilden kénnen, beeintrachtigt. Bei
der Nachbildung von komplexen Zusammenhéngen stoflen die Algorithmen fiir die au-
tomatisierte Nachbildung der Strukturen jedoch an ihre Grenzen. Diese miissen dann
héandisch modelliert werden, gegebenenfalls zusammen mit der Berechnung der bedingten
Wahrscheinlichkeiten. Bestehende Modelle konnen wie fiir Markov-Ketten nachtraglich
angepasst werden.

Alle in diesem Kapitel vorgestellten Methoden finden fiir die im Folgenden dargestell-
ten Experimente Anwendung. Am vielversprechendsten erscheinen auf Entscheidungs-
baumen beruhende Methoden wie XGBoost aufgrund ihrer strukturellen Ahnlichkeit zu
LSA-Entscheidungslogiken.
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Kapitel 4

Methodisches Konzept

Dieses Kapitel prasentiert die verwendete Datengrundlage, das im Rahmen der Aufgaben-
stellung entwickelte Konzept, seine Implementierung sowie die Evaluationsmethodik fir
diese Arbeit. Damit sollen die ersten beiden Forschungsfragen aus Abschnitt 1.2 betreffend
eines geeigneten, allgemeingiiltigen und tibertragbaren Konzepts beziehungsweise Verfah-
rens und der angemessenen Evaluationsmetriken zur Bewertung daraus resultierender SZP
beantwortet werden. Zuvor wird in Abschnitt 4.1 die Datengrundlage beschrieben, da sie
eine weitere Grundlage fiir die in den folgenden Kapiteln beschriebenen Experimente bil-
det.

4.1 Datengrundlage

Fiir das Training von ML-Algorithmen ist es wichtig, méglichst fehlerfreie, fiir das Sys-
tem reprasentative Daten zu verwenden. Hierzu werden in den folgenden Abschnitten die
Ergebnisse der Qualitétsanalyse zu den eingelesenen OCIT-Daten vorgestellt.

4.1.1 Datengrundlage der Stadt Kassel

Als Datengrundlage fir die exemplarische Umsetzung des Konzepts stehen OCIT-Daten
der Stadt Kassel zur Verfigung [Str19]. Signallagepline und Phasenfolgepline zu den
einzelnen Knotenpunkten finden sich in Anhang B. Die Haufigkeiten der Wartezeiten fiir
GA und GE sind in Anhang C dargestellt.

Die Stadt Kassel nutzt zur Entscheidungsfindung von LSA ausschlieflich RB-VA-
Regelungen bzw. Steuerungen. Die LSA von Kassel arbeiten phasenorientiert; die Signal-
plane werden zeitplanabhéngig geschaltet. In der Regel werden Wochentags vier und am
Wochenende zwei Programme im Verlauf eines Tages geschaltet. Der genaue Zeitpunkt
der Programmwechsel ist abhingig vom Knotenpunkt. Zusitzlich werden Rahmenpla-
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Abbildung 4.1: Lage der abgelegenen LSA im Stadtgebiet Kassel

ne verwendet, die beispielsweise Erlaubnisbereiche fiir Phasen festlegen. Uber die Ver-
sorgungsdaten werden verschiedene Parameter wie beispielsweise die Rahmenpline und
Schwellwerte fiir Zeitliicken an die Schaltlogiken tibermittelt. Falls eine Umlaufzeit vorge-
geben wird, betrigt diese fiir die Innenstadt 100s (nachts z. T. 80s) und weiter auierhalb
angepasst an die jeweiligen Verkehrsbedingungen 70s bis 90s. Koordinierungen sind Teil
des Signalprogrammentwurfs und iiber die Rahmensignalpléne realisiert.

Fiir die Stadt Kassel werden seit dem Projekt Veronika SZP getroffen. Die Vorhersagen
des Unternehmens Traffic Technology Services Inc. Europe (TTS) wurden im Rahmen des
Forschungsprojekts VERONIKA [Unil9] aufgesetzt und werden iiber einen Horizont von
maximal 50 s getroffen. Die LSA-Programme der Stadt Kassel weisen in ihrer Komplexitét
einen fiir Deutschland anspruchsvollen Standard auf.

Fiir die hier betrachtete SZP wurden zunéchst zwei Knotenpunkte ausgewéhlt. Am ersten
Knotenpunkt Kreuzung ,,Druseltal-/Baunsbergrafie Nr. 722 sollten die Verkehrsbeteilig-
ten moglichst unbeeinflusst von benachbarten Knotenpunkten an den Haltlinien der LSA

eintreffen, damit die Detektoren entsprechende Charakteristiken aufzeichnen, siche Ab-
bildung4.1.

Unbeeinflusst meint in diesem Kontext beispielsweise: nicht durch von benachbarten Kno-
tenpunkten in Pulks eingeteilte Fahrzeuggruppen. Zudem sollte das LSA-Programm mog-
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Abbildung 4.2: Lage der LSA in der Innenstadt von Kassel

lichst frei von spezifischen Anpassungen typischer Programmlogiken an den Knotenpunkt,
also reprisentativ sein, um die Ubertragbarkeit einer SZP moglichst wenig zu reduzieren.
Es handelt sich um eine vierarmige Kreuzung mit einer Haupt- und zwei Nebenrichtungen
und 22 SG. Die Hauptverkehrsrichtung ist mit einer koordinierten Dauergriin-Schaltung
versehen. Es gibt zwei mogliche Phasenfolgen, welche bei Bedarf geschaltet werden. Zu-
dem sind Phasentausche moglich. Drei der vier Zufahrten sind mit Meldepunktketten des

OPNV ausgestattet.

Der zweite Knotenpunkt ,Katzensprung® Nr.002 soll ebenfalls méglichst repréisentativ
sein, ist jedoch in ein engmaschiges Netz von LSA in der Innenstadt eingebettet, weshalb
auch die Daten der benachbarten Knotenpunkte und dazwischen liegender FG-LSA auf-
gezeichnet wurden, um Informationen benachbarter Knotenpunkte in die SZP integrieren
zu kénnen, siehe Abbildung4.2.

Es handelt sich um 27 SG, welche ebenfalls an einer vierarmigen Kreuzung geschaltet
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werden. Alle Zufliisse sind mit Meldepunktketten ausgestattet. Die zwei Phasen fiir die sich
kreuzenden Hauptverkehrsstrome wechseln sich zyklisch ab. Alle weiteren Phasen werden
bei Bedarf geschaltet. Freigabeverlingerungen und Phaseneinschiibe sind vorgesehen.

Insgesamt liegen so OCIT-Daten und Dokumentationen zu neun LSA ab April 2019 bis
Februar 2020 aus dem Stadtgebiet Kassel vor. Weitere Informationen sind den Abbildun-
gen4.2 und 4.1 sowie dem Anhang B zu entnehmen.
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4.1.2 Qualitatsanalyse der Datengrundlage

Die folgende Qualitdtsanalyse wurde im Rahmen eines Bachelorprojektes [Jan22] umge-
setzt. Die Daten werden pro LSA und ggf. pro Monat bzw. Signalprogramm getrennt
betrachtet. Vermeintliche Fehler, welche aufgrund von Liicken im Verlauf der Zeitreihe
der Daten bedingt durch Programmwechsel entstehen, werden nicht als Fehler gewertet.
Aus diesem Grund wird zwischen Fehlerrate und Unterbrechungsrate (FR und UR) un-
terschieden. Die Unterbrechungsrate umfasst im Gegensatz zur Fehlerrate nicht nur alle
Fehler wie die Fehlerrate sondern auch Unterbrechungen durch Programmwechsel.

Fir eine SZP ist es wichtig, dass die gleiche Information wie die der Logik vorliegt, da
diese abgebildet werden soll. Deshalb werden die Daten, insofern anzunehmen ist, dass die
protokollierte Information mit der dem Steuergerit vorliegenden identisch ist, als fehlerfrei
bewertet.

Die aggregierten Sensordaten, OPNV-Meldungen und IST-Vektoren werden nicht unter-
sucht. Die Sensordaten liegen an den Abfliissen der KP und werden von LSA-Logiken
nicht verwendet. Sie werden in Kassel mit X im Bezeichner gekennzeichnet. Sie spielen
fiir SZP nur fiir dem Abfluss nachfolgende Anlagen als indirekte Ankunftszeitinformation
eine Rolle. Die dokumentierten IST-Vektoren kénnen nicht tiberpriift werden, da sie die
einzige zur Verfiigung stehende Quelle fiir den LSA-Gesamtzustand darstellen. Plausibili-
téatspriifungen sind im Zusammenhang mit den Zeitplédnen fiir Programmwechsel erfolgt.
Es wurden keine Abweichungen festgestellt. Selbiges trifft auch auf die OPNV-Meldungen
zu. An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass die untersuchten Daten bei Liicken in
der Datenreihe von grofier 5s nochmals zugeschnitten werden und damit ein Grofiteil der
hier beschriebenen Fehler aus dem Datensatz entfernt wird, sieche Abschnitt 4.3.2.

Qualitat des Protokolls der Umlaufsekunden

Fiir die Ermittlung der Qualitéit der aufgezeichneten Umlaufsekunden wird geprift, ob in
jedem Umlauf die Umlaufsekunden ¢, von 0 bis ¢y durchlaufen werden und der Abstand
zwischen den zugehorigen Zeitstempeln der Schrittlinge der Umlaufsekunden entspricht.
In der Regel betriagt die Schrittlange 1s.

Systembedingte Abweichungen finden sich im ersten und letzten Umlauf eines Signalpro-
gramms an einem Tag. Des Weiteren stellen Umldufe eine Abweichung dar, in denen in
den normalen Betriebszustand von einem Fehlerzustand gewechselt wird. In beiden Féllen
kann der aktuelle Umlauf abgebrochen oder mittendrin begonnen werden. Zudem kann
der Ein- bzw. Ausschaltplan oder ein Plan zum Wechsel des Signalprogramms durchlaufen
werden.

Zusétzlich wird regelméBig die Uhrzeit an allen LSA der Stadt synchronisiert, weshalb
geringfiigige Zeitspriinge in den Zeitstempeln und Umlaufsekunden zu verzeichnen sind.
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Eine solche Synchronisation geschieht dann tiblicherweise zu Beginn oder Ende eines Um-
laufs, wodurch die ersten oder letzten Umlaufsekunden entfallen oder wiederholt werden.

Die Unterbrechungsraten sind in Abbildung4.3 zu sehen. Sie zeigt, dass die Unterbre-
chungsrate der LSA zwischen 0,5 % und 5%, abhingig von der LSA, liegt. Abbildung4.4
zeigt die prozentuale Aufteilung der UR nach Fehlern aufgrund von Programmwechseln.
Es wird zwischen Fehlern im Zeitverlauf und in der Zahlung der Umlaufsekunden und
Programmwechseln, unterschieden. Abweichungen im Zeitverlauf konnten zum grofiten
Teil auf die Uhrsynchronisation der LSA zurtickgefiihrt werden, welche mehrmals téglich
fiir alle LSA der Stadt durchgefithrt wird. Insofern Abweichungen im Zeitverlauf und Pro-
grammwechsel von der Fehlerrate ausgeschlossen werden, wird die FR auf ca. ein Drittel
der UR geschétzt.
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Signalbilddatenqualitat

Die Qualitat der Signalbilddaten kann wesentlich durch Datenverluste bei der Daten-
ibertragung zwischen Steuergerdt und Zentrale reduziert werden. Die Einhaltung der
Signalbildfolge ist grundsétzlich durch die Baugruppen-Signalsicherung an der LSA stets
gewdhrleistet. Eine Abweichung der OCIT-Daten von den tatséchlich geschalteten Signal-
bildern verringert entsprechend die Qualitéit der Prognose.

Die Abfolge der Signalbilder ist je nach signalisierter Gruppe (mIV, Rad, OPNV, FG)
unterschiedlich. Zu dem optischen Signal fiir FG (Rot, Grin) werden beispielsweise Blin-
densignale hinzugeschaltet. Dies ist in den Protokollen unter anderem durch mehrfache
direkt hintereinander erfolgende Freigaben mit OCIT-Code 48 (Griin) und OCIT-Code
60 (Gelb-Griin) im Wechsel zu erkennen. Eine Uberpriifung der Bildfolgen ergab, dass die
Fehler- und Unterbrechungsraten LSA-spezifisch ausfallen und sich iber die aufgezeich-
neten Monate hinweg gleichbleibend verhielten.

LSA 010 und 003 zeigen fir die Mehrheit der Monate Unterbrechungsraten von iiber 8 %
bis 10 %, siehe Abbildungen 4.5, 4.6. Fiir die andere LSA wurden in der Regel Fehlerraten
von unter 1% teilweise sogar von ca. 0,1 %, ermittelt. Diese Beobachtungen sind konsistent
fiir alle Programme bis auf LSA 321 in Programm 4. Hier finden sich Unterbrechungsraten

von 11 % bis 15 %.

Die durchschnittliche Unterbrechungsrate tiber alle betrachteten LSA, Programme und
Monate betrigt 2,7 % und die Fehlerrate 2,5%. Die Fehlerraten sind fir Programm 4
erh6ht im Vergleich zu den anderen Programmen, siche Abbildungen4.5,4.6. Fir LSA
001 und 070 wurden die geringsten Fehlerraten ermittelt.
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Detektordatenqualitat

Die Detektordaten werden ebenfalls auf die korrekte Abfolge ihrer Aktivierungen (True
und False) gepriift. Folgt ein True einem True oder ein False einem False folgt, handelt
es sich um einen Fehler oder einen Programmwechsel.

Zusétzlich konnen weitere Fehler auftreten. So konnen Personen oder deren Fahrzeuge
falschlich (nicht) detektiert werden. Solange dies gleichermafien auf die OCIT-Protokolle
wie den Dateneingang der Logik zutrifft, hat ein solcher Fehler keine Auswirkungen auf
eine Prognosequalitit und wird deshalb nicht untersucht. Eine Uberpriifung der Signal-
folgen fir die Daten der Stadt Kassel ergab, dass die Fehlerraten der Detektorfolgen,
abhingig von Programm, LSA und Monat, zwischen 0,1 % und 50 % schwanken.

Fiir Programm 1 und 4 liegen die Fehlerraten zumeist unter 1% und fiir Programm 2
und 3 bei unter 5 %, sieche Abbildungen4.7 und 4.8. Die Unterbrechungsraten betragen
das Doppelte bis Vierfache der Fehlerraten. Der Unterschied zwischen Detektorsignalen
und SG-Signalen, was den Zusammenhang zwischen Fehler- und Unterbrechungsrate be-
trifft, kann auf die deutlich geringeren Zeitraume der Detektorerfassung im Vergleich zur
Schaltdynamik von SG zuriickgefiihrt werden.
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4.2 Konzept eines Prognoseverfahrens

Zunéchst wird im ersten Teil dieses Abschnitts das erarbeitete Konzept in Abschnitt 4.2.1
vorgestellt. Ansitze fiir die Ausgestaltung dieses sowie zugehorige Uberlegungen werden
in den anschlieBenden Unterabschnitten 4.2.2 und 4.2.3 dargestellt. Abschliefiend erfolgen
die Beschreibung des Vorgehens sowie ein Zwischenfazit betreffend dieses Konzepts in den
Abschnitten 4.2.4 und 4.2.5.

4.2.1 Konzept des Verfahrens

Das Konzept ist in seinem Ablauf in Abbildung4.9 dargestellt. Fiir jedes Programm der
zu prédizierenden Schaltzeiten der LSA ist eine eigens angepasste Prognose vorgesehen.
Eingespeist werden aktuelle Daten, welche in das Steuergerat der LSA gegeben oder
von diesem ausgesendet werden, zum Beispiel in Form von OCIT-Daten. Diese Daten
werden im ersten Schritt aufbereitet, das heifit, die einzelnen Merkmale des ausgewahlten
Datenmodells werden sekiindlich neu berechnet und den folgenden Schritten tiber-
geben. Danach erfolgen Prognosen. Zentral ist die SZP, dieser konnen andere Prognosen
vorgeschaltet sein. Zudem koénnen mehrere SZP gegeben werden, welche anschlieBend
zu einer SZP zusammengefasst werden. Dadurch kénnen bei den SZP unterschied-
liche Schwerpunkte gesetzt werden, was die Abbildung der Logik betrifft und so in der
Summe die Vorhersagequalitdt erhoht werden.

Die vorgeschalteten Prognosen konnen beispielsweise Phasenvorhersagen oder
Ankunftszeitprognosen sein. Die Vorhersage der Phasen kann entsprechend Ab-
schnitt 4.2.3 einen zentralen Teil der Logik erfassen und somit das wichtigste Element von
RB-Entscheidungslogiken abbilden. Dies reduziert die zugrunde liegende Komplexitét fir
die eigentliche SZP erheblich. Auf Basis der Phasenprognose kann die SZP teilweise sogar
entfallen und durch eine einfache Berechnung der Schaltzeiten von GE und GA auf Basis
des Schaltzeitpunkts der Phase ersetzt werden. Ankunftszeitprognosen kénnen Detektor-
akivierungen schitzen, welche das Schaltverhalten von LSA mafigeblich bestimmen.

Bei komplexeren Entscheidungslogiken kann es zudem angeraten sein, die oben be-
schriebenen SZP von mehreren Methoden parallel berechnen zu lassen. Die Zuverlis-
sigkeit der Prognosen kann so fiir ausgewahlte Aspekte gesteigert und durch ihre Verei-
nigung iiber ein Ensemble zu einer einzigen Prognose insgesamt gesteigert werden.

Zur Laufzeit einer solchen SZP ist eine regelméafiige Reparametrierung zum Beispiel ein-
mal wochentlich angeraten, um in der Parametrierung der Prognose Veranderungen im
Verhalten der Beteiligten beziehungsweise im Verkehrsaufkommen abzubilden und aktuell
zu halten. Diese sind beispielsweise durch jahreszeitliche Rahmenbedingungen, Schulferien
oder linger andauernde Sonderereignisse wie Corona/CoVid-19 bedingt, siche [Weil7].
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Abbildung 4.9: Schema des Prognoseverfahrens

Dieses Schema ist vollstandig automatisierbar und wurde ohne die optionalen Elemente
bereits von Weisheit und Rudolph [Weil7, RH14] implementiert. Optional sind die vorge-
schalteten Prognosen sowie die Verwendung von Ensembles. Individuell zu konfigurieren
sind das Datenmodell sowie die verwendeten Methoden zu den einzelnen Prognosen.

4.2.2 Konzept zum Konfigurieren einer Prognose

Zu dem in Abschnitt 4.2.1 vorgestellten Ablauf einer Prognose stellt sich die Frage: Wie
kann eine solche Prognose konfiguriert werden? Abbildung4.10 zeigt das Vorgehen fiir
eine solche Konfiguration. Basis sind historische Daten, welche der zu pridizierenden
Logik zugeordnet wurden.

Der erste Schritt zum Aufsetzen einer SZP ist es, eine Systemanalyse durchzufiihren.
Ziel ist es, ein automatisiertes Aufsetzen einer Prognose mit individueller Anpassung an
eine LSA-Entscheidungslogik zu ermoglichen. In der Analyse werden ermittelt:

1. Latenzzeiten und Datenverluste/-fehler fiir Anforderungen an die Robustheit

2. der Losungsraum der Prognose, das heifit, der Wertebereich der Zielgrofien wie zum
Beispiel der Giltigkeitsbereiche der Signalgruppen

3. logische Zusammenhinge zwischen Signalgruppen und Detektoren fir die Zusam-
mensetzung des Datenmodells

4. logische Zusammenhénge zwischen Signalgruppen (Phasendefinition) als Hinweis auf
die Notwendigkeit einer Phasenprognose

Im néchsten Schritt werden Prognosen ausgewéhlt, siche auch Abschnitt 4.2.3:

o Ist eine Phasenvorhersage bezichungsweise SZP verzichtbar?
o Wird ein Ensemble benétigt?

o Ist eine Ankunftszeitprognose verfiighar/moglich?

Auf Basis dieser Ergebnisse und der Erfahrung im Umgang mit diesem Verfahren, werden
die zu verwendenden Datenmodelle und Maschinelles Lernen (ML)-Methoden
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ausgewahlt, welche fir die betrachtete LSA moglichst optimale Ergebnisse fiir SZP er-
geben sollten. Das Bilden von Erfahrungswerten im Rahmen dieser Dissertation ist nur in
einem begrenzten Rahmen moglich, da lediglich eine vergleichsweise kleine Datengrundla-
ge getestet werden kann. Dies betrifft auch die moglichen Losungswege zur Beantwortung
der oben genannten Fragen.

historische Auswahl Konfi
LSA- Systemanalyse Prognosewahl Datenmodelle, P &
Daten ML-Methoden Mot

Abbildung 4.10: Schema der Voranalyse zum Konfigurieren einer Prognose

Ergebnis dieser Schritte ist eine automatisch fiir die jeweilig betrachtete LSA konfigu-
rierte Prognose. Fiir die Integration von Erfahrungswissen, welches nicht in die Auto-
matisierung integriert werden kann, wird empfohlen, eine grafische Bedienoberfldche, an-
gelehnt an den Ablauf einer Softwareinstallation, zu integrieren, in der alle notwendigen
Informationen fir eine Entscheidung und automatisiert berechnete Vorschlage dargeboten
werden.

4.2.3 Zugrundeliegende Uberlegungen

In diesem Abschnitt sollen die bei der Erarbeitung des Konzepts zentralen Uberlegungen
dargestellt werden, mit denen versucht wurde, die Anforderungen aus Kapitel 2 in das
Konzept zum Verfahren zu integrieren. Die Uberlegungen orientieren sich an Tabelle 2.1
auf Seite41. Modellbasierte Verfahren werden im Weiteren nicht differenziert betrach-
tet aufgrund der Anzahl verschiedener MB-Logiken und der mangelnden Verfiigharkeit
detaillierter Beschreibungen.

Ein- und Ausgangsgroflen sowie Losungsraume

Potenzielle Ein- und Ausgangsgrofien fir eine SZP sind bereits in Abschnitt 2.3 mit *
respektive ° gekennzeichnet. Es ist tiblich, die Schaltzeitpunkte GA und GE fiir SZP
zu verwenden. Sie kénnen in verschiedenen Formaten ausgegeben werden, beispielsweise
als Umlaufsekunde ¢, in UTC-Zeit oder auch als Dauer in ganzen Sekunden seit ihrer
letzten Anderung. Der Losungsraum der Prognose wird von den tatséichlich auftretenden
Schaltzeitpunkten gebildet. Sie stellen zusitzlich die verbreitetsten Eingangsgrofien von
SZP dar, vgl. Abschnitt2.3.3. Nach RiLSA sind beziiglich regelbasiert (RB) VA LSA-
Programmen zudem die Versatzzeit, die Umlaufzeit und die Phasenfolge verdnderliche
(Ausgangs-)Groflen eines Signalprogramms, vgl. Abs. 2.3.2 und 2.5.2.
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Nachbildung von Entscheidungsprozessen

Allgemein erscheint es sinnvoll, die Entscheidungsprozesse von LSA-Programmen fiir SZP
nachzubilden und so beispielsweise fiir jede Entscheidungsebene eine Prognose vorzusehen,
sieche Abschnitt 2.4 und 2.5.1. Der Ausgang der Prognose einer Ebene kann als Eingang
in die untergeordnete Ebene integriert werden. Hierdurch wird die nattrliche Programm-
struktur imitiert und damit die Prognose qualitativ verbessert.

Die RiLSA sehen verschiedene Entscheidungsebenen vor. Dabei handelt es sich auf der
itbergeordneten makroskopischen Ebene zum einen um die Signalprogrammauswahl. Sie
kann tiber eine Vorhersage der Signalprogrammauswahl in ein SZP-Verfahren integriert
und der eigentlichen SZP vorgeschaltet werden und diese auswahlen. Zum anderen kann
die Bildung von Rahmensignalprogrammen diese Ebene bilden. Dort kann eine Prognose
iiber eine ebenfalls vorgeschaltete Vorhersage der Rahmenparameter abgedeckt werden.
Falls keine Rahmensignalprogrammbildung vorliegt, werden die Rahmenparameter iiber
die (statischen) Versorgungsdaten in ein LSA-Programm eingepflegt und &ndern sich zur
Laufzeit der LSA-Logik nicht. Insofern die Architektur von modellbasierten (MB-) Pro-
grammen bekannt ist, konnen die Ebenen analysiert und in eine SZP integriert werden.

Der Aufbau von RB VA LSA-Programmen auf der mikroskopischen Ebene lésst sich
ebenfalls in verschiedene Schritte einteilen [Str19]. Experteninterviews zur Erstellung von
LSA-Programmen zeigten auf, dass sich eine RB-Logik normalerweise in zwei Teile teilen
lasst: eine Vor- und eine Hauptlogik.

Die Vorlogik wertet die Signaleingénge aus, um den Verkehrszustand zu erfassen. Kenngro-
Ben wie Belegungsdauern, Zeitliicken etc. werden abgeleitet. Zudem werden Zustinde und
Merker (Kenngréfienkombinationen) mit Hilfe von logischen Verkniipfungen fir Belegun-
gen, Anforderungen, Priorititen etc. gebildet. Thre Auswahl ist Knotenpunkt-spezifisch.

In der Hauptlogik werden basierend auf den Aufbereiteten Daten aus der Vorlogik Ent-
scheidungen tiber das zukiinftige Schaltverhalten der LSA getroffen und iiber die Signal-
sicherung an die Signalgeber weitergegeben. Die Weitergabe der Entscheidungen erfolgt
teilweise getrennt von der Hauptlogik in einer sogenannten Nachlogik.

Es gibt Groflen, die sich zur Laufzeit des LSA-Programms zwar im realen Verkehrsab-
lauf verédndern, jedoch in RB VA Programmen als konstant angenommen werden. Die
Geschwindigkeit von Fahrzeugpulks ist beispielsweise abhéngig von der Verkehrsdichte
und -stirke und damit Tageszeit, wird jedoch als Konstante in Form der Progressionsge-
schwindigkeit bei der Auslegung eines LSA-Programms angenommen. Ahnlich verhilt es
sich mit Zwischenzeiten, diese werden Ebenfalls beim Entwurf der Steuerung beziehungs-
weise Regelung festgelegt und sind zur Programmlaufzeit unveranderlich.

Nachbildung RB Vorlogik

Die Teilung von RB-VA-Programmen in Vor- und Hauptlogik kann in eine Prognosearchi-
tektur ibernommen werden. Es erscheint sinnvoll, die Vorlogik in die Merkmalsselektion
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fiir Datenmodelle zu integrieren. Zum einen kénnen verschiedene Merkmale zu hauptsach-
lich verwendeten Kenngrofen(-kombinationen) pro forma in das Datenmodell integriert
werden, zum anderen konnen verdichtige Merkmale tiber eine Einflussanalyse automati-
siert selektiert werden. Die Qualitat von Prognosen mit Hilfe von maschinellem Lernen
hangt zentral von der Auswahl der Merkmale fiir die jeweilige Methode ab, weshalb eine
systemspezifische Merkmalsselektion, welche moglichst genau die GroBen des prognosti-
zierten Systems abbildet, wichtig ist.

Nachbildung RB Hauptlogik

Alle (aggregierten) Grofien der Vorlogik werden in der Hauptlogik verarbeitet. Diese agiert
iiblicherweise phasenorientiert mit einer Phasenlogik als Kernelement, welche ahnlich ei-
nem Entscheidungsbaum veranschaulicht werden kann. Fiir die Entscheidung, ob Phasen
geschaltet werden, werden zunichst die Wartezeitkriterien (¢g, Belegungsdauer, Riickstau
und &hnliche) herangezogen. Falls von diesen keine Bedingungen fiir einen Phasenwechsel
erfiillt sind, werden die Priorititen abgearbeitet (zum Beispiel der OPNV). Zuletzt werden
die Auswertungen anderer Kenngrofen (Zwischenzeit, Belegungsgrad etc.) herangezogen,
um zu bestimmen, ob ein Phaseniibergang erfolgen soll.

Potentiale einer Phasen(folge)prognose

Die Phasenorientierung der meisten Entscheidungslogiken bietet einen weiteren Anhalts-
punkt fir eine Prognosearchitektur, da sich hieraus erschliefit, dass es sinnvoll ist, zu-
nichst die Phasenfolge mit Phasendauer und Schaltpunkt und darauf basierend erst die
Schaltzeiten der SG zu prognostizieren. Insofern nur eine RB VA gemafi RiLSA als rei-
ner Phasentausch oder reine Phasenanforderung implementiert ist, sind damit bereits alle
Schaltzeiten der SG vorhergesagt. Auch bei Versatzzeitanpassungen zwischen LSA kann
bei einer Phasenorientierung davon ausgegangen werden, dass Phasen iiber Grofen al-
ler beteiligten LSA gezielt koordiniert werden, weshalb auch hier eine Vorhersage der
Phasenfolge ausreichend erscheint.

Die veranderlichen Gréflen von Signalprogrammen stehen in direktem Bezug zu den
Schaltzeiten. Die Festlegung einer der Gréfien, zum Beispiel GE einer SG, kann in Ab-
héngigkeit von der Art des LSA-Programms alle anderen Schaltzeiten festlegen.

Bei einer Freigabezeitanpassung ist anzunehmen, dass bei einer Verldngerung einer
Freigabe- oder Sperrzeit einer SG mit ihr vereinbare SG ebenfalls verlingert werden,
was wiederum eine Verlangerung der Phasendauer darstellt. Auch in diesem Fall wére
eine Prognose der Phasenfolge ausreichend fiir eine SZP. Eine Vorhersage der Phasenfolge
setzt eine Bestimmung der Phasenanzahl voraus.

Sollten SG bei einer Freigabezeitanpassung einzeln, unabhéngig von anderen SG geschaltet
werden, was uniiblich ist, kann zunéchst fiir das gesamte LSA-Programm die Phasenfolge
vorhergesagt werden und darauf basierend der Schaltzeitpunkt der entsprechenden SG.
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Eingrenzung der Lésungsrdume von Prognosen

Die Uberlegung zur Eingrenzung des Lésungsraums bieten in Kombination mit dem Vor-
schlag der Vorhersageabfolgen weitere Moglichkeiten. Uber die Analyse der Rohdaten
konnen Abhéangigkeiten aufgedeckt werden. Zum Beispiel wird SG 1 in Phase 1 und 4 frei-
gegeben, aber unterliegt nur in Phase4 einer Freigabezeitverldangerung. Dann ist nur fir
Phase 4 eine auf einer Phasenfolgeprognose aufbauende Prognose der Schaltzeit von SG 1
erforderlich. Fiir Phase 1 geniigt zur Ermittlung des Schaltzeitpunktes dann die Phasen-
vorhersage. Entsprechend kann eine Prognose, die Freigabezeitverlingerung betreffend,
speziell fiir Phase4 trainiert werden. Oder wenn SG 1 in beiden Phasen eine Freigabe-
zeitverlangerung erfihrt, ist zu erwarten, dass der Losungsraum von der Phase abhéngig
ist. Entsprechend sollte eine Prognose pro Fall, zum Beispiel Phase, verwendet werden,
die speziell fiir diesen trainiert wurde. Dies erfordert keine zusétzliche Rechenleistung der
Prognose selbst, bietet jedoch die Moglichkeit der individuellen Anpassung der Prognose
an das jeweilige LSA-Programm. Was sich dadurch jedoch umfangreicher gestaltet, ist der
Trainingsaufwand der ML-Methoden, da ihre Anzahl steigt.

Variable Umlaufzeiten

Zusétzlich zu den oben beschriebenen Fallen kann nach RiLSA fiir phasenorientierte RB-
VA-Programme eine freie Signalprogrammbildung umgesetzt werden. Dabei ist zusétzlich
zu den bereits diskutieren Merkmalen und Variablen die Umlaufzeit veranderlich. Dies
hat Auswirkungen auf den minimalen Prognosehorizont. Dieser sollte mindestens einem
Umlauf beziehungsweise bei variabler Umlaufzeit der maximal méglichen Wartezeit ent-
sprechen, da ohne weitere Informationen eine Freigabe einer SG zu jedem Zeitpunkt des
Umlaufs stattfinden kann [FGS10]. In einem solchen Fall ergeben sich die Umlaufzeit
ebenso wie die Schaltzeitpunkte aus der Phasenfolge. Dem entsprechend ist eine Vorher-
sage der Umlaufzeit zur Ermittlung der Schaltzeitpunkte nicht sinnvoll, sondern sollte
itber den Horizont in das Verfahren einflielen.

Umgang mit Signalgruppenorientierung

Bisher offen geblieben ist die Diskussion ftiber signalgruppenorientierte VA LSA-
Programme fiir RB und MB: Bei einer Signalgruppenorientierung ist davon auszugehen,
dass sich ebenfalls Phasen ergeben, da es nur eine begrenzte Anzahl (bedingt) vertrigli-
cher Verkehrsstrome an einem Knotenpunkt geben kann. Es ist anzunehmen, dass nicht
die Freigaben einzelner SG verlangert beziechungsweise verkiirzt werden, sondern alle mit
der angepassten SG-Freigabe vertréglichen, freigegebenen SG ebenfalls, was wiederum
der Bildung von Phasen gleichkommt. Entprechend erscheint auch fiir signalgruppenori-
entierte Schaltlogiken eine Vorhersageabfolge bestehend aus Phasenfolgevorhersage und
Freigabezeitverlingerung als sinnvoll.
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4.2.4 Vorgehen zur Umsetzung des Konzepts

Aus den vorangegangenen Abschnitten lasst sich eine Strategie fir die Erstellung von SZP
ableiten. Die Verfahrensarchitektur zur SZP setzt sich aus gekoppelten Einzelprognosen
zusammen. Die Einzelprognosen konnen individuell an die jeweilige Verkehrsinfrastruktur
und die integrierten LSA-Arten angepasst und im Netzwerk (rdumlich) verteilt werden.
Um eine solche Prognosearchitektur aufzubauen, sind die folgenden Schritte sinnvoll:

1. Ermittlung der Entscheidungshierarchie
2. Ermittlung der Entscheidungsprozesse innerhalb einer Hierarchieebene

3. Isolation und Ableitung der Einzelprognosen

S

. Ableitung einer Prognosearchitektur
5. Auslegung von Einzelprognosen

Ableitung der Ausgangsgrofien
Ableitung der potenziellen Eingangsgrofien

Ermittlung von Losungsrdumen

)
)
)

(d) Einflussuntersuchung
) Ermittlung von Abhéngigkeiten
)

Uberarbeitung der Prognosearchitektur
6. Verkniipfung der Prognosen in der Architektur

7. Optimierung der Gesamtprognose

Fir die Ermittlung der Entscheidungshierarchie (Schritt 1) sollte die gesamte an Ent-
scheidungen beteiligte Infrastruktur betrachtet werden. Diese Betrachtung sollte fiir das
gesamte Netzwerk tiber Elemente von Teilnetzen bis hin zu den einzelnen LSA an den
Knotenpunkten stattfinden. Dies geht fliefend in die Ermittlung der Entscheidungspro-
zesse (Schritt 2) innerhalb einer Hierarchieebene tiber. Auf Basis dieser zwei Analysen
konnen erste Einzelprognosen (Schritt 3) gegeben und in einem Entwurf der Architektur
(Schritt 4) gruppiert werden. All diese Schritte sind manuell auszufiithren.

Nach dieser Betrachtung des Gesamtnetzes werden in Schritt 5. die rohen Ein- und Aus-
gangsgrofien, welche vom System protokolliert werden, sowie die gegebenenfalls vorhan-
denen Versorgungsdaten und Dokumentationen analysiert. Dies verfolgt das Ziel, die Ein-
und Ausgangsgrofen und Parametrierung der Einzelvorhersagen zu bestimmen. Zudem
kann die Darstellungsform der Rohdaten veréndert werden, um deren zeitlichen Verlauf
mit einem Algorithmus zu untersuchen.
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Die AusgangsgroBen der bisher bestimmten Einzelvorhersagen sind iiber die Schritte 1 bis
4 bereits bekannt und sind nun niher zu definieren (Teilschritt (a)), zum Beispiel beziiglich
ihrer Darstellungsform. Ferner ist die Auswahl moglicher Einflussfaktoren (Wartezeiten,
Prioritaten) auf diese Ausgangsgrofien einzugrenzen (Teilschritt (b)). Diese Auswahl er-
gibt sich zum einen aus Erfahrung, zum anderen aus Gespriachen mit dem Betreiber und
Entwickler sowie der Dokumentation. Der Automatisierungsgrad der Merkmalsauswahl
steigt mit der Erfahrung, da die Liste der grundsétzlich fiir die Einflussanalyse verwende-
ten Merkmale vollstandiger und zuverléssiger wird.

Nur Merkmale, die in einer Untersuchung einen signifikanten Einfluss zeigen, sind fir
eine Prognose zu verwenden. Die Einflussuntersuchung (Teilschritt (d)) kann nach einer
manuellen Vorselektion automatisiert stattfinden. Vorbereitend fiir diesen Schritt ist eine
Untersuchung der Losungsraume (Teilschritt (¢)) durchzufithren, um beispielsweise zu er-
mitteln, welche der moglichen Phasen verwendet werden oder zu welchen Umlaufsekunden
die betrachtete SG geschaltet wurde. Alle nicht verwendeten Moglichkeiten kénnen vom
Losungsraum ausgeschlossen werden. Auch dies kann durch eine Zahlung der Ereignishau-
figkeit innerhalb der Rohdaten ermittelt werden. Abhéngigkeiten (Teilschritt (e)) konnen
unter anderem durch eine Differenzierung dieser Zahlung nach dem vermuteten Faktor
ermittelt werden, beispielsweise die Zahlung der Umlaufsekunden der Schaltzeitpunkte in
Abhéngigkeit zur vorangegangenen Phase. Als Konsequenz daraus kann die untersuchte
Einzelvorhersage gegebenenfalls in mehrere Prognosen geteilt werden. Entsprechend ist
die Architektur (Teilschritt (f)) um diese Moglichkeit zu erweitern.

Um eine Prognose zu verbessern (Schritt 7), konnen (a) bis (f) und, falls notwendig,
1 bis 4 iterativ wiederholt werden. Um zu bewerten, ob dies sinnvoll ist, sollte zuvor
das Zusammenspiel der Einzelvorhersagen in der Gesamtprognose(-architektur) tberprift
werden (Schritt 6).
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4.2.5 Zwischenfazit

Die Uberlegungen in Abschnitt 4.2.3 zeigen, dass sich auf der mikroskopischen Ebene fiir
RB VA LSA-Programme in allen Féllen entsprechend der RiLSA eine SZP tiber die Vorher-
sage der Phasenfolge ergibt, auf die gegebenenfalls Prognosen von einzelnen Schaltzeiten
ausgewdhlter SG aufgebaut werden. MB VA LSA-Programme betreffend kann es abhéngig
vom Anwendungsfall erforderlich sein, dieses Prognosekonzept zu erweitern, insbesondere
da zu erwarten ist, dass andere Kenngréfen und Logiken fir die Erfassung und Beschrei-
bung des Verkehrszustands verwendet werden, als es fiir RB VA iiblich ist. Zentral fiir das
Konzept ist eine Vorhersage der Phasenfolge unabhéngig vom Steuerungsverfahren. Auf
den makroskopischen Ebenen sind, insofern iibergeordnete Entscheidungsebenen vorhan-
den sind, allen mikroskopischen Prognosen Vorhersagen dieser Ebenen vorzuschalten.

Ausschliellich die Betrachtung der mikroskopischen Ebene ist entsprechend der Aufga-
benstellung und des Zeitrahmens Teil dieser Arbeit. Das Konzept stellt einen Baukasten
dar, der sich automatisiert selbst selektieren kénnen soll, um eine flexibel anwendbare,
individuell angepasste SZP fir moglichst jede LSA anzubieten. Dies erfiillt die Anforde-
rungen aus der Aufgabenstellung. Das Konzept adressiert zudem die Anforderungen aus
Abschnitt 2.8:

e Durch die Biindelung der SG-Vorhersagen in einer Phasenfolgevorhersage werden
Rechenkapazitaten und -zeit gespart, selbst bei einer nachfolgenden teilweisen Vor-
hersage einzelner SG, da weniger beziehungsweise nur eine Vorhersage parallel er-
folgen und fiir Phasen mehr Informationen zur Verfliigung stehen als fiir einzelne
SG.

o Zudem folgt aus der Vorhersageabfolge, dass SG auf Basis einer Phasenfolgevorher-
sage getroffen werden, was die Zuverlissigkeit und Genauigkeit erhoht, da auch hier
mehr Informationen tiber das System genutzt werden.

o Selbiges gilt fiir die Annaherung der Prognosearchitektur an die tatsichliche Ent-
scheidungsarchitektur.

o Alle méglichen Arten an LSA-Programmen sind in die Uberlegungen eingeflossen,
wodurch das Konzept, ohne an Flexibilitat, Zuverlassigkeit und Genauigkeit einzu-
biiflen, die Moglichkeit einer flichendeckenden Verfiigbarkeit bietet.

Betreffend des weiteren Vorgehens in dieser Arbeit sind die Schritte 1 bis 4 und 5(a) durch
die Uberlegungen zum Konzept abgedeckt. Die Schritte 5(b) bis (f) und 6 werden in den
nachsten Kapiteln exemplarisch untersucht.
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4.3 Implementierung

Fir die exemplarische Implementierung des Konzepts wurde eine Skript-Umgebung entwi-
ckelt. Sie besteht aus drei Teilen: Datenbereinigung, Merkmalsberechnung und experimen-
telle Durchfithrung. An dieser Stelle werden lediglich die Funktion und der grobe Ablauf
samt Einstellungsmoglichkeiten aufgezeigt. Alle Skripte kénnen sowohl lokal auf einem
PC als auch auf einem Rechencluster ausgefithrt werden. Die Implementierung erfolgt
iiber Python 3/Anaconda [Ana20]. Um mehrere Experimente gleichzeitig durchfithren zu
konnen, wird das Linux-Cluster der Universitiat Kassel [Uni20] verwendet, welches jedoch
keine GPU bietet, um beispielsweise kiirzere Rechenzeiten fiir neuronale Netze zu erzie-
len. Auf lokalen Systemen (PCs) werden nur Voruntersuchungen ausgefiihrt, da in die zur
Verfiigung stehenden PCs nicht ausreichend RAM fir die benétigten Datenmengen fiir
vollstédndige Experimente eingebaut werden kann.

4.3.1 Bereinigen der Daten

Die Bereinigung der Daten dient dazu, die Rohdaten von der Stadt Kassel zundchst soweit
aufzubereiten, dass sie in Python weiter verarbeitet werden kénnen, und zum anderen zur
Bereinigung der Daten von Fehlerzustinden. Zuséitzlich wird die Datenqualitat ermittelt.
Fiir die Datenbereinigung und -aufbereitung werden die Bibliotheken Pandas [pan20] und
NumPy [He20] verwendet. Abbildung4.11 zeigt den Skriptablauf. Dieser kann der Be-
rechnung des Datenmodells aus Abbildung 4.9 entnommen werden. In Abbildung4.10 ist
es der Bereinigung und Datenqualitét der Systemanalyse zuzuordnen.

Ausgehend von den OCIT-Protokollen, sieche Abschnitt 2.4.2, und der Eingabe des ge-
winschten Zeitraumes samt Feier- und Briickentagen werden die in diesen enthaltenen
Daten zundchst geladen. Sie liegen als ereignisorientierte, chronologische Liste vor und
sind nach LSA und Monat unterteilt. Entsprechend arbeitet das Skript die eingegebenen
LSA und Monate nacheinander ab. Unvollstandige Datensétze, bei denen Informationen
zu einzelnen Daten wie beispielsweise SG oder Det fehlen, werden nicht berticksichtigt.

Im ersten Schritt werden nur die Daten fiir die weitere Verarbeitung selektiert, fiir die
Zeitraume vorgegeben wurden, zum Beispiel fiir Dezember der Zeitraum, wihrend dem
ein ,normaler Betrieb“ nach IST-Daten besteht, Schulferien werden zunichst ausgelassen.
In einem zweiten Durchlauf wird der Zeitraum der Weihnachtsferien separat behandelt.
Daten zu Ferien werden in eigenen Dateien gespeichert und en tsprechend gekennzeichnet.
Zudem werden in diesem Schritt den Datumsangaben Wochentage zugeordnet: 1 fiir
Montag bis 7 fiir Sonntag.

Feiertage werden als Sonntage und Tage vor Feiertagen unabhéngig vom tatsiachlichen
Wochentag als Freitage gekennzeichnet. Briickentage erhalten eine gesonderte Markierung.
Hiernach werden die Ereignisse entsprechend ihres Ursprungs (det, SG, sen, oev, tx, IST)
aufgeteilt, siehe2.4.2.
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Abbildung 4.11: Ablauf der
Datenbereinigung

Im néachsten Schritt werden nur Daten behalten,
welche einem normalen Betrieb zuzuordnen sind.
Solche, welche wéhrend eines Fehlerzustands der
LSA entstanden sind, sowie Briickentage werden aus
dem Datensatz entfernt. Als fehlerfreier Betriebs-
zustand wird ausschliellich Zustand Nummer 5
,»Betrieb durch Zentrale®“ angesehen.

Der Zeitraum der entfernten Daten sowie der Entnah-
megrund werden in einer eigenen Datei gespeichert,
um zu einem spateren Zeitpunkt tiber die Moglichkeit
zu verfiigen, Zeitliicken in den Merkmalen nachvoll-
ziehen zu koénnen.

Die nach Ereignisart sortierten und bereinigten
Daten werden hiernach weiter unterteilt. Diesmal
werden die Daten entsprechend der zugeordneten
Signalprogrammnummern unterschieden, so
dass in einer Liste nur Daten zu einem der vier
iiber den Tag verteilt laufenden Signalprogramme
enthalten sind.

Diese chronologisch geordneten Listen werden
in einer entsprechenden Datenstruktur abgelegt.
Urspringlich wurde hierfiir eine Datenbankarchi-
tektur entworfen, welche aufgrund mangelnden
Speicherplatzes in einer Datenbank zugunsten einer
Ordnerstruktur verworfen wurde.

Zuletzt werden die bereinigten und sortierten Daten
einer Qualitatsanalyse unterzogen, zu welcher die
Ergebnisse ebenfalls abgespeichert, werden, siche Ab-
schnitt 4.1. Die fiir diese Arbeit relevanten Informa-
tionen wie Betriebszustand und Programmwechsel der
IST-Vektoren sind so in den Prozess zur Datenselekti-
on und Differenzierung eingeflossen, dass sie selbst im
Weiteren keine Rolle mehr spielen. Zusétzlich wird aus
den IST-Vektoren eine Programmtafel erstellt, welche
mit der dokumentierten verglichen werden kann.
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4.3.2 Merkmalsberechnung

Die bereinigten Daten werden von der Merkmalsberechnung von ereignisorientierten Ta-
bellen in eine Tabelle iiberfithrt, welche sekiindlich den Systemzustand der LSA wieder-

spiegelt.
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Merkmale

e e ternzle o8
s

Speichern
g~ S

Tabellen der Ein-
und Ausgangsmerkmale

Abbildung 4.12:  Ablauf
der Merkmalsberechnung

Es werden alle in Abschnitt 6.1 aufgefithrten Merkmale, ab-
gesehen von der Darstellung in ¢, i, dem Belegungsgrad und
Schatzungen der Progression berechnet. Die Umrechnung in
t,w findet nur beim Laden der Daten fir die Experimente
statt, da sie vom gewédhlten Ausgangsmerkmal abhéngig ist.

Die Merkmale bilden Spalten. Die Zeilen beschreiben den
sekiindlich fortschreitenden Systemzustand. Der Systemzu-
stand zu einer Sekunde ist eine Stichprobe.

Die Merkmalsberechnung ist der zentrale Schritt zur Berech-
nung der Eingangsdaten der ML-Algorithmen. Er kann in
Abbildung 4.9 der Systemanalyse und teilweise der Zusam-
menstellung der Datenmodelle in Abbildung 4.10 zugeordnet
werden. Das Skript zur Merkmalsberechnung ist fir die
Berechnung eines Signalprogramms eines Monats einer LSA
vorgesehen. Sein Ablauf ist in Abbildung4.12 dargestellt.

Zunéchst werden die bereinigten Daten geladen. Hier-
nach erfolgt die Berechnung der Merkmale, fiir die
absoluten und relativen Zeitangaben, wie zum Beispiel
die Minuten seit Mitternacht. Auf Basis dieser Merkmale,
insbesondere der Umlaufsekunde und des zugehorigen
Zeitstempels, werden alle anderen Merkmale berechnet, um
sekiindlich den Zustand der LSA zu beschreiben.

Fir die Berechnung der SG-Merkmale werden nur die
Griinanfinge und -enden (GA/GE) verwendet und mit 1 re-
spektive 0 codiert. Alle weiteren Ereignisse der SG, wie Gelb
oder Gelb-Blinken, werden verworfen, da sie formal zu Sper-
rungen zdahlen. Die GA und GE werden tiber ihren Zeitstem-
pel den Umlaufsekunden zugeordnet.

Fir alle Umlaufsekunden, die mit diesem Schritt nicht mit
einem Zustand fir jede Signalgruppe versehenen wurden,
werden die aktuellen Zustdnde extrapoliert. Hiernach wer-
den weitere Darstellungsweisen der SG-Information fiir jeden
Zeitstempel berechnet. Die Berechnung der Phasenmerkmale
erfolgt separat, ebenso ihre Speicherung, da ihre Berechnung
aufwindig ist.
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Entsprechend wird fiir die aggregierten Sensordaten, Detektorereignisse und
OPNV-Meldungen vorgegangen. Die Auswahl der zu berechnenden Merkmale kénnen
in ihren Klassenaufrufen angepasst und erweitert werden.

Fir die Detektoren wird fiir die einfache Belegung der letzte bekannte Zustand sekiind-
lich als Merkmal verwendet. Belegungen und dhnliche werden, sobald sie langer als die
maximale Umlaufzeit der hier bertrachteten Anlagen von 100 Sekunden andauern, auf 0
gesetzt, da jede wartende SG innerhalb eines Umlaufes eine Freigabe erhalten sollte.

Die OPNV-Meldungen werden nach Fahrtrichtung gebiindelt. Die Informationen der
letzten bekannten Meldung je Richtung werden, bis eine neue Meldung vorliegt, sekiindlich
wiederholt.

Vor dem Speichern der Daten in jeweils einer Tabelle fiir die Ein- und Ausgangsda-
ten werden die Merkmale zugeschnitten, das heifit, es werden die ersten und letzten
300 Zeilen sowie 300 Zeilen (ca. 3 Umldufe) vor und nach einem Zeitsprung von mehr
als 5 Sekunden zwischen einer und der darauffolgenden Zeile entfernt. Dies dient dazu,
Zeitpunkte zu entfernen, in denen fehlerhafte Systemzusténde erfasst werden. Die 3 Um-
laufe wurden experimentell ermittelt. Ziel war es, moglichst wenige Daten zu entfernen,
ohne die Prognosequalitit zu mindern. Zudem werden in diesem Schritt nur Daten von
ausgewahlten Wochentagen behalten. Fiir das finale Speichern der Daten ist fiir den
Dateinamen ein eigener String am Ende der Dateinamen vorgesehen, um die Auswahl
der Merkmale zu beschreiben, zum Beispiel ,,full“ fiir: alle berechenbaren Merkmale sind
enthalten.

4.3.3 Experimentelle Durchfiihrung

Fir die Durchfiihrung der Experimente wurde ein Skript geschrieben, in das alle Ein-
stellungen, abgesehen von den Suchrdumen der Regularisierungsparameter, eingegeben
werden konnen. Der Skriptablauf folgt dem grundsétzlichen Vorgehen des maschinellen
Lernens.

Mit diesem Skript konnen die Schritte ,vorgeschaltete Prognosen®, ,SZP* und ,,Ensemble*
in Abbildung4.9 sowie die Zusammenstellung von Datenmodellen und ML-Methoden in
Abbildung 4.10 durchgefiihrt werden. In den Skripten sind diese Schritte nicht miteinander
verkniipft und missen separat und manuell angestofien werden. Abbildung4.13 zeigt den
Ablauf des Skriptes.
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Die Ein- und Ausgangsdaten werden fir eine LSA, ein Signalprogramm und einen Mo-
nat geladen. Zusétzlich kénnen weitere Eingangsdaten zu anderen LSA und zu weiteren
Merkmalen der gleichen LSA, welche nicht in den urspriinglichen Merkmalstabellen
enthalten sind, wie zum Beispiel Phasenmerkmale, eingelesen und tiber einen gemeinsa-
men Zeitraum fusioniert werden. Des Weiteren wird nur die angegebene Anzahl an Zeilen
fiir die gewahlten Wochentage geladen.

Fir die Ausgangsdaten (ZielgroBen) konnen Phasenmerkmale oder Merkmale einzelner
Signalgruppen gewahlt werden. Zu den Eingangsmerkmalen zdhlen immer die Umlaufse-
kunden, die Minuten seit Mitternacht sowie die Daten der Signalgruppe, welche vorherge-
sagt werden sollen. Fiir eine Phasenvorhersage sind die Daten von SG optional. Weitere
Daten zu SG, Detektoren, aggregierten Sensordaten und OPNV-Informationen kénnen
iber ihre Nummern ausgewéhlt werden. Die Wahlmoglichkeit der Formatierung ist fiir
Ein- und Ausgangsdaten voneinander unabhéngig moglich, jedoch fiir alle Eingangsdaten
gleich.
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Insofern die Formatierung in Umlaufsekunden relativ
Merkmalstabellen zur AusgangsgroBe (t,w) gewédhlt wurde, darf nur
ein Zielgroflenvektor gewéhlt werden. Die zugehorigen

\/ Eingangsgrofien werden an dieser Stelle in dieses

Laden der Merkmale Format umgerechnet. Damit sind die gewiinschten

tirse S Daten geladen.
\\/

Merkmale aufteilen Die gewéahlten Daten miissen unterteilt werden, bevor
Tommas e sie den ML-Methoden tibergeben werden kénnen.
Wiéhrend der Merkmalsaufteilung werden zunéchst
die Zeitstempel entfernt, da diese aufgrund ihres
Formats nicht weiter verarbeitet werden konnen. Hier-
nach werden die Daten in Trainings und Testdaten im
] : Verhaltnis 2:1 unterteilt. Die unterteilten Daten wer-
i Merkmals- | den aufgrund der Betrachtung mit neuronalen Netzen
i selektion : standardisiert. Zudem werden die Ausgangsdaten je-
| weils fir jeden Zielgrofenvektor statistisch analysiert,

\\/ das heift Mittelwert, Median, Standardabweichung

Evaluation und Extrema.

v Diese Daten kénnen einem einfachen Methodenver-

Speichern der Ergebnisse gleich zugefiihrt werden, um einen Eindruck von der
i T il Eignung der Methoden zu gewinnen. Dies entspricht
dem linken Ablauf in Abbildung4.13. Die Regularisie-
Prognosedaten rungsparameter sind hierbei bei jeder darin betrachte-
ten Methode festgesetzt. Fiir den Vergleich werden die
Methoden nacheinander trainiert, getestet und
Friedemann Nemenji- evaluiert. Sobald die Liste der Methoden abgearbei-
\I%s\tH_o’c_—;l;eﬁ/« tet ist, werden die Ergebnisse gebiindelt gespeichert.
Die Struktur der Ergebnisordner wird aus dem aktu-
ellen Datum sowie den gewéhlten Einstellungen gebil-
det. Alle Einstellungen des Skriptes werden zusitzlich
in einer eigenen Datei hinterlegt.

ML-
Vergleich

Prognosevergleich

Abbildung 4.13: Ablauf der Ex-

perimente

Alternativ zum Methodenvergleich konnen eine beziehungsweise mehrere Methoden ge-
wihlt werden, fiir die mittels Bayes-Search eine Regularisierungsparameteroptimie-
rung durchgefithrt wird. Dies entspricht dem rechten Ablauf in Abbildung4.13. Hierbei
wird die Methode mit verschiedenen Parametern trainiert. Die Zahl der durchgefithrten
Trainings ist abhéngig von der Einstellung ebenso wie der Parameterraum, aus dem die
getesteten Parameter ausgewéhlt werden. Der beste (optimierte) Regularisierungspara-
meterraum wird fur jede Methode getestet und evaluiert.
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Optional kann tiber die Eingabeparameter des Skriptes diesem Schritt eine Merkmalsse-
lektion angeschlossen werden. Hierfiir kénnen Methoden ausgewéhlt werden, die lediglich
einen Prozentanteil der urspriinglich der Optimierung iibergebenen Merkmale beibehal-
ten, um so nur Merkmale im Datenmodell zu erhalten, welche einen positiven Einfluss auf
eine moglichst zutreffende Prognose haben.

Die Selektionsmethoden werden iterativ getestet, &hnlich dem Methodenvergleich. Nach
einer Selektion wird die ML-Methode mit den optimierten Parametern erneut trainiert,
getestet und evaluiert. Auch hiernach werden die Evaluationsergebnisse sowie die Einstel-
lungen gebiindelt gespeichert.

Fir die Evaluation werden die Vorhersagen zu den Eingangsgrofien des Test-Datensatzes
mit den ZielgroBen des Test-Datensatzes verglichen. Hierfiir werden die KKR und der
RMSE sowie die GiitemaBe @, Qsp und Qges verwendet. Des Weiteren werden grafische
Darstellungen der Konfusionsmatrix und Ausschnitte der vorhergesagten und tatséchli-
chen Zielgrofle gegentibergestellt. Insofern eine Merkmalsselektion stattfindet, werden die
Merkmalsauswahl sowie gegebenenfalls mogliche grafische Darstellungen der Merkmals-
analyse ebenfalls gespeichert.

Um die Ergebnisse mehrerer Experimente miteinander vergleichen zu kénnen, wurde der
Friedman-Nemenji-post-hoc-Test implementiert, da dieser keine spezifische statisti-
sche Verteilung der Merkmale und Zielgroflen vorgibt. Fiir seine Durchfithrung werden
zunéchst alle Ergebnisse zu Experimenten sowie die zugehorigen Einstellungen in einer
Tabelle gebiindelt. Zusétzlich werden den Signalgruppen beteiligter Gruppen (mIV, FG,
OPNV, sonstige) zugeordnet. Hierzu werden nicht nur das Endergebnis, sondern auch die
Zwischenergebnisse gespeichert.

Fir die meisten ML-Methoden sowie Evaluationsmetriken wurden die Implementierungen
des Packages ,scikit-learn® [Pell] verwendet. Fiir XGBoost wurde zudem das Package ge-
nutzt, welches die Entwickler der Methode veroffentlicht haben [CG16]. Fir SARIMAX
wurde das Package statsmodels [SP10] verwendet. Fiir das Training wurden jeweils die
voreingestellten Metriken (KKR oder RMSE) verwendet und fiir XGBoost der RMSE.
Die Klasse der MLP von scikit-learn wurde so angepasst, dass die Zahl der Schichten und
darin enthaltenen Neuronen nicht tiber ein Tupel, sondern fiir maximal vier Schichten in
separaten Vektoren iibergeben wird, um eine Bayes’sche Regularisierungsparameteropti-
mierung durchfithren zu koénnen.

Algorithmen fiir die Verwendung von RNN, LSTM und GRU wurden mit Hilfe von Metho-
den aus [Pel9, Tel7] zusammengestellt. Als Regularisierungsparameter stehen die Anzahl
verdeckter Schichten und Neuronen, Lernrate, maximale Zahl an Epochen und die Gro-
Be der Trainingsgruppen zur Verfiigung. Die Sequenzlinge entspricht der Umlauflange.
Fiir das Training wurden die Kreuzentropie als Fehlermetrik verwendet und Adam als
Optimierer [KL15]. Die Anpassung an Nichtlinearitdten erfolgt automatisch.

Fiir die Merkmalsselektion wurden fiir PCA, RFE, y? und mutual Information die Im-
plementierungen von [Pell] und fiir den Permutationstest aus Scikit-Optimize [sci20]
verwendet. CFS, Fisherscore und reliefF wurden mittels skfeature [Lel8] implementiert.
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Grundsétzlich wurden die Methoden, welche Rechenzeit durch die Nutzung einer GPU
sparen kénnten, tber die Programmierschnittstelle CUDA [VF20] implementiert. Das
Cluster verfiigte tiber keine GPU und die verfigbaren PCs verfiigten nicht iiber aus-
reichend RAM, weshalb diese Moglichkeit nicht verwendet wurde. Betroffen sind hiervon
nur auf Neuronen basierende Methoden sowie bestimmte Optionen fiir XGBoost, wel-
che vom Package-eigenen Algorithmus automatisiert ausgewahlt wurden. Dieser wihlte
diese fiir den hier betrachteten Anwendungsfall jedoch nicht. Alle anderen betrachteten
Methoden waren nicht so implementiert, dass CUDA verwendet werden konnte.

4.4 Bewertungsgroflen von Schaltzeitprognosen

Genauigkeit und Zuverlissigkeit (Eintretenswahrscheinlichkeit) spielen eine wesentliche
Rolle fiir die Akzeptanz von SZP, siche auch Abschnitt 2.8. Sie werden maf3geblich von der
Parametrierung der ML-Algorithmen bestimmt. Der Prognosehorizont ergibt sich indirekt
aus diesen, da der Prognosehorizont iiber ein Fallen von Genauigkeit und Zuverlissigkeit
unter eine gewahlte Grenze festgelegt werden kann. Einen flichendeckenden Einsatz von
SZP wird es nur geben, wenn sich das Konzept auf viele Anwendungsfille/Knotenpunkte
ibertragen lasst. Dies bleibt fiir zukiinftige Forschungsvorhaben offen und lésst sich fir
diese Arbeit lediglich schétzen.

Riickschliisse auf die Echtzeitfahigkeit kénnen ebenfalls nur in geringem Mafle aus Re-
chenzeiten fir Prognosen abgeleitet werden. Sie hangt hauptsichlich von der konkreten
Umsetzung der Automatisierung ab, welche in dieser Arbeit nicht vorgenommen, sondern
nur argumentativ ergriindet wird, sowie von der individuellen Systemimplementierung.

Der Umfang der betrachteten Daten ist, wie in [Weil7] gezeigt, bereits fir den Zeitraum
einer Woche ausreichend, um zumeist alle in der Realitdt auftretenden Félle zu enthal-
ten. Es kann auch davon ausgegangen werden, dass die darin auftretenden Haufigkeiten
der verschiedenen Klassen représentativ sind, da fiir eine normale Woche auflerhalb der
Urlaubszeit ohne Feier- und Briickentage die Abldufe wiederkehrend sind.

Sowohl Protschky [Prol6] als auch Weisheit [Weil7] verwenden als Qualitidtsmetiken fiir
die Genauigkeit ihrer Prognosen die KKR zum Teil mit Konfusionsmatrizen, jedoch ohne
Begriindung. Diese Wahl wird von der Problemstellung bestatigt: Fir eine SZP ist die
korrekte Vorhersage einer Freigabe (richtig pos.) ebenso wichtig wie die einer Sperrung
(richtig neg.) eines Verkehrsstroms, da fir beides (GA und GE) die Genauigkeit wichtig
ist, um eine gegebenenfalls angemessene Reaktion zeigen zu konnen. Mogliche Reaktionen
sind beispielsweise ,auf Halt vorbereiten“ und ,mit gleichméaBiger Geschwindigkeit wei-
terfahren®. Damit entfallen Sensitivitit, Relevanz und f;-Maf als Qualitadtsmetriken fir
SZP.
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Um eine Vergleichbarkeit der Ergebnisse zu gewéhrleisten, wird fiir diese Arbeit ebenfalls
die KKR mit Konfusionsmatrizen verwendet. Zusétzlich werden die Ergebnisse tiber den
RMSE bewertet, da dieser fiir die nicht korrekt klassifizierten Zielgrofen ein Mafl der
Néhe zur gewiinschten Klasse bietet.

Fir das Projekt VERONIKA [Unil9] wurden von der Firma TTS zusitzlich speziell ent-
wickelte Qualitdtsmetriken, welche Zeitreihen analysieren, fir die Genauigkeit verwendet.
Diese konnen nur in begrenztem Maf} fiir die Parametrierung von MIL-Algorithmen ver-
wendet werden, da die Implementierungen von ML-Algorithmen zum groften Teil nur ei-
gene vorab implementierte Metriken fiir die Verlustfunktionen vorsehen. Zudem wird eine
Parametrierung bis auf wenige Ausnahmen mit einem randomisierten Datensatz durchge-
fithrt, was eine Bewertung von vorangegangenen Prognosen abhiangigem Verlust innerhalb
einer Zeitreihe verhindert. Solche Verlustfunktionen kénnen beispielsweise fiir rekurrente
neuronale Netze verwendet werden. Fur die Qualitdtsbewertung bereits parametrisierter
Algorithmen ist diese Qualitdtsmetrik jedoch aussagekréftig und wird daher zusétzlich
hinzugezogen.

Protschky [Prol6] berechnet auf Basis eines ,,typischen Verlaufs einer Wahrscheinlichkeits-
kurve (Freigabe- oder Griinwahrscheinlichkeit)“ die Grinwahrscheinlichkeit. Dort fliefit
die aktuelle Verfiigbarkeit ein, da nur korrekte Klassifikationen mit Hilfe eines Schwell-
werts als verfiighar gelten. Die zugrunde gelegte Wahrscheinlichkeitskurve (sigmoidal fal-
lend fiir GE und steigend fiir GA) ist fiir VA-LSA jedoch nur ein moéglicher Fall, da bei
einer Veranderung der Eingangssignale eine Entscheidung fiir eine Freigabe spontan ver-
worfen werden kann, wodurch die Wahrscheinlichkeitskurven fiir GA und GE unstetig sind
und spontan auf einen beliebigen unbekannten Wert zwischen 0 und 1 springen kénnen.
In [Weil7] wird die Zuverléssigkeit bezugnehmend auf die relative Haufigkeit innerhalb
der Stichprobe berechnet. In dieser Arbeit konnte die Eintretenswahrscheinlichkeit mit
Hilfe von ML-Algorithmen ermittelt werden, da es sich um eine typische Anforderung
fiir Pradiktionen mit ML-Algorithmen handelt. Zudem bieten diese Methoden aufgrund
ihrer Standardisierung eine Verlasslichkeit, woran es allen oben genannten Wahrscheinlich-
keitsberechnungen aus den genannten Griinden mangelt. Es werden andere Experimente
zunéachst priorisiert.
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Kapitel 5

Experimente zur Methodenwahl der
signalgruppenorientierten
Vorhersage

Dieses Kapitel dokumentiert die Auswahl der ML-Methoden fiir das in Kapitel 4 vorgestell-
te Verfahren zur SZP. Die funfte Forschungsfrage aus Abschnitt 1.2 beziiglich der Eignung
verschiedener ML-Methoden fiir SZP soll hiermit beantwortet werden. Das Vorgehen und
die Ergebnisse, die in diesem Kapitel vorgestellt werden, stehen in Wechselwirkung zu
denen in Kapitel 6.

Zunéchst werden die Auswahl der Methoden in Abschnitt 5.1 und das Vorgehen zur Durch-
fithrung der Experimente in Abschnitt 5.2 vorgestellt. Im folgenden Abschnitt finden sich
die zugehorigen Ergebnisse. AnschlieBend wird in Abschnitt 5.4 ein Ansatz zur Beant-
wortung der siebten Forschungsfrage vorgestellt, ob sich Verbesserungen verglichen zu
anderen Verfahren zur SZP ergeben.

5.1 Grundlegende Auswahl der ML-Methoden

Grundsétzlich handelt es sich bei einer SZP um eine Klassifikation, da die vorherzusagen-
den diskreten Schaltzeitpunkte einen ganzzahligen begrenzten Losungsraum darstellen.
Der Suchraum der ZielgroBen kann mehr als hundert mogliche Klassen haben, weshalb
Regressionen zu qualitativ hochwertigeren Ergebnissen fithren konnten. Deshalb wurden,
wenn unterschiedliche Implementierungen fir Klassifikation und Regression zur Verfii-
gung standen, Klassifikation und Regression getestet. Dies betrifft 1. bis 7. der folgenden
Aufzéhlung. Die Ergebnisse der Regressoren werden entsprechend auf ganze Zahlen ge-
rundet. Da die Daten in chronologischer Reihenfolge vorliegen und Zeitpunkte vorherge-
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sagt werden sollen, handelt es sich um ein Problem aus dem Bereich der Vorhersage von
Zeitreihen.

Die ausgewéhlten ML-Methoden sind:

. k Nearest Neighbors (kNN),

. Support Vector Machines (SVM) (Radialbasisfunktion RBF , und linear ; kernel),
Decision Trees (DT),
Random Forests (RF)
AdaBoost (Ada),
EXtreme Gradient Boosting (XGB),

Multi Layer Perceptren (MLP),

Recurrent Neural Networks (RNN),

Long Short Term Memory neural networks (LSTM),
10. Gated Recurrent Unit neural networks (GRU),

11. Naive Bayes (NB) und

12. Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average with eXogenous regressors mo-
del (SARIMAX, SAR).

I

© © N> o

Uberlegungen, die der Auswahl zugrunde liegen, sind folgende: Aus jedem Bereich der
Denkansétze zu Methoden des maschinellen Lernens wird mindestens eine Methode ausge-
wahlt: Entscheidungsbdume, Instanz-basiert, Neuronale Netze, Stochastik und Ensemble.
Zudem werden die Popularitat der Methoden in der Fachwelt, welche iiber Gesprache mit
Experten und Internetrecherche in einschligigen Foren ermittelt wurde, herangezogen.
Des Weiteren wurde allgemein die Popularitdt von Methoden in den Medien und der wis-
senschaftlichen Welt allgemein sowie der Erfolg bei ML-/KI-Wettbewerben beriicksichtigt.
Entsprechend begriindet sich die Auswahl wie folgt:
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Unter kiinstlicher Intelligenz beziehungsweise maschinellem Lernen in den Medien und
Wissenschaften werden zumeist neuronale Netze wie MLP sowie rekurrente Netze wie
zum Beispiel Recurrent Neural Network (RNN), LSTM und GRU verstanden.

Bei Wettbewerben (zum Beispiel KAGGLE) respektive Veroffentlichungen zu Methoden-
vergleichen, wo auch die oben genannten populdren Methoden betrachtet werden, sind
zum einen Ensemblemethoden wie XGBoost respektive klassische statistische Methoden
wie (S)ARIMA(X) besonders erfolgreich gewesen [Niel6, Ael0, Mel8b, Mel8a]. Fiir Me-
thodenvergleiche werden in der Regel eine hohe Zahl an Anwendungsféllen betrachtet.

Auf Entscheidungsbdumen basierende Modelle werden zudem in Betracht gezogen, weil
die Vermutung nahe liegt, dass sie aufgrund ihrer strukturellen Ahnlichkeit mit der Ent-
scheidungslogik regelbasierter LSA diese besonders gut abbilden kénnen. Deshalb werden
zusitzlich zu XGBoost, einfache DT und RF in Betracht gezogen.

Neben XGB wird Ada als Ensemblemethode betrachtet. Sie kann aufler mit Entschei-
dungsbdumen auch mit SVM arbeiten.

Fiir die Instanz-basierten Methoden wurden kNN und SVM als klassische Beispiele aus-
gewdhlt. Als zusétzliche statistische Methode wird zusétzlich zu (S)ARIMA(X) NB be-
riicksichtigt, da VA LSA mit RB Logiken anhand von Bedingungen entscheiden.
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5.2 Versuchsaufbau

Neben der zentralen Frage, welche maschinelle Lernmethode am besten fiir die Vorhersage
von Signalzeiten geeignet ist, stellen sich fiir die hier beschriebenen Experimente weitere
Fragen.

o Sollte das Problem aus praktischer Sicht als eines fir Klassifikatoren oder Regres-
sionen betrachtet werden?

o Konnen die Ergebnisse der Methoden iiber die Fortbewegungsarten der Personen-
gruppen (mIV, FG, OPNV, Rad) unterschieden werden?

o Gibt es einen Unterschied zwischen Griinbeginn und -ende fiir die Prognosequalitat?

o Fiihren die Ergebnisse der verschiedenen LSA und SP zu den gleichen Schlussfolge-
rungen’?

5.2.1 Vorgehen zum Vergleich der Methoden

Zunéchst wurden die oben genannten Methoden mit festen Hyperparametern betrachtet.
Thre Einstellung ist in Anhang F.7 beschrieben. Auf eine vorherige Hyperparameteropti-
mierung wurde aufgrund der dafiir benétigten Rechenzeit, welche das verfigbare Maf3
iiberstieg, nicht vorgenommen.

Als Bewertungsparameter dienten RMSE und KKR. Die Experimente wurden mittels
Friedman-Nemenji-post-hoc-Test verglichen und auf signifikante Unterschiede zwischen
der Performanz der Methoden untersucht.

Die signifikant besten und schlechtesten Methoden wurden einer Optimierung der Hy-
perparameter unterzogen und erneut verglichen. Die Optimierung der Hyperparameter
wurde mittels Baye’scher Suche automatisiert.

5.2.2 Sonstige Einstellungen der Experimente

Die Experimente basieren auf den in Abschnitt 6.7 beschriebenen Datenmodellen insbe-
sondere SG7 und SG". ZielgroBen sind wie fiir Kapitel 6 SGsga/ceVs € S. Die Experi-
mente wurden ebenfalls wie fiir Kapitel 6 fur die drei SP, die tagstiber laufen, durchgefiihrt.

Es wurden, wenn nicht explizit anders beschrieben, ca. 100.000 Stichproben (Sekunden)
der Wochentage Dienstag, Mittwoch und Donnerstag betrachtet. Die Aufteilung zwischen
Test- und Trainingsdaten betrdgt 1:2. Die Daten wurden mathematisch standardisiert
(Normalverteilung), um den betrachteten neuronalen Netzen keinen Nachteil zu verursa-
chen.
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Fiir die Hyperparameteroptimierung wurden jeweils 150 Suchpunkte (n_iter) verwendet.
Die fiir die Methoden gewihlten Suchrdume (search space) der Hyperparameter sind im
Anhang F zu finden.

5.3 Ergebnisse fiir die Datenmodelle SG; und SG

Die Ergebnisse fiir die Datenmodelle SG (eigene Signalgruppe) und SG (alle Signalgrup-
pen) fiir KP Katzensprung (002) und KP Drusteltalstrae (722) fithren zu den gleichen
Erkenntnissen, weshalb an dieser Stelle die Ergebnisse der Drusteltalstrafle repréisentativ
diskutiert werden.

Die Ergebnisse fir KP 722, SP 2 fir SG sind fur ausgewdahlte ZielgroBen / Signalgruppen
in Tabelle 5.1 zu sehen. Die besten Ergebnisse sind griin und die schlechtesten rot hinter-
legt. Weitere dhnlich gute respektive schlechte Ergebnisse sind fiir die einzelnen SG griin
respektive rot gedruckt. Weitere Ergebnisse sowie die Ergebnisse fiir den Katzensprung
sind im Anhang in Abschnitt G zu finden.

Die in der Tabelle aufgefithrten Methoden sind absteigend nach der KKR von SGj sor-
tiert. Es ist zu sehen, dass diese Sortierung im Groben auf die KKR der anderen SG
und den RMSE iibertragbar ist. Die hochsten KKR sowie niedrigsten RMSE werden von
XGB, RF und DT erzielt, auch SVM und kNN zeigen zum Teil vergleichbare Ergebnis-
se. Zumeist ist die Klassifikation mit XGB fithrend beziiglich der Prognosequalitét. Die
letzten Tabellenplitze werden in der Regel von SAR, MLP, GRU, LSTM, RNN und NB
in unterschiedlicher Reihenfolge angenommen. Der Qualitdtsunterschied zwischen diesen
beiden Gruppen der besten und schlechtesten ML-Methoden zeigt sich fiir die GE in Ta-
belle 5.1 besonders deutlich durch die teilweise einstellige KKR, siche auch Tabellen G.1
bis G.6 im Anhang.

Die Prognosequalitat unterscheidet sich zwischen den SG. SG3 und SGs signalisieren ge-
radeaus fithrende Verkehrsstrome der Haupt- respektive Nebenrichtung und SG7 einen
vergleichsweise gering belasteten von der Hauptrichtung linksabbiegenden Verkehrsweg,
siche Anhang B.1. Die vergleichsweise geringe Verkehrsbelastung von SG7 kann eine mog-
liche Erklarung fiir ihre hohen RSME sein, siehe auch 6.4. SGq3 und SGyy signalisieren
einen Uberweg fiir FG parallel zur Hauptrichtung (SGs), sie werden mit der Hauptrichtung
gemeinsam geschaltet, weshalb sie gut vorhergesagt werden kénnen. Der Radverkehr wird
beispielsweise mit SGog, dessen Verkehrsstrom SG; entgegen gerichtet ist, signalisiert.
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Tabelle 5.1: Ausgewéhlte Ergebnisse SGg, GA obere Hilfte, GE untere, KP 722, Monat
Sep., SP 2 (K = Klassifikation, R = Regression)

Methode KKR [%] RMSE [s]

SG 3] 5] 7[13]14]24] 3] 5] 7] 13] 14[ 24]
K XGB 12 133 [ 16

K RF 7115 6] 6| 6] 18 10 1385 | 16| 16

K DT 6| 8| 5| 5| 5] 9 11 10] 1384 | 16| 16

K kNN 6| 7] 3| 4] 4|10 17| 16| 1386 | 23| 23| 14
K SVM, 6] 9] 5| 5| 5| 8 18| 14| 1385 22| 22| 13
K SVM, 5/ 6] 3| 4] 4| 6 30| 33] 1385 34| 34| 33
RDT 5/ 81 3| 5] 5| 9 1384

R RF 5012 3| 5] 5|14 1384

K Ada 40 4] 2| 4] 3| 4 24 15| 1385 | 20| 23| 13
R Ada 41 6] 0| 4] 4| 5 12 10| 1252 22| 22| 10
R SVM, 40 7| 2| 4] 4]10 13 13| 1385 19| 19| 12
R SVM, 40 8| 4| 4] 4|10 13| 13| 1385 17| 17| 12
R XGB 40 7] 3 3] 39 100 10| 1385 | 16| 16 9
K RNN 30 3] 2| 1] 3| 3 28| 33| 1385 | 33| 30| 23
R kNN 3] 4] 2| 4] 4] 5 12| 111385 19| 19| 11
K LSTM 20 1] 1| 1] 1| 3 35| 38] 1256 31| 35| 33
R NB 20 5| 2| 2| 2| 5 22| 32| 1388| 58| 59| 27
K GRU 1 3] 2] 2| 2] 1 32| 28] 1387 28| 30| 29
K MLP L) 1| 1] 1| 1 3| 27] 1254 36| 28| 38
R MLP 1| 4] 2| 4] 4| 4 26| 14| 1253 13
SO e ——— —————————
K XGB 10 0] 10] 10
R SVM, 42| 5| 3| 42[42] 5 13| 1253 | 15 15 13
K RF 27| 11| 6| 25|25 11 13] 1253 | 10| 10| 10
R RF 25| 8| 5| 16| 15| 8 1252

R SVM, 24|10 3| 22(22| 7 1253 4] 13
K kNN 16| 8| 5|12 12| 9 1254 18| 18| 14
R XGB 15 7| 413 14| 7 1253 | 11| 11| 10
R DT 4| 8 4j11|11| 7 1252 10| 10 9
K SVM, 13| 7| 514 14] 9 1253 | 14| 14| 18
R kNN 13| 7| 5[13]13] 6 10 1253 15| 15| 10
K DT 1210 6] 12] 12| 9 10| 1252 10| 10 9
K SVM, 7| 6| 4] 6| 6| 6 28| 1254 | 25| 25| 27
K RNN TI1) 1| 1) 6] 2 35| 1254 | 51| 24| 22
R NB 6| 4] 4| 3] 3| 5 15| 1255 | 46| 47| 15
K Ada A1 4| 4| 5| 5] 4 17| 1252 | 16| 16| 16
R MLP 20 5 1| 1] 3| 2 1301385 | 29| 19| 22
K GRU 2 3| 2| 2| 2| 3 28 | 1256 | 25| 34| 26
K LSTM L2 1] 1] 1] 2 30| 1387 33| 32| 29
K MLP 1] 1] 1] 1] 1] 1 32 1386 30| 30| 27
A [0 0] 0] 0] 0] 0] 040 2e12] 212] 2e12] Tel8 | Lels
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Fiir KP 002 wurde eine vergleichbare Auswahl an ZielgroBen getroffen: in Hauptrichtung
SGs geradeaus und SGy links abbiegend, in Nebenrichtung SG3 geradeaus und SGy links
abbiegend, SG 3 Uberweg fiir FG parallel zur Hauptrichtung und SGyy OPNV, siehe G.1.

Detailliertere Erlauterungen der Prognosequalitét fiir XGB, ausdifferenziert nach Zielgro-
Ben, sind in Abschnitt 6.4 dargestellt. GA scheinen im Allgemeinen schwieriger vorherzu-
sagen zu sein als GE, was auf die Begrenzung der maximalen Freigabezeitdauer wahrend
der Hauptverkehrszeit zurtickzufiihren ist, welche fir Hauptrichtungen héaufig auch wéh-
rend schwécherer Verkehrsbelastungen in Kassel Anwendung finden. Sie fithren zu einer
vergleichsweise konstanten Griinzeitdauer, aber nicht immer zu &hnlich regelméafigen GA.

Fiir den Friedman-Nemenji-post-hoc-Test, welcher die zentralen Erkenntnisse zur Aus-
wahl der ML-Methoden herausstellt, wurden die Ergebnisse aller SG und SP zusammen-
fassend fiir jeweils einen KP betrachtet. Die Tabellen 5.2 und 5.3 zeigen die Ergebnisse
des Friedman-Nemenji-post-hoc-Test ausgewertet fir RMSE, KKR und @,,. Die LSTM
stehen reprisentativ fiir die Ergebnisse mit RNN und GRU. SVM,. erzielten zumeist bes-
sere Ergebnisse als SVM;. Ebenso verhélt es sich mit der Klassifikation durch Ada im
Vergleich zur Regression durch Ada.

In den Ergebnistabellen zu Friedman-Nemenji-post-hoc-Signifikanztests sind Werte der
Ubereinstimmung zwischen den Ergebnissen der einzelnen Methoden angegeben. Eine
ibereinstimmende Prognosequalitdt mit dem entsprechenden Evaluationsparameter liegt
bei einem Wert von 0 vor und keine Ubereinstimmung bei einem Wert von 1.

Tabelle 5.2: Signifikanzen des Friedman-Nemenji-post-hoc-Test SG, fiir den RMSE mit
KP 722, Monat Sep., SP 2 und 3, gekiirzt, Konfidenzniveau 5% (K = Klassifikation, R
= Regression)

o £ o oz = m S 0

S55225 82828288 ¢
Methode | & & M 2 X 2 ¥ ¥ 2| 2 £ £ = &£ »
K Ada | 0,00 0,01 0,36 0,13 0,00 0,90 0,01 1 0,17] 0,90 0,47 0,65 1 0,05 1
K DT 001000 1 1 0,100,0209009 1| 1 00900,0 044 090 1
KLSTM |0,36 1 000090007026 1 1 0908 1 1 1 1 006
KMLP [013 1 090000002009 1 1 090058 1 1 1 1 0320

K kNN | 0,90 0,10 0,07 0,02 0,00 0,90 0,11 0,01 0,02 0,90 0,90 0,90 1 0,29 1
K SVM, | 0,90 0,02 0,26 0,09 0,90 0,00 0,02 0,00 0,12 0,90 0,58 0,75 1 0,08 1
K RF 00109 1 1 0110,0200009 1| 1 00900,0 0410090 1
K XGB 1 09 1 1 001000090000 1| 1 0,900,76 088090 1
R NB 017 1 090090002012 1 1 000065 1 1 1 1 015
RMLP [090 1 086058090000 1 1 0,65 0,000,08018 1 0,00 1
REKNN 047090 1 1 0,90 058 0,90 0,90 1 |0,080,000,900,010,90 1

1

1

1

RSVM, |0,65090 1 1 0,0 0750,90 0,76 10,18 0,90 0,00 0,00 0,90
R RF 1 044 1 1 1 1 041088 1| 1 0,010,00000 0,18
RXGB |0,05090 1 1 0,290,080,90 0,90 10,000,90 0,90 0,18 0,00
SAR 1 100602 1 1 1 1 015 1 1 1 1 1 000
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Fiir einen signifikanten Unterschied innerhalb dieser Skala sind Werte von tiber 95 % zu
erreichen. Im Fall der in diesem Abschnitt sowie dem zugehorigen Anhang gezeigten Si-
gnifikanztests wurde, wenn ein signifikanter Unterschied ermittelt werden konnte, eine 1
ermittelt. Deshalb werden diese durch das Weglassen der Nachkommastellen hervorgeho-
ben.

Die Friedman-Nemenji-post-hoc-Signifikanztests, siehe Tabellen 5.2 und 5.3, bestatigen
die fiir Tabelle5.1 diskutierten Beobachtungen. Die Klassifikation mit XGB ist fiir alle
drei Evaluationsmafe als beste Methode signifikant besser, siehe vorangegangener Absatz,
als Ada, LSTM, MLP, NB und SAR. Ebenso verhélt es sich mit DT und RF gegeniiber
diesen Methoden, welche die gleichen signifikanten Unterschiede aufweisen aufler fir Ada.
Fiir SVM und kNN, aber auch DT und RF befindet sich der Unterschied mit 90 % zu XGB
haufig in der Ndhe des Konfidenzbereichs und sie sind damit zumeist nicht vergleichbar gut
fiir Prognosen geeignet wie XGB. Die genaue Ausprigung dieses Qualitétsunterschieds ist
vom Evaluationsmafl und KP abhéngig, siehe auch Tabellen G.7 bis G.16. Entsprechend
ist davon auszugehen, dass ebenfalls eine Abhéangigkeit zur ZielgroBe besteht und damit
einzelne Methoden in einzelnen Féllen mit XGB in der Prognosequalitat konkurrieren
konnen, diese jedoch nicht mafigeblich tibertreffen. SAR erzielt signifikant schlechtere Er-
gebnisse als die meisten Methoden.

Damit zeigt XGB in diesen Experimenten die beste Prognosequalitit und wird damit
im Folgenden als beste Methode fur SZP betrachtet. Es schlieBt sich eine Analyse des
Prognoseverhaltens der verschiedenen Methoden an. Es konnte kein Unterschied zwischen
den Gruppierungen der SG nach Fortbewegungsmittel (mIV, OPNV, FG, Rad) der LSA
festgestellt werden, weshalb hierzu keine weiteren Ergebnisse dargestellt sind.

Tabelle 5.3: Signifikanzen des Friedman-Nemenji-post-hoc-Test SG, fir die KKR mit
KP 722, Monat Sep., SP 2, 3, gekiirzt, Konfidenzniveau 5% (K = Klassifikation, R =
Regression)

= = :
< =& & =z = M A = 5]
2 = E O @l 3 [T
A8 =25 22 25 25 2 = =
Methode | i M i X ¥ x X £ @ @ £ < £ &
C Ada 0,00 0,90] 0,05 0,90 0,32 0,00 0,90 1

1 0,00 0,01 0,01 0,02 1
K DT 1 000 1 1 09009009005 1| 1 0,19 0,87 0,90 0,02 1
KLSTM | 0,00 1 00009 1 1 1 00009 1 1 1 1 090
KMLP |00l 1 090000 1 1 1 1 00109 1 1 1 1 090
KLKNN |0,01090 1 1 0,000090044 0,06002 1 0,8500900,90 0,31 1
KSVM, |0,02090 1 1 0,900,000,320,03003 1 0,90 00900,90 0,43 1

— o =

K RF 1 090 1 1 044032000090 1| 1 1 002072 1 1
K XGB 1 05 1 1 00600309000 1| 1 1 1 019 1 1
R NB 0,90 1 0,000010,02003 1 1 0,00 0,040,900 0,350,000,90 1
RMLP |005 I 009009 1 1 1 1 004000 1 1 1 1 0,74
RKNN 090019 1 1 085090 1 1 090 1 0,00 0,0 0,57 0,90

RSVM, 032087 1 1 0900090002 1 035 1 0,900000,90 0,90 1

1
R RF 0,00 0,90 1 1 0,90 0,90 0,72 0,19 0,00] 1 0,57 0,90 0,00 0,11 1
R XGB 090002 1 1 031043 1 1 090] 1 0,900,90 0,11 0,00 1
SAR 1 1 0909 1 1 1 1 17074 1 1 1 1 0,00
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Die Abbildungen 5.1, 5.2 und 5.3 veranschaulichen die Prognosequalitit fiir die betrachte-
ten ML-Methoden mittels einer relativ skalierten Rangfolge der ML-Methoden, vergleiche
mit den Abbildungen G.1 bis G.9. Die Absténde auf dem oberen Balken veranschaulichen
den Qualitatsunterschied. Die Reihenfolge ist zwischen KKR und RMSE beziehungsweise
Qp, invers, da die KKR mit der Qualitat steigt, wihrend RMSE und @ p, sinken. Die
Klassifikation mit XGB befindet sich in der Rangordnung fiir alle Ergebnisse zumeist
an der Spitze. Wenn dies nicht der Fall ist, befindet sich die Klassifikation mittels XGB
unter den besten drei ML-Methoden. Teilweise vergleichbare Qualitdten werden mit RF
und DT sowie vereinzelt mit SVM und kNN erzielt. Keine Methode hat in einer Analyse
signifikant bessere Ergebnisse erzielt als XGB.

Die Abbildungen 5.4 bis5.13 zeigen die Konfusionsmatrizen fir SG 24 (GE) ausgewdahlter
ML-Methoden. Die verschiedenen Prognosequalitédten sind durch typische Muster gekenn-
zeichnet. In Konfusionsmatrizen werden Prognose und Zielgrofie vergleichend einander
gegeniibergestellt. Die Farbskala gibt die Haufigkeit der Prognose-Zielgrofie-Kombination
an. Fir jeden Wert der ZielgroBe wird ermittelt, wie haufig welcher Wert (welche Klasse
im Losungsraum) als Prognose fiir diesen ausgegeben wurde. Da der Losungsraum fiir
diese Experimente mehr als 120 Klassen umfasst, wurden zwecks Lesbarkeit keine Zahlen
sondern eine Farbskala zur Veranschaulichung der Héufigkeiten verwendet. Wenn Ziel-
groBe und Prognose immer tibereinstimmen, dann ergibt sich fiir ein Experiment eine
gleichméBig gefarbte Diagonale von oben links nach unten rechts, welche sich in der Far-
bintensitdt am rechten unteren Ende leicht abschwécht, da diese Werte im Losungsraum
vergleichsweise weniger haufig auftreten. Je weiter die Prognosen von der Zielgroie und
damit Diagonale entfernt sind, desto groBer ist die Abweichung zwischen Zielgrofie und
Prognose und damit schlechter die Prognosequalitt.

Abbildung 5.4 zeigt eine SZP mit XGB. Die Diagonale ist deutlich zu sehen, jedoch werden
GE, welche mehr als 20s in der Zukunft liegen, mit einer grofieren Unsicherheit vorher-
gesagt als zeitlich niaher liegende GE, was die Parallelen zur Diagonale zeigen. Sie weisen
eine erhohte Unsicherheit in diesem Bereich auf, siehe Abbildung G.16. Es ist zu beobach-
ten, dass fiir die Prognose der gesamte Losungsraum ahnlich gleichméflig genutzt wird wie
von der Zielgrofle. Zu sehen ist dies daran, dass es tiber die Breite der Matrix eine gleich-
méfige Farbverteilung ohne Unterbrechungen gibt, wie es beispielsweise fiir Ada oder DT
der Fall ist, siche Abbildungen 5.6,5.10 und 5.12.

Die Ergebnisse fiir Ada und DT (Abbildungen 5.6,5.10 und 5.12) zeigen eine deutliche
Priorisierung einzelner Klassen des Losungsraumes auf, wodurch vertikale Streifen in der
Matrix zu sehen sind. Dies ldsst sich durch zu gering ausdifferenzierte Entscheidungsbéu-
me, also zu wenige Zweige beziehungsweise trennende Ebenen fiir SVM erklaren.

Der Losungsraum wird hierdurch ungewollt gruppiert und jeweils ein Wert der Gruppe
priorisiert, wodurch die anderen Werte der Gruppe nicht mehr vorhergesagt werden kon-
nen. Entsprechend wird gefolgert, dass die betrachteten Modelle nicht umfangreich genug
sind, um die Komplexitit der LSA-Logiken abbilden zu kénnen.
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SARJ L K XGB
K LSTM L——— KRF
K MLP ———— K DT
R MLP R RF
K GRU K kNN
K RNN K SVM,
R Ada R DT
K Ada R SVM,.
R NB R kNN
R XGB K SVM,;
R SVM;

Abbildung 5.1: Relatives Ranking des Friedman-Nemenji-post-hoc-Test fiir den KKR, KP

722, SG., SP 2,3
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R DT K RNN
K XGB K MLP
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R XGB K LSTM
K kNN K SVM,
R Ada R MLP
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Abbildung 5.2: Relatives Ranking des Friedman-Nemenji-post-hoc-Test fir den RMSE,
KP 722, SG4, SP 2, 3
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Abbildung 5.3: Relatives Ranking des Friedman-Nemenji-post-hoc-Test fir Q pr, KP 722,

SG,, SP 2,3
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Eine besonders gleichméafige Gruppierung mit fiir die Gruppen zutreffender Vorhersage
ist in Abbildung G.19 zu sehen. Ein dhnliches Verhalten zeigen auch die LSTM, wobei
hierbei zudem die Gruppen nicht korrekt getroffen werden, was die Lénge der vertikalen
Streifen tber die gesamte Matrixhéhe verdeutlichen, siehe Abbildung5.11. Wenn sich
die Prognosen der Zielgrofle noch gleichmafiger tiber den Losungsraum verteilen, dann
schwindet der farbliche Kontrast in der Matrixdarstellung fast vollstéandig. Deshalb kénnen
die Ergebnisse alleine auf Basis der Konfusionsmatrix als unzureichend bewertet werden,
sieche Abbildung 5.13. Hyperparameteroptimierungen konnten unbefriedigende Ergebnisse
nicht signifikant verbessern.

Die Verwendung von Klassifikation hat gegeniiber der Verwendung von Regression in fast
allen Fallen eine bessere Prognosequalitit gezeigt. Die Experimente am Katzensprung
bestatigen die hier vorgestellten Erkenntnisse fiir die Druseltalstrafie, sieche Abbildun-
gen G.10 bis G.27. Die beschriebenen Muster sind methodenspezifisch in den Experimen-
ten zu beobachten.
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Abbildung 5.6: Konfusionsmatrix fiir SG 24 Abbildung 5.7: Konfusionsmatrix fiir SG 24
GE K DT, KP 722, SG, SP 2 GE K LSTM, KP 722, SG, SP 2
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5.4 Ergebnisse des Vergleichs mit der Methode von
TTS

Die hier verfolgten Ansitze wurden mit der SZP von Traffic Technology Services Inc.
Europe (TTS) verglichen, um die Prognosequalitit in den Kontext etablierter Verfahren
zu setzen. Die konzeptuelle Vorbereitung der Experimente wird in Abschnitt 5.4.1 um-
rissen. Fir den Vergleich wurden mehrere Datenmodelle und ML-Methoden verwendet,
wie in Abschnitt 5.4.2 beschrieben ist. Die zugehorigen Ergebnisse und Schlussfolgerungen
werden in den Abschnitten5.4.3 und 5.4.4 dargestellt und beruhen auf [Sch21].

5.4.1 Versuchsaufbau

Als Datengrundlage der Versuche wurden Simulationsdaten verwendet. Die Simulations-
daten wurden mit VISSIM erzeugt. Die Daten der Simulation wurden sekiindlich und in
einem aquivalenten Umfang wie die bereits bestehende Datengrundlage aus dem Projekt
VERONIKA [Unil9] fir zwei Wochen und fiir alle vier Programme erfasst.

Da zum Zeitpunkt der Erarbeitung weder die Versorgungsdaten noch die Steuerungen der
in allen anderen Teilen dieser Arbeit betrachteten Knotenpunkte fiir die Simulation zur
Verfiigung standen, wurde Knotenpunkt ,,005 Trompete®* betrachtet. Es handelt sich um
einen dreiarmigen Knotenpunkt mit funf SG. Zwei davon sind fiir die separat gefithrten
Streifen des OPNV. FG-Verkehrsstrome werden unterhalb der StraBenebene durch Un-
terfithrungen gefithrt und sind damit vollsténdig vom mIV am Knotenpunkt getrennt. Es
besteht eine Freigabezeitanpassung sowie die Moglichkeit zum Phaseneinschub.

5.4.2 Versuchsdurchfiihrung

Fir die Versuchsdurchfithrung wurden mehrere Datenmodelle entwickelt. Das Datenmo-
dell von TTS verwendet millisekundengenau erfasste Detektordaten zur Merkmalsberech-
nung. Da diese Merkmalsberechnung proprietar fiir T'TS ist, wurde auf eine entsprechend
genaue Simulation und Rekonstruktion dieser Merkmale verzichtet. Das Datenmodell von
TTS umfasst fiir die Vorhersage von GA beispielsweise Zeitstempel, Umlaufsekunden und
verschiedene Zeitdifferenzen zwischen den GA beziehungsweise GE der SG, Detektorakti-
vierungen und OPNV-Meldungen, welche mit ¢,, vergleichbar sind, sieche Abschnitt 6.1.1.
Da aufgrund der Datenmodellierung von TTS keine eigenen Simulationsdaten der Vor-
hersage von TTS zugefiihrt werden konnen, wurde auf ein alternatives Vorgehen zurtick-
gegriffen. Zusétzlich zu den Prozessdaten von LSA verwendet T'TS ihre Versorgungsdaten
fiir die Berechnung ihres Datenmodells. In diesen sind beispielsweise Erlaubnisbereiche
von Freigaben, deren maximale und minimale Dauern hinterlegt.
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Es wurde ein ML-Modell entwickelt, welches unter Verwendung der bereits vorliegenden
Daten das Verhalten der TTS-Vorhersage moglichst gut nachbildet. Das Modell ist in
seiner Struktur mit der von TTS identisch. Wie genau die Parametrierung der Struk-
tur mit der urspriinglichen von TTS tbereinstimmt, wurde experimentell ermittelt und
die Ergebnisse beider Modelle verglichen, siehe Abschnitt 5.4.3. Dieses Modell wurde als
Referenz fiir den Vergleich genutzt. Hierdurch wurde zudem der Prognosevergleich mit
anderen Datenmodellen basierend auf Daten eigener Simulationen erméglicht. So kénnen
auch Aussagen iiber den Zusammenhang zwischen Prozess- und Simulationsdaten eines
Knotenpunktes getroffen werden. Verfughare Merkmale fiir ein iiberarbeitetes Datenmo-
dell auf Basis der Simulation sind:

o Zeitstempel,

e Programmnummer,

o Umlaufsekunde,

e SG-Zustand (1/0),

o SG-Zustandsdauer seit letztem Zustandswechsel [s],
o Belegungsdauer Detektoren

o Dauer seit Anforderung fiir Detektoren und

« OPNV Anforderung (0/1).

Als ML-Methoden wurden Entscheidungsbiaume, RF und XGB fiir den Vergleich heran-
gezogen. Zwecks Optimierung wurden manche Hyperparameter mittels Bayes’scher Suche
angepasst. Auf eine vollsténdige Optimierung wurde wegen der begrenzten Ressourcen
am Rechencluster abgesehen. Die Entscheidungsbdume wurden zur Regularisierung zu-
sitzlich einem Baumschnitt (Cost Complexity Pruning (CCP)) unterzogen. Die Versuche
wurden mit einem Stichprobenumfang von ca. 50.000 Sekunden fiir die Hauptverkehrszeit
(Programm 2) durchgefiihrt. Die Test- und Trainingsdaten wurden im iiblichen Verhéltnis
von 1:2 aufgeteilt.

5.4.3 Ergebnisse

Zunéchst wurden die Prognosen der parametrierten Methoden mit der TTS-Prognose un-
ter Verwendung des Datenmodells von TTS in einer ersten Versuchsreihe verglichen. Hier-
nach wurde das oben genannte Referenzmodell erstellt. Mit diesem wurden die Methoden
unter der Verwendung der Rohdaten, wie sie von der Simulation angeboten werden, ohne
weitere Verarbeitung miteinander verglichen. Zudem wurde im Rahmen der Arbeit ein
iiberarbeitetes Datenmodell erstellt, zu dem abschlieBend Ergebnisse vorgestellt werden.
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TTS-Datenmodell

Die Ergebnisse der ersten Versuchsreihe, welche in Tabelle 5.4: Gemittelte KKR
Abbildung 5.14 zu schen sind, zeigen, dass die Me- [%], Modellvergleich mit TTS-
thoden vergleichbar gut abschneiden. Sie sind in der Datenmodell [Sch21]

Abbildung nach SG gruppiert. Die Prognosen fiir GA

(links) erzielen betreffend dem KKR (Genauigkeit, | Modell GA | GE
oben) bessere Ergebnisse als die fir GE (rechts). | CCP-Baum 97 | 65
Diese zeigen jedoch einen geringeren und damit | XGB 99 | 67
besseren RMSE (unten). RFs 92 |61
TTS 97 64

Insgesamt ist die KKR, wie in Tabelle 5.4 zu sehen, fiir die GA mit tiber 95 % sehr hoch,
wiahrend sie fir GE mit nur tiber 60 % keine zufriedenstellenden Ergebnisse zeigt. Dies
kann darauf zuriickgefithrt werden, dass die Datenmodelle fiir GA nur Informationen zur
Rotzeit und solche fiir GE nur Informationen zur Griinzeit enthalten.
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10 Lo
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Abbildung 5.14: Modellvergleich KKR [%] (Genauigkeit) und RMSE [s] mit dem TTS-
Datenmodell [Sch21]
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Die Dauer der Rotzeit einer SG wihrend eines Umlaufs ist deutlich linger als die der
Griinzeit. Entsprechend unterschiedliche Mengen an Information kénnen gesammelt wer-
den. Zudem werden Freigabezeitanpassungen zumeist durch Detektionen von Zeitliicken
am Ende der Griinzeit umgesetzt. Dem zufolge liegt die entscheidende Information zu GE
erst kurz vorher vor und kann kaum vorhergesagt werden. Der ungefahre Zeitraum fiir
GE wird jedoch besser vorhergesagt als fiir GA, was der vergleichsweise geringere RMSE
in der Abbildung veranschaulicht.

Die Tabelle zeigt zudem, dass Entscheidungsbdaume beztiglich dieser Versuche die Ergeb-
nisse von T'TS nachbilden kénnen und XGB die besten und RF die schlechteste Vorhersa-
gen ergibt. Durch die Berechnung der Korrelationskoeffizienten des RMSE kann dies fir
GE mit Korrelationen von ca.-1 bestétigt werden. Fiir die GA zeigt nur XGB eine gering-
fiigige negative Korrelation von -0,09, die verbleibenden Methoden zeigen eine positive
Korrelation fiir die Vorhersage von GA.

Rohdatenmodell

Fiir die Vorhersage mittels eigener Simulationsdaten (im Rohzustand) wurde zunéchst ein
Referenzmodell (TTS Params) erstellt. Basis hierfiir bildet die bereits bestehende Daten-
grundlage. Ein Vergleich zwischen Referenz und Original ist in Abbildung 5.15 dargestellt.
Entsprechend ist betreffend der im Folgenden dargestellten Versuche davon auszugehen,
dass das TTS-Modell fir GE bessere Ergebnisse erzielt hitte als das Referenzmodell.

Genauigkeit GA Genauigkeit GE

10 - 10
TS Params
- TS

08 0B

o0&

o4

0z

oo -

1 2 3 4 5 2 3 4 5
Sgnalgruppe Sgnaigruppe

Abbildung 5.15: TTS Params-Modellreferenz vs. original TTS-Modell [Sch21]
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Die Ergebnisse unter Verwendung des Rohdatenmo-
dells, welche in Abbildung5.16 und Tabelle 5.5 zu se-
hen sind, zeigen eine geringere Vorhersagequalitit als
die Vorhersagen der zuvor beschriebenen Experimen-
te. XGB bietet nun die schlechteste Vorhersage und
das Referenzmodell die beste.

Tabelle 5.5: Gemittelte KKR
[%], Modellvergleich mit Rohda-
ten [Sch21]

Modell GA | GE
XGB 35 49
RFs 55 57
TTS Params 62 64

Durch Hyperparameteroptimierungen konnte ausgeschlossen werden, dass XGB aufgrund
mangelhafter Parametrierung das Schlusslicht dieser Versuchsreihe bildet, da sich daraus
lediglich eine Verbesserung um 1 % ergab. Insgesamt ist die Vorhersagequalitit mit diesem
gegeniiber dem zuvor beschriebenen Datenmodell insbesondere fiir GA gefallen.
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Abbildung 5.16: Modellvergleich KKR [%] (Genauigkeit) und RMSE [s] mit Rohdaten

[Sch21]
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Datenmodell nach [Sch21]

Die Versuchsreihe mit dem Datenmodell nach [Sch21]
zeigt ebenfalls nicht die Vorhersagequalitét, welche

mit dem TTS-Datenmodell erzielt wurde, sieche Ab- tenmodell [Sch21]

bildung 5.17 und Tabelle 5.6. Aufféllig ist jedoch, dass

Tabelle 5.6: Gemittelte KKR [%],
Modellvergleich mit tiberarb. Da-

die KKR fiir die Prognosen der GE um ca. 20 % bes- Modell GA| GE
ser ausfallen, da die Datenmodelle fir GA und GE XGB 55 | 80
jeweils beide Informationen der Griin- und Rotzeiten RFs 68 |76
enthalten. TTS Params 72 | 80

Dies konnte jedoch auch erkldren, warum die Prognose des GA schlechter ausfillt. Die
Bayes’sche Suche impliziert, dass XGB fiir diese Experimente eine dhnliche bis besse-
re Vorhersage stellen kann als TTS Params. Die Abbildung und die Tabelle zeigen die

Ergebnisse vor der Suche.
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Abbildung 5.17: Modellvergleich KKR [%] (Gaunigkeit) und RMSE [s] mit dem tiberar-

beiteten Datenmodell [Sch21]
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5.4.4 Schlussfolgerungen

XGB ist bei Betrachtung der Experimente, welche hier nicht alle gezeigt werden konnten,
die bessere ML-Methode fiir aufbereitete Datenmodelle. Die Ergebnisse unter Verwen-
dung des Rohdatenmodells verglichen mit den anderen Datenmodellen zeigen, dass eine
Aufbereitung der Prozessdaten fiir eine SZP sinnvoll ist. Das TTS-Datenmodell scheint
dahingehend besonders geeignet. Beachtenswert ist, dass die Ergebnisse fiir XGB ohne die
Verwendung der Versorgungsdaten erfolgen konnte. Eine Uberanpassung des TTS-Modells
kann nicht ausgeschlossen werden.

Die Performanz war fiir diese Versuchsreihen an diesem Knotenpunkt mit (aufbereiteten)
Prozessdaten (TTS-Datenmodell) besser als mit Simulationsdaten. Jedoch erlauben die
Ergebnisse fiir diesen einen Knotenpunkt keinen Riickschluss auf die Gesamtheit, da die
Stichprobe mit einem Knotenpunkt aus nur einer Stadt nicht reprisentativ ist. Die Da-
tenmodelle, welche in allen anderen Abschnitten dieser Arbeit verwendet wurden, sind
eher mit dem TTS-Datenmodell vergleichbar, als mit den Datenmodellen, welche auf der
Simulation basieren; dies betrifft insbesondere die Verarbeitung der OPNV-Meldungen.

5.5 Zwischenfazit

In allen Experimenten zur Methodenwahl fiir SG und SG dominieren entscheidungs-
baumbasierte Verfahren unter den fiinf besten maschinellen Lernverfahren. Der Klassifi-
kator von XGB zeigte sich als die beste Methode zur SZP mit den betrachteten Daten-
modellen. Wenn dieser Klassifikator nicht der beste ist, handelt es sich um einfache DT
oder RF. Dariiber hinaus sind SVM auf der Grundlage von RBF und gelegentlich kNN
unter den besten fiinf zu finden, aber nie unter den besten drei. Die besten drei Methoden
waren in der Regel deutlich besser als die schlechtere Hélfte der Prognosemethoden. SAR
und alle auf neuronalen Netzen basierenden Methoden (RNN, LSTM, GRU und MLP)
gehorten stets zur schlechteren Hélfte. SAR belegte in der Regel den letzten Platz. Die
Ergebnisse wurden auf den Einfluss von schlechter Parametrisierung untersucht. Schlechte
Parametrierung konnte als Ursache durch die Verwendung der Bayes’schen Suche [sci20]
zur Hyperparameteroptimierung ausgeschlossen werden. Allgemein sind Post-Hoc Signifi-
kanztests zufolge die Ergebnisse zur SZP Klassifikatoren geeigneter als Regressoren, was
auch auf das diskrete, nicht stetige Schaltverhalten von Logiken zurtickgefiihrt werden
kann.

Aufgrund der eindeutigen Ergebnisse wird auf weitere Betrachtungen verzichtet und XGB
als beste Methode zur SZP im Rahmen dieser Arbeit betrachtet. Dies wird von hier nicht
dargestellten Vorexperimenten mit vielversprechenderen Datenmodellen aus Kapitel 6 ge-
stiitzt. Zudem erscheint XGB mit den gangigen kommerziellen Methoden vergleichbar
beziiglich der hier betrachteten KP.

Vor diesem Hintergrund kann das in Abschnitt 4.2 benannte Konzept ohne dedizierte
Methodenwahl durchgefithrt werden. Eine Methodenwahl erscheint nur im Fall einer durch
XGB unzureichenden SZP notwendig.
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Kapitel 6

Experimente zu Datenmodellen zur
signalgruppenorientierten
Vorhersage

Dieses Kapitel dokumentiert die Datenmodellierung fiir das Verfahren zur SZP, um die
dritte und vierte Forschungsfrage aus Abschnitt 1.2 betreffend geeigneter Datenmodel-
le und der Integration von Information benachbarter LSA beantworten zu kénnen. Das
Vorgehen und die Ergebnisse dieses Kapitels stehen in Wechselwirkung mit denen aus
Kapitel 5.

Zunéchst werden in Abschnitt 6.1 mogliche Merkmale aus Sicht des Anwendungsgebiets
diskutiert. Hiernach wird der Versuchsaufbau in Abschnitt 6.2 beschrieben.

Versuche werden zu verschiedenen Représentationen der Merkmale beispielhaft fiir SG
in Abschnitt 6.3 gezeigt. Der Unterschied zwischen der Integration von nur einer SG im
Vergleich zu allen verfiigbaren SG einer LSA wird in6.4 diskutiert und zuletzt werden
Ergebnisse der Experimente zur automatisierten Merkmalsselektion mit SG, Det, OPNV
in Abschnitt 6.5 vorgestellt. Vor dem dieses Kapitel abschliefenden Zwischenfazit in Ab-
schnitt 6.7, werden Ergebnisse zu Experimenten mit Daten benachbarter Knotenpunkte
in Abschnitt 6.6 beschrieben.

6.1 Merkmale aus Sicht des Anwendungsgebiets

In diesem Abschnitt wird die Berechnung der Merkmale fiir die in den Experimenten
verwendeten Datenmodelle aufgezeigt. Hierfiir werden zunéchst bekannte Merkmale von
Datenmodellen vorgestellt (Abschnitt 6.1.1) und daraus weitere Moglichkeiten abgeleitet
(Abschnitt 6.1.2).
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6.1.1 Bekannte Merkmale

Grundlegende Merkmale, welche von Weisheit [Weil7] verwendet wurden, sind:

e GA und GE der SG,
« erfiillte Belegdauern > 5,
o letzte Detektion (Abflanke) des/der zugehorigen Detektors/en,

o letzte Detektion (Abflanke) +3s des/der zugehorigen Detektors/en falls keine Auf-
flanke erfolgt,

o Anmeldung vorhanden fiir FG und OV,
o aktuelle Verkehrsstarke (ermittelt iiber Detektordaten).

Zielgrofe dieses Datenmodells sind das néchste Eintreten von GA beziehungsweise GE in
Form eines Countdowns. Bis auf die Verkehrsstérke wurden alle Merkmale von Weisheit
mit Zeitstempel versehen, welche in Bezug zum letzten Eintreten der Zielgrofle gesetzt
sind. Das heifit die Eingangsgrofen wurden in Form von Umlaufsekunden angegeben,
welche ab dem letzten bekannten GA respektive GE der pradizierten SG gezihlt wurden,
was gegeniiber den von der LSA gezihlten Umlaufsekunden eine Verschiebung darstellt.
Diese relativen Umlaufsekunden nach der Definition von Weisheit werden im Folgenden
mit ¢,,, symbolisiert in Unterscheidung zu den Umlaufsekunden der LSA tx.

Diese Merkmale zahlen zu den bisher umfangreichsten Datenmodellen auf Basis von LSA-
Prozessdaten fiir SZP und zéhlen zu den wenigen, die Detektordaten einbeziehen, siehe
auch Abschnitt 2.7. Detektordaten wurden unter anderem auch von [Bodl7] verwendet.
Die Datengrundlage der Dissertation zu SZP von Protschky wird nicht in Betracht gezo-
gen, da es sich hierbei um FCD handelt, siche [Prol6]. Das in Abschnitt 5.4 referenzierte
proprietiare Datenmodell von TTS stellt eine Weiterentwicklung des oben beschriebenen
Datenmodells dar, wird aus rechtlichen Griinden in dieser Arbeit jedoch nicht weiter
beschrieben.

6.1.2 Merkmalsentwicklung

Basierend auf den Merkmalen von Weisheit wurden weitere entwickelt. Informationen,
welche in Merkmale integriert werden kénnen, betreffen:

o den aktuellen Zeitpunkt der Vorhersage,
o den Wochentag (1-7),

o den letzten GA von SGy,

o das letzte GE von SGy,

o Informationen zu Phasen und Phaseniibergangen,
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o die Belegung/Anforderung von DET,,
o das Bestehen von Riickstau an DET},

o die Erfilllung von Mindestbelegungsdauern beziehungsweise -wartezeiten beziiglich
DET,,

o die Erfilllung von Zeitliickenkriterien fir DET),
o die aktuelle Verkehrsstiarke von DET,

« OPNV-Meldungen zur Richtung, mit den zugehérigen Informationen (siche Ab-
schnitt 2.4.1) jeweils als Merkmal,

o den Belegungsgrad von DET,,
o Schétzungen der Pulkgeschwindigkeit auf den zufithrenden Verkehrswegen,
o Ankunftszeit- sowie Riickstauprognosen an SG, beziehungsweise DET 4,

e« FCD und ahnliche.

Im Rahmen dieser Arbeit wird die Integration von Informationen zu den letzten vier
Punkten dieser Liste ausgeschlossen. Auch wird nur die Verkehrsstirke ermittelt und
nicht die Dichte.

Die Informationen konnen in verschiedenen Darstellungsweisen erfasst beziehungsweise
berechnet werden. Mogliche Reprasentationen sind unter anderem

. die native Darstellungsform der Information ("),
. die Umlaufsekunde ¢, zum Zeitpunkt einer Informationsverénderung,

. die (relative) Umlaufsekunde, gezihlt ab der letzten Anderung der ZielgroSe (s, ),

= W N

. die Zeit in Minuten, gerundet ab 0:00 Uhr der letzten Verdnderung der Information
(min) und

5. die Dauer seit der letzten Verdnderung der Information (,,Zeit seit “, )

denkbar. Die native Darstellungsform der Information beschreibt die in der Datengrund-
lage verwendete Repréasentation sowie Darstellungsweisen, welche durch einfache Berech-
nungen gewonnen werden kénnen, insbesondere in Form der in Abschnitt 2.3 beschriebe-
nen Groflen. Auf weitere mathematische Operationen wie beispielsweise die Quadratur
einzelner Informationen wird verzichtet. Aus den Kombinationsmoglichkeiten von Infor-
mation und Repréisentation ergibt sich eine grofie Anzahl méglicher Merkmale. Die mog-
lichen Merkmale werden im Folgenden naher erldautert. In Anhang D sind Tabellen zur
Veranschaulichung der Merkmale dargestellt. Sie zeigen auch die im Framework verwen-
deten Bezeichner.
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Zeit

Der Zeitpunkt der Vorhersage kann in den mittleren drei Formen der oben genannten
Aufzahlung dargestellt werden. Der Wochentag stellt betreffend der Darstellungsweise
eine Ausnahme dar. Er wird als native Form numerisch dargestellt mit 1 reprasentativ
fiir Montage, 2 fiir Dienstage usw.

Signalgruppen

Die Zustande der Signalgruppen werden primér in ihrer nativen, bindren Form (SG
Merkmal 1) betrachtet. Als SG-Nummer werden die im OCIT-Protokoll verwendeten
ID-Nummern verwendet. Diese stimmen nicht mit den SG-Nummern in den Lageplédnen
iberein. Wie in Kapitel 2 beschrieben, wird beziiglich SG vereinfachend bindr zwischen
Freigabe (1) und Sperrung (0) unterschieden. Ubergangssignale werden Sperrungen zuge-
rechnet. Hieraus konnen fiir jede SG weitere Merkmale GA und GE getrennt berechnet
werden, welche eine Darstellung mit Integration von temporarer Information ermoglichen.
Dies kann beispielsweise entsprechend obiger Aufzédhlung in Abschnitt 6.1.2 zu Repra-
sentationen 2. die Angabe der Umlaufsekunde (SG Merkmal 2 und 3) des letzten
GA (erste 1 einer Folge) oder 3. GE (erste 0 einer Folge) oder die Angabe der Zeit seit
GA oder GE (SG Merkmal 4 und 5) sein. Des weiteren neben 2. und 3. obiger Auf-
zahlung die SG Merkmale 6 bis 9 entsprechend 4. und 5. Entsprechend ergeben sich fiir
jede Signalgruppe ein natives Merkmal sowie fir GE und GA jeweils vier mit der
Zeit verkniipfte Merkmale (SG Merkmal 2 bis 9).

Native Darstellungsweisen mittels Codierungen nach OCIT werden nicht in Betracht ge-
zogen, da angenommen wird, dass die zusitzliche Information zu Ubergangssignalen der
Qualitét der Datenmodelle nicht zutriglich ist, da die Informationen zu Gelb- beziehungs-
weise Rot-Gelbsignalen fiir die Prognose nur in geringem Mafle unterstiitzend wirken kon-
nen aufgrund ihrer starren Verwendung im Kontext von Freigabe und Sperrung. Ebenso
wird kein fixer Prognosehorizont angenommen und hierfiir der Signalisierungszustand vor-
hergesagt, wie es in [Ke21] vorgenommen wurde, da dies den Horizont einschrinkt und
nicht unmittelbar zu einer Prognose der gewiinschten Information fiihrt.

Aus der Menge der SG-Zusténde lassen sich die Phasen(-iibergénge) ableiten, wie in
[Weil9a] beschrieben, und somit weitere Merkmale berechnen. Dies wird in einem eigenen
Kapitel (7) gesondert betrachtet.

Detektoren

Die Detektordaten liegen bindr vor und sind mit Zeitstempeln versehen, welche zenti-
sekundengenau erfasst wurden. Fiir die sekiindlich bestimmten Merkmale wird jeweils
der letzte Detektorzustand vor einer vollen Sekunde herangezogen. Dies wird als nati-
ves Merkmal (DET Merkmal 1) verstanden. Verkniipfungen mit Zeitangaben
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des nativen Merkmals entsprechend der obigen Aufzahlung zu Reprisentationen 2. bis
5. iibertragen auf jeweils Aktivierung sowie Deaktivierung des Detektors ergeben
DET Merkmal 2 bis 9. Dies erfolgte dquivalent zu den entsprechend SG Merkmalen.

In Verbindung mit den Zeitstempeln konnen weitere Merkmale berechnet werden, wie die
Verkehrsstirke (DET Merkmal 10) als Menge der Detektoraktivierungen innerhalb
des letzten Umlaufes. Auch die binér codierte Erfillung von Mindestbelegungsdauern
(DET Merkmal 11 bis 13) oder Zeitliickenkriterien (DET Merkmal 14 bis 16)
als ununterbrochene (Nicht-)Belegungen in den zentisekundengenauen Daten werden als
Merkmale berechnet. Als Kriterien fiir die Mindestbelegungsdauern sowie die Zeitliicken-
kriterien wurden drei verschiedene Dauern von jeweils 5s, 10s und 30s Dauer angenom-
men. Fir die Zeitliickenkriterien wurden langere Dauern als tiblich angenommen, da die
hier betrachteten Programme mit Belegungsgraden arbeiten. So wurde versucht sich an
das reale Verhalten anzundhern ohne die den einzelnen Programmen hinterlegten Berech-
nungen der Belegungsgrade, welche den Herstellern proprietéir sind, erraten zu miissen.

Die Merkmale zu Belegdauern und Zeitliicken kénnen ebenfalls mit den Zeitanga-
ben geméaf der obigen Aufzihlung zu Représentationen 2. bis 5. verkniipft werden. Je
Kriterium ergeben sich so vier zusétzliche Merkmale, die jeweils eine Zeitangabe fiir den
Zeitpunkt der Kriteriumserfiillung enthélt. Dies sind DET Merkmale 17 bis 30.

Abhéngig von der Art und Verwendung des Detektors sind nicht alle Merkmale hierfir
sinnvoll, da die Ermittlung von Zeitliicken mittels Tastern fir FG-Stréme nicht moglich
ist. Zur Selektion dieser wird versucht, tiber eine automatisierte Merkmalswahl zu inte-
grieren.

Zusiétzlich zu den oben genanten Darstellungsformen konnen Giiltigkeitsbereiche inner-
halb von Umlaufen fir Informationen definiert werden. Entsprechend kénnen bestimmte
Zustande beziehungsweise die Veranderung der Information nur innerhalb dieser Bereiche
in Merkmale integriert werden. Beispielsweise konnen Zeitliickenkriterien nur zu Freigaben
respektive Belegungszeitkriterien nur wihrend Sperrungen erfiillt werden.

Dies lasst sich auf Datenmodelle tibertragen, so dass nur Informationen, welche wahrend
Freigaben erfasst wurden, fiir die Vorhersage von GE respektive wihrend Sperrungen fiir
GA verwendet werden. Hiervon wird hier Abstand genommen, da insbesondere fiir GE
Kriterien bereits wiahrend der vorhergehenden Sperrung erfiillt sein kénnen wie beispiels-
weise flir eine Wartezeit.
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OPNV-Meldungen

Die OPNV-Meldungen werden nach Fahrtrichtungen (,,Richtung “) gruppiert. Jeder Grup-
pe werden zeitliche Merkmale entsprechend der oben genannten Représentationen 2. bis
5. zugeordnet. Als weitere Merkmale werden zu jeder Gruppe die in Abschnitt 2.4.1 ge-
nannten Informationen zugeordnet.

Zielgroflen

Als Ziel- beziehungsweise Ausgangsgrofien werden das néchste GE und der néchste GA
jeder Signalgruppe betrachtet. Repriasentationen dieser konnen, angelehnt an die obige
Aufzahlung in Abschnitt 6.1.2,

1. die Dauer bis zum nichsten Eintreten (Countdown/time until beziehungsweise ,,Zeit
bis“mit der vorangestellten Markierung 4, ),

2. die Umlaufsekunde (Markierung ¢, ),
3. die relative Umlaufsekunde (Markierung ;, ) und

4. der Zeitpunkt in Minuten gerundet ab 0:00 Uhr (Markierung )

als Zeitpunkte des néchsten Eintretens sein.

Des Weiteren kann zusitzlich die Eintretenswahrscheinlichkeit (P(x)) fir die Vorhersa-
ge(n) angegeben werden. So konnten alternativ Vorhersagen, zu einem Moglichkeitsraum
gebtindelt, angegeben werden. Fiir diesen konnte eine Mindestwahrscheinlichkeit von zum
Beispiel 95 % definiert werden. Statt der wahrscheinlichsten Vorhersage, deren Eintretens-
wahrscheinlichkeit unter 95 % liegen kann, kann so eine Vorhersagequalitat gewahrleistet
werden, insofern der Raum einen definierten Toleranzbereich nicht iiberschreitet. Dies be-
notigt zusatzliche Experimente, die im Rahmen dieser Arbeit nicht durchgefithrt werden
konnen.
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6.1.3 Uberlegungen zu Merkern

Die hohe Zahl mdoglicher Merkmale legt nahe, Einbettungen im mathematischen Sinne wie
zum Beispiel PCA, siehe Abschnitt 3.3, zu verwenden, um die Dimension der verwendeten
Datensétze zu reduzieren. An dieser Stelle werden manuelle Einbettungen, welche aus
Sicht von LSA-Vorlogiken als Merker bezeichnet werden kénnen, vorgestellt. Diese Idee
wird hier diskutiert, in den Experimenten jedoch nicht verwendet.

Grundsétzlich wird eine Unterscheidung von drei Typen von Merkern vorgeschlagen: ein-
fache logische Verkniipfungen, Einbettungen wie die Berechnung von Phasen und die
Nachbildung von Merkern der Vorlogik. Die Merker der Vorlogik sind in den Merkma-
len integriert. Es handelt sich beispielsweise um Zeitliickenkriterien. Die Ausgaben einer
Vorlogik, die in die Hauptlogik zur Entscheidungsfindung gegeben werden, kénnen so-
mit vollstdndig in die Merkmale eines Datenmodells fiir eine SZP integriert werden. Die
Integration erfolgt tiber die Algorithmen zur Merkmalsberechnung.

Bei einfachen logischen Verkniipfungen werden Merkmale tiber Und- oder Oder-Logiken
miteinander verkntipft: Beispielsweise existieren mehrere Taster fiir den FG-Verkehr fiir
eine SG, welche mit logischem ODER zu einem Merkmal zusammengefithrt werden konn-
ten.

Auch Merkmale von SG zu GA und GE konnten zusammengefasst werden, beispiels-
weise indem Informationen fiir GA positiv und GE negativ im Merkmalsvektor fiir den
zuletzt eingetretenen Zustand (GA respektive GE) verzeichnet werden. Vorversuche ha-
ben gezeigt, dass diese Verkniipfung vergleichbare Ergebnisse wie die oben beschriebenen
Merkmale fiir SG zeigen, weshalb dies nicht néher dargestellt wird.

Angelehnt an die Codierungen nach OCIT fir SG konnen Detektordaten in verdichtete
Darstellungsweisen tiberfiithrt werden, indem in einem Merkmal numerische Codierungen
fiir die verschiedenen Zustdnde beziehungsweise Kriterien zu den entsprechenden Zeit-
punkten eingetragen werden. Eine solche Darstellungsweise hat den Vorteil, dass weniger
Rechenzeit benotigt wird und Merkmale, die gleiche beziehungsweise dhnliche Informa-
tion in anderer Représentation darstellen, in einem Merkmal gebiindelt werden. Da hier
zunéchst die Relevanz einzelner Merkmale untersucht werden soll, um im Rahmen einer
Voranalyse einzelne als sinnvoll fiir Verdichtungen benennen zu konnen, werden keine
Verdichtungen vorgenommen.

Detektormerkmale kénnten wie die SG zu Phasen in Einbettungen zusammengefasst wer-
den. Zum Beispiel konnte ein Gesamtzustand fiir alle Riickstaus oder Wartezeiten fiir alle
relevanten Detektoren gebildet werden. In Abschnitt 7.1 ist dies fir SG-Zustédnde gezeigt.
Alternativ konnen auch gemischte Kombinationen der Merkmale adaptiv in Abhéngig-
keit zur aktuellen Phase beziehungsweise zum Phaseniibergang zusammengefasst werden.
Beispielsweise zu einem Zeitpunkt die Zeitliicken fir die aktuell freigegebenen SG sowie
die Wartezeiten und Riickstaus an den gesperrten SG. Abhéngig vom betrachteten Zeit-
punkt wiirde sich die Zusammenstellung der Detektormerkmale verandern, da andere SG
freigegeben beziehungsweise gesperrt sein konnen.
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6.2 Versuchsaufbau

In diesem Abschnitt ist die Zusammenstellung der im Vorherigen beschriebenen Merkmale
zu Datenmodellen beschrieben, um entsprechend Frage drei geeignete Datenmodelle zu
identifizieren. Zusétzlich wird die Auswahl und Parametrierung der verwendeten MIL-
Methoden aufgezeigt.

6.2.1 Datenmodelle

Als ZielgroBe werden alle GA und GE aller Signalgruppen - SG ga/geVs € S - der Kno-
tenpunkte Druseltalstrafie/Heinrich-Schiitz-Allee (722) und Katzensprung (002) betrach-
tet. Es wurden Daten der Monate September und zum Teil Februar 2020 mit den Program-
men fiir die Haupt- und Nebenverkehrszeit (SP 2 und 3) ausgewihlt. Darstellungen der
ZielgroBen fir Klassenhdufigkeiten der Test- und Trainingssets sowie Veranschaulichun-
gen der Verkehrsabhingigkeiten sind in Anhang C dargestellt. Die Eingangsdatenmodelle
werden fur jede Zielgroe separat getestet.

Entsprechend der hohen Zahl moglicher Merkmale und ihrer Zusammenstellung in Daten-
modellen, welche sich auf mehr als eine Milliarde pro Knotenpunkt belauft, konnen nicht
alle moglichen Datenmodelle getestet werden. Deshalb werden die Merkmale in Gruppen
getestet. Die Gruppen der Merkmale sind: Signalgruppen (SG), Detektoren (DET) und
OPNV-Meldungen (OEV). Tabelle 6.1 zeigt die betrachteten Datenmodelle getrennt nach
Gruppen.

Fir eine vereinfachte Schreibweise der Eingangsdatenmodelle wird eine eigene No-
tation verwendet: Falls keine Indizes angegeben sind, sind alle Merkmale einer Merkmals-
gruppe gemeint, zum Beispiel SG fir alle Merkmale aller SG des Knotenpunktes. Wenn
nachfolgende Indizes angegeben sind, ist nur das Merkmal ausgewéhlt, welches zur Zielgro-
Be gehort; das heiit beispielsweise fiir die Eingangsdaten SG, nur die Merkmale SG a4
und SG, g enthalten sind, wenn als Zielgrofle SG, g4 oder SG g betrachtet werden.
Ein hochgestelltes n kennzeichnet die Verwendung der zugehorigen nativen Merkmale,
zum Beispiel SG?, siehe Abschnitt 6.1.2.

Vorangestellte Indizes zeigen entsprechend der Aufzéhlung in Abschnitt 6.1.2 die fir die
Daten gewdhlte Reprisentation an, beispielsweise +sSG. Ein vorangestelltes , zeigt an,
dass alle Représentationen fiir die Ein- und Ausgangsdaten des Datenmodells in separaten
Experimenten getestet wurden. Ansonsten werden die entsprechenden dort beschriebenen
Indizes vorangestellt.

Das fiir die Selektion gewéhlte Perzentil an zu behaltenden Merkmalen wird mit P ge-
kennzeichnet. Entsprechend beschreibt SGZ, P = 60 beispielsweise das optimierte Da-
tenmodell, in dem die wichtigsten 60 % der Merkmale der zur ZielgroBe gehorigen SG
inklusive der nattrlichen Darstellungsweise behalten wurden.
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In den Datenmodellen sind, falls nicht anders gekennzeichnet, die Merkmale zur aktu-
ellen Umlaufsekunde ¢,, zur Uhrzeit in Minuten seit Mitternacht und zum Wochentag
enthalten. Die Experimente mit Merkmalen benachbarter Knotenpunkte werden separat
in Abschnitt 6.6 beschrieben.

Tabelle 6.1: Getestete Eingangsdatenmodelle, ZielgroBen: SG ga/aeVs € S

Experimentreihe SG DET OEV
Représentation SGY

Eigene vs. alle 1s9GY

Merkmal(e)

Merkmalsselektion 159G, P =25 «DET™ P =25 sOEV™ P =25

6.2.2 Sonstige Einstellungen der Experimente

Die Merkmalsgruppen werden in klassischer Vorgehensweise mit der ML-Methode XG-
Boost auf ihre Eignung getestet, siche Abschnitte3.2.1 und3.5. Es werden, wenn nicht
explizit anders beschrieben, ca. 100.000 Stichproben (Sekunden) der Wochentage Diens-
tag, Mittwoch und Donnerstag betrachtet. Die Aufteilung zwischen Test- und Trainings-
daten betriagt 1:2.

Als Evaluationsmetriken werden KKR und RMSE verwendet; zusétzlich werden die spe-
ziellen Metriken @); verwendet, sieche Abschnitt 3.4. Fiir den Vergleich der Ergebnisse wird
auf den Friedman-Nemenji-post-hoc-Signifikanztest [Fri37, Frid0, Fri99] zuriickgegriffen.
Das Konfidenzniveau betrigt 95 %. Alle Datenmodelle der Gruppen werden mit den Selek-
tionsmethoden aus Abschnitt 3.2.5 untersucht, um Zusammenhénge zwischen den Daten
aufzuzeigen und irrelevante Merkmale aus den Datenmodellen automatisiert zu entfernen.

Die Regularisierung der Methoden, siche Abschnitt 3.2.3, wird mittels Bayes’scher Suche,
siche Abschnitt 3.3, automatisiert. Aufgrund des Rechenaufwands werden in Vortests nur
Hyperparameter fiir ausgewéhlte ZielgroBen optimiert. Es wurden jeweils 15 Suchpunkte
(n_iter) verwendet. Der gewdhlte Suchraum (search space) der Hyperparameter ist in
Anhang F.1 zu finden. Die Hyperparameter wurden aufgrund dieser Experimente fiir alle
ZielgroBen auf die in Anhang F.7 festgelegt, um Rechenzeit zu sparen. Weitere Vorversu-
che haben gezeigt, dass diese Hyperparameter fiir die meisten Zielgrofien zielfithrend sind
fiir die Fragestellung dieses Kapitels. Es wurden hierfiir weitere Hyperparameteroptimie-
rungen durchgefiithrt.
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6.3 Vergleich der Reprasentationen

Um geeignete Repréisentationen zu identifizieren, wurden mit ,SG? Experimente durch-
geftihrt. Die Ergebnisse fiir die einzelnen Kombinationen der Reprisentationen wurden
mittels Friedman-Nemenji-post-hoc-Test miteinander verglichen. Es wurden signifikan-
te Unterschiede zwischen den Reprisentationen fiir beide betrachteten LSA festgestellt.
Diese sind jedoch nicht eindeutig. Die Ergebnisse widersprechen sich beziiglich der bei-
den LSA und beziiglich KKR und RMSE. Die Ergebnisse erscheinen abhdngig von der
jeweiligen SG. Die Tabellen 6.2 und 6.3 sowie in Anhang H zeigen die Ergebnisse mit der
selben Auswahl an SG wie in Kapitel 5. Die Spalte ,,Ein“ respektive ,Ziel“ geben die
betrachtete Repréisentationen der Eingangsgrofien respektive Zielgrofie an, welche in der
Kurzschreibweise tiefgestellt der zugehorigen Gruppe vorangestellt wiirde.

Gemeinsam fiir beide Evaluationsmetriken und LSA ist, dass die Vorhersage der Uhr-
zeit in Minuten seit Mitternacht (min) zwar zu einer vergleichsweise hohen KKR aller-
dings auch einem hohen RMSE gefiihrt hat. Représentativ sind nur die Ergebnisse der
Experimente mit der gleichen Représentation fir Eingangssignale dargestellt. Ebenfalls
gemeinsam ist allen SG, dass die Reprasentation in ¢,,, nur zu vergleichbaren beziehungs-
weise schlechteren Ergebnissen als andere Reprisentationen fithrt, was den zusétzlichen
Rechenaufwand zur Erstellung dieser Merkmale nicht rechtfertigt.

Bei Betrachtung der Tabellen6.2 und 6.3 entsteht der Eindruck, dass die Vorhersage
der Umlaufsekunden (¢,) mit anschlieBender Berechnung der verbleibenden Zeit bis zum
Schaltzeitpunkt zu besseren Prognosen fiihrt als die direkte Vorhersage der Zeit bis zum
néchsten Schaltzeitpunkt (tu). Dies kann bei genauerer Betrachtung nicht bestitigt wer-
den. Zum einen ist zu erwarten, dass die KKR fiir ¢, hoher ausfillt, da weniger unter-
schiedlicher Klassen vorherzusagen sind und damit die Wahrscheinlichkeit einer Fehlpro-
gnose sinkt. Zum anderen implizieren die Unterschiede im RMSE fiir die SG, dass eine
Abhéngigkeit vom Schaltverhalten der Signale besteht. Dies kann beispielsweise iiber die
Betrachtung der Abbildungen 6.1 bis 6.4 bestétigt werden.

Die Abbildungen 6.1 bis 6.4 zeigen Ausschnitte aus den Ergebnissen. Sie veranschaulichen
die RegelméaBigkeiten, die fiir die Vorhersage der Umalufsekunden vorhanden sind. Die
Konfusionsmatrizen zeigen zudem tiber die Achsenskalierungen die kleineren Losungsréiu-
me mit ca. 50 beziehungsweise 20 Klassen auf. Zudem treten einzelne Klassen haufiger auf
als andere, wie insbesondere Abbildung6.2 zeigt. Es ist zu sehen, dass Klasse Nummer
16 deutlich haufiger auftritt als die anderen Klassen. Des Weiteren zeigt diese Abbildung,
dass durch diese Haufung, der Algorithmus andere Klassen nicht mehr korrekt pradizieren
kann, was die hellgrauen Felder verdeutlichen.
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Tabelle 6.2: Ausgewéhlte Ergebnisse ,SG?, KKR [%], jeweils zuerst GA dann GE je
Repriésentationsart, KP 722, Monat Sep., SP 2

Ein Ziel SG3|SG5|SG7T SG SG SG
13 14 24

i | 70 246 127 6,2 621 259
min | i 133 114 74| 437] 430 11,1
e ” 831 11,0 8,6 8,5 84| 104
o i 14,7 9,0 7.2 86| 106 8,9
' o 8,2 8,2 8,2 8,2 8,3 8,2
' i 8,2 8,2 8,3 8,8 8,9 8,2
" . 9,3 9,2 9,1 9,2 9,2 9,2
. . 9,7 931 102 9,2 9,2 9,3
min | ta 100 324 16,9 7.0 71| 332
o e EESEE 02| o ESEENNNESEN 103
m tu 10,1 92| 11,1 9,1 9,2 9,3
i » 2031 10,0 841 110| 105 9,7
s " 9,3 9,2 9.1 9,2 9,2 9,2
' e 9,7 93| 102 9,2 9,2 9,3
min | min 349 | 329| 274 354| 359 328
min | min 388 | 323| 235| 388| 392 31,2

Tabelle 6.3: Ausgewéhlte Ergebnisse ,SG7, RMSE [s], jeweils zuerst GA dann GE je
Repréasentationsart, KP 722, Monat Sep., SP 2

Ein Ziel SG3| SG5| SG 7 SG SG SG
13 14 24

in | 12 21,1 104] 168] 256 26,6] 106
min |t 454 143| 198| 46,0| 46,3 | 145
o m 432 131 204| 564| 569| 126
o o 6971 236| 262| 75| 743| 238
' m 51,7 139 33,1| 591| 592| 135
' o 759 263| 427| 79| 79| 263
. . 50,7 | 50,1| 654 525| 525| 499
. . 491 504 | 655| 509| 509| 504
min | tu 272 226| 446| 315| 314 223
min | tu 18,7 238 | 441 231 230| 243
@ o 491 50,0 | 484 | 525 525| 498
o " 442 | 504 | 497| 502| 505| 504
s o 50,71 50,1| 654 525| 525| 49,9
' » 491 504| 655| 509| 509| 504

min min
min min
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Die verstirkte Haufung von Klassen fiir die Vorhersage der Umlaufsekunde ¢, reduziert
die Vorhersagequalitét fir starker verkehrsabhangiges Schaltverhalten. Fiir den GA dieser
SG, siehe Abbildungen 6.1, scheint Ahnliches in einer geringeren Ausprigung zuzutreffen.
Dies erkliart die hohere KKR und auch die Ergebnisse fiir die RMSE, welche abhéngig
von der Stirke der Verkehrsabhingigkeit ansteigt. Die Verkehrsabhingigkeit wird hier
iiber die Haufigkeitsverteilung der Klassen geschatzt, siehe Anhang C. Dies erklart die
Unterschiede zwischen den Ergebnissen fiir den RMSE der verschiedenen SG.

Fir die Vorhersage der verbleibenden Zeit bis zum Schaltzeitpunkt bestehen aufgrund der
Angabe als Countdown statt einer konstanten Umlaufsekunde mehr Klassen und weniger
Héaufungen dieser. Dies veranschaulichen die Abbildungen 6.5 bis 6.8 fiir LSA 002. Links
ist die Vorhersage der Umlaufsekunde und rechts des Countdowns zu sehen.
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Abbildung 6.1: Konfusionsmatrix der Vor- Abbildung 6.2: Konfusionsmatrix der Vor-
hersage von ;,SG3ca KP 722 mit der Re- hersage von  SG3gp KP 722 mit der Re-
prasentation ,,;, prasentation .,
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Fiir beide Konfusionsmatrizen ist eine unverwaschene Diagonale ein optimales Ergebnis.
Fiir die Umlaufsekunden (;,) ist eine Haufung von der Prognose 13s zu sehen. Auf der
Diagonalen befinden sich nur wenige Vorhersagen. Im Gegensatz hierzu finden sich fiir
die Représentation der Zeit bis zum nédchsten Ereignis (;,) die meisten Vorhersagen auf
der Diagonalen, was die besonders dunkle Diagonale zeigt. Das Ausgrauen beziehungs-
weise Verwaschen zu den Seiten zeigt, dass Fehlprognosen im Regelfall nur um wenige
Sekunden von der Zielgrofie abweichen. Entsprechend wird die Prognose der Zeit bis zum
Schaltzeitpunkt als zielfiihrender angesehen als die Prognose der Umlaufsekunde.

Welche der Reprasentationen (min, is, ) fiir die Eingangsgrofien besonders sinnvoll ist,
konnte aus den Ergebnissen nicht ermittelt werden. Dies scheint eine Optimierung fiir jede
Zielgrofle einzeln zu erfordern. Dieser Schritt kann zur Merkmalsauswahl gezahlt werden,
insofern die unterschiedlich formatierten Merkmale als einzelne Merkmale gezéhlt werden.
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Abbildung 6.5: Konfusionsmatrix der Vor- Abbildung 6.6: Konfusionsmatrix der Vor-
hersage von 1, SGs 4 KP 002 mit der Re- hersage von ,SGsca KP 002 mit der Re-
prasentation 4, préasentation
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6.4 Vergangene Signale der eigenen SG vs. allen Si-
gnalen als Eingangsgrofien

In Anndherung an die Antwort zur Frage, wie viele und welche Informationen zu SG
sinnvoll sind, in eine SZP integriert zu werden, wurden zundchst Experimente mit ;3SG
und ;4 SG miteinander verglichen. Eigene bedeutet hier, dass die Daten der vorhergesagten
SG auch als einzige SG-Daten als Eingangsdaten verwendet werden im Gegensatz zur
Integration der Daten aller SG als Eingangsdaten. Die Tabellen 6.4 und 6.5 fir KP 722
sowie die Tabellen E.1 und E.2 im Anhang fiir den KP 002 zeigen die Ergebnisse. Besonders
gute respektive schlechte Ergebnisse sind griin respektive rot gedruckt.

Tabelle 6.4: Ausgewihlte Ergebnisse zu KP Tabelle 6.5: Ausgewéhlte Ergebnisse zu KP
722, Monat Sep., SP 2, 1,SG, (eigene), XG- 722, Monat Sep., SP 2, ;;,SG (alle), XG-

Boost Boost
SG KKR RMSE Qpn SG KKR RMSE Qpn
[%] [s] (%) [s]
1 GA 20 9 47 1GA 31 3 35
1 GE 22 10 37 1GE 29 9 32
2 GA 9 1298 66 2 GA 37 1298 30
2 GE 7 1131 64 9 QR 21 1131 41
3 GA 1 12 99 3 GA 28 9 28
3GE 43 5 23 3 GE 46 4 21
4 GA 8 17 60 4 GA 35 15 27
4 CE 10 16 56 4 GE 20 14 43
5GE 22 10 37 5 GE 29 9 32
6 GA 11 10 52 6 GA 929 3 %
6 GE 44 5 22 6 GE 47 4 21
7GA 9 1385 65 7 GA 34 1385 33
7 GE 8 1253 63 7GE 16 1253 48
9 GA 9 14 60 9 GA 2 12 32
9 GE 42 8 24 9 GE \7 7 21
10 GA 9 14 60 10 GA 26 12 32
10 GE 42 8 24 10 GE 17 7 21
13 GA 9 15 57 13 GA 24 15 36
13 GE 43 10 23 13 GE A7 9 29
14 GA 9 16 58 14 GA 24 15 36
14 GE 13 10 23 14 GE 47 9 22
15 GA 9 2562 93 15 GA 9 2557 92
15 GE 72227 91 15 GE 9 2234 91
16 GA 9 2562 93 16 GA 9 2557 92
16 GE To22217 91 16 GE 9 2234 91
24 GA 2 s 40 24 GA 30 T80
24 GE 21 10 4l 24 GE 29 9 32
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Fiir beide KP ist zu sehen, dass die KKR fiir alle gezeigten Zielgrofien (SG) bei Integration
aller SG hoher ausféllt, wahrend der RMSE und @ pgr sinken. Nur vereinzelt bleiben die
Werte gleich. Dies betrifft insbesondere an KP 002 den RSME, da jedoch @ pg sinkt, zeigt
dies, dass zwar die gemittelte Abweichung gleich bleibt, der Prognoseverlauf allerdings
haufiger innerhalb der Toleranzgrenzen verlduft.

Die hohen RMSE an KP 722 fiir SG 2, 7, 15 und 16 (OCIT-ID, nicht Nummer aus dem
Lageplan) lassen sich iiber ihre geringen Verkehrsbelastungen erkliren. SG 2 signalisiert
einen rechtsabbiegenden Verkehrsstrom der Nebenrichtung, welcher aufgrund einer paral-
lel verlaufenden Strafie verhaltnisméBig selten verwendet wird und SG 7 den entsprechend
parallel entgegenkommenden Linksabbieger der Hauptrichtung. SG 15 und 16 sind gering
frequentierte FG-Furten, die die Hauptrichtung queren. Parallel zur Hauptrichtung ver-
laufen die FG-Furten der SG 10, 13 und 14. Ahnlich wie fiir SG 2 an KP 722 verhilt es
sich mit SG 2 von KP 002, dem am 0stlichen Arm befindlichen Linksabbieger. Fiur diese
Fahrtrichtung besteht ein alternativer Streckenverlauf tiber den Kreisel. Die SG 16 bis 19
betreffen die lingste FG-Furt.

Der Qualitiatsunterschied in der Prognose von GA und GE kénnte auf vergleichsweise
feste Grimdauern zurtickfithrbar sein. Nach dem GA einer SG steht ihr GE damit fest
und auch der GA der wahrscheinlich folgenden SG bzw. Phase. Dies erklart auch, weshalb
nicht immer einheitlich die GA oder GE besser vorhergesagt werden kénnen fiir einen KP.

Der Vergleich zwischen den Abbildungen 6.9 bis 6.14 veranschaulicht die Beobachtungen
zu den Tabellen. Die farblich dargestellten Konfusionsmatrizen zeigen eine optimale Pro-
gnose, wenn eine gleichmafBig gefarbte Diagonale von unten rechts nach oben links zu
sehen ist. Je weiter von der Diagonale die Datenpunkte entfernt sind, desto eher befinden
sie sich auBerhalb des Toleranzbereichs von 10 %. Dieser ist nach oben links zulaufend.
Vor diesem Hintergrund ist in den Abbildungen zu sehen, dass die Datenmodelle auf der
rechten Seite, welche mehr Informationen enthalten, bessere Prognosen darstellen.

Mit Hilfe des Friedman-Nemenji-post-hoc-Tests konnte nur ein signifikanter Unterschied
zwischen xSG und 1, SG fiir KP 002 bei Qpp festgestellt werden. Weder fiir KKR noch
fiitr RMSE konnte fiir die beiden KP eine Signifikanz zwischen den beiden Datenmodellen
festgestellt werden trotz der in den Tabellen zu sehenden Unterschiede. Dies lisst darauf
schlieflen, dass sich zwar eine Verbesserung durch die Verwendung von mehr Informa-
tionen zu verschiedenen SG bewirken lasst, jedoch in den Datenmodellen noch zu viele
doppelte bzw. irrelevante Informationen trotz der Robustheit des MIL-Modells gegeniiber
solchen Informationen enthalten sind. Dass Informationen anderer SG ausschlaggebend
fiir SZP sein konnen, ist naheliegend, da beispielsweise Nebenrichtungen erst freigegeben
werden, wenn die Mindestfreigabezeit der Hauptrichtung erfiillt ist. Deshalb werden in
folgenden Experimenten automatisierte Auswahlmethoden getestet, die diese Unterschei-
dung beziiglich (nicht) relevanter Information treffen sollen.
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Die Abbildungen von E.1 bis E.8 decken sich mit den obigen Beschreibungen. Es ist zu se-
hen, dass die Prognosen haufiger innerhalb des Toleranzbereichs verlaufen. Fiir SG 2, dem
Linksabbieger der Hauptverkehrsrichtung, ist zu sehen, dass starke UnregelmafBigkeiten
wie beispielsweise das Auslassen eines Umlaufs vom ML-Modell mit beiden Datenmodel-
len nicht abgebildet werden konnen ebenso wie selten freigegebene SG wie beispielsweise
SG 16. Die Vorhersage von SG 16 einer Furt fir FG zeigt, dass mit dem umfangreicheren
Datenmodell eher Prognosen im Bereich der Zielgrofie erzielt werden, dass diese aller-
dings sehr stark schwanken. Selbige Beobachtungen lassen sich fir SG 24 eines Radver-
kehrsweges treffen. Zudem kénnen die Beobachtungen aller hier diskutierten Abbildungen
ebenfalls fiur KP 002 gemacht werden.

Ein Unterschied zwischen der Prognosequalitidt bei der Verwendung von Daten von al-
len Wochentagen und nur Dienstag, Mittwoch, Donnerstag bzw. Wochenenden konnte
bestimmt werden. Ein signifikanter Unterschied wurde nicht nachgewiesen. Die Ergeb-
nisse von Vorexperimenten zu Merkmalen von Detektoren und OPNV-Meldungen haben
zu vergleichbaren Erkenntnissen gefiihrt, weshalb auf ihre Darstellung an dieser Stelle
verzichtet wird.



6.4. VERGANGENE SIGNALE DER EIGENEN SG VS. ALLEN SIGNALEN ALS EINGANGSGROSSEN 161

0y 0
5 300 5 300
=2 2
- 100/ . §250 - 100 B 250
= ko) = '3
2150/ = 1200 2150 =200
20 = o0 =
.2 200/ G .Z 200 ;3
S = 150 S & 150
250, 100 250 100
300 " 300 .
350 L] 354
0 50 100150 200 250 300 350 0 0 50 100150 200 250 300 350 0
Prognose [s Prognose [s]
Abbildung 6.9: Konfusionsmatrix, KP 722, Abbildung 6.10: Konfusionsmatrix, KP 722,
SG,, SG 2 GE, SP 2 SG, SG 2 GE, SP 2
0r 1 O 1
350 ™ 350
20 300 @20 300
L - o =
2w z 250 = 10 z 250
50 2200 5 2200
Lo i3 g :
&9 60 150 ] 60| M 150
a0 7 100 80 N 100
: 50 i 150
100‘ | !0 100 3
0 20 40, 60 8O ., 100 0 20 40, 60 8O 100
(i)rognose L)[s] [i)rognose 0[S]
Abbildung 6.11: Konfusionsmatrix, KP 722, Abbildung 6.12: Konfusionsmatrix, KP 722,
SGs, SG 3 GE, SP 2 SG, SG 3 GE, SP 2
Oy O
3 350 R 350
=20 300 = 20| 300
(] = ] -
& 40| = 250 = 40/ = M 250
E z e <
= o) < 200 =60 < 200
=1 i@ =1 i
N T 14150 N T 150
80/ 80
100 100
100/ ko 103 5
12 - i U 12i 0
0 20 40 _60 80 [lt}() 120 0

20 40 60 80 1Q0 120
rognose [s Prognose |s

Abbildung 6.13: Konfusionsmatrix, KP722, Abbildung 6.14: Konfusionsmatrix, KP722,
SGs, SG24 GE, SP2 SG, SG24 GE, SP2



162 KAPITEL 6. EXPERIMENTE ZU DATENMODELLEN ZUR SIGNALGRUPPENORIENTIERTEN VORHERSAGE

6.5 Erkenntnisse zu den Experimenten der
Merkmals-selektion

Zentrale Erkenntnisse der (Vor-)Experimente zur Merkmalsselektion der SG-, Detektor-
und OPNV-Meldungs-Merkmale sind, dass fiir jede ZielgroBe eine individuelle Auswahl an
Merkmalen getroffen werden muss. Die Anzahl der benotigten Merkmale und damit das
Perzentil sind fiir jede Zielgrofe individuell und iterativ zu ermitteln. Hierbei spielen die
Gruppen getrennt nach Verkehrsmittel weniger eine Rolle als der logische Zusammenhang
der SG innerhalb der Phasen. So sind fiir jede Zielgrofie umfangreiche, zeitaufwéindige
Versuchsreihen notwendig, um zielfithrende Datenmodelle bestimmen zu kénnen. Dies ist
bei gleichbleibendem Rechenaufwand mit Hilfe von Optimierungsalgorithmen automati-
sierbar.

Alle Selektionsmethoden haben fir einzelne Zielgroflen Verbesserungen gegeniiber dem
keiner Selektion unterzogenen Datenmodell mit SG und Detektoren zeigen konnen. Es
konnte jedoch keine Methode als besonders geeignet bestimmt werden. Besonders haufig
wurden durch die Verwendung der PCA Verbesserungen die Ergebnisse erzielt. Auch Reli-
efl, der Fisher-Score, die Permutationswichtigkeit und CF'S haben zum Teil Verbesserun-
gen erwirken konnen. Mutual information, Chi-Quadrat und reine Korrelationsanalysen
haben keine Verbesserungen gezeigt.

Welche Selektionsmethode fiir welche Zielgréfie die grofiten Verbesserungen bewirken
kann, wurde experimentell ermittelt, systematische Zusammenhéange wurden hierbei nicht
aufgedeckt. Jedoch konnte festgestellt werden, dass die Verwendung von mehreren Selekti-
onsmethoden zur iterativen Eingrenzung der Merkmalsauswahl zielfiihrend ist. So wurden
beispielsweise jeweils 50% der Merkmale ausgewahlt, zunichst mittels Permutationswich-
tigkeit Merkmale ausgewahlt und die Auswahl mittels mutual information verfeinert, um
abschlieflend das Datenmodell mittels PCA oder Fisher-Score zu reduzieren. Auch in die-
sem Fall erscheint die optimale Abfolge der Methoden zielgroBenspezifisch.

Vor dem Hintergrund der Ergebnisse aus Kapitel 7 wird der Ansatz, Detektorinformatio-
nen zielfithrend fiir SZP zu nutzen, darin gesehen, wie fiir die SG die Detektormerkmale
mittels Einbettungen in die Datenmodelle zu integrieren, siehe auch Abschnitt 6.1.3. Sie
koénnen beispielsweise in einem Merkmal pro Knotenpunkt, Zufahrt oder Phase gebiindelt
werden.

Im Gegensatz hierzu zeigt die Integration der OPNV-Merkmale keine eindeutigen Er-
gebnisse beziiglich einer systematischen Verbesserung der SZP. Die Vorexperimente zu
OPNV-Meldungen haben gezeigt, dass nicht alle Merkmale der OPNV-Meldungen ge-
braucht werden. Es wurden gleiche bis bessere Ergebnisse erzielt bei Beibehaltung von
25 % der Merkmale: Eine KKR von ca. 40 % bis 50 % und ein RMSE von 5 bis 10s. Hier-
bei waren die AMLI-Informationen den Filtermethoden zufolge wichtiger als die anderen
Merkmale der OPNV-Meldungen. Immer ausgewihlt wurde die Zeit seit der Meldung. Es
wird vermutet, dass eine Integration einer Ankunftszeitprognose des OPNV in das Daten-
modell die Prognosequalitét steigern konnte. Die Auswahl der Restfahrzeit zum Zeitpunkt
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der Meldung in Kombination mit der Zeit seit dem Eingang der Meldung bestérken diese
Vermutung. So wurden haufig zusétzlich zur Zeit seit der Meldung die Fahrplanabwei-
chung, die gewiinschte Phase und die Fahrzeit bis zur Haltlinie ausgewahlt.

Auf die Darstellung der Ergebnisse von SZP unter Verwendung der Merkmalsselektion
wird an dieser Stelle verzichtet, da keine signifikanten Verbesserungen ohne den zeitauf-
wéndigen individuellen Iterationsprozess erzielt werden konnten und die oben beschriebe-
nen Merkmale vor dem Hintergrund von Kapitel 7 vielversprechender erscheinen.

6.6 Experimente zu Merkmalen benachbarter
Knoten-punkte

In diesem Abschnitt steht Forschungsfrage vier (Abschnitt 1.2), nach einer moglichen Ver-
besserung der Prognosequalitat durch die Integration von Merkmalen benachbarter Kno-
tenpunkte, im Vordergrund. Es werden Versuche fiir die SZP der Verkehrsstrome des KP
Katzensprung, welche vom KP Altmarkt zuflieBen, vorgestellt, welche durchnummeriert
sind. Nach ihrer Entwicklung wurden die Experimente im Rahmen einer Bachelorarbeit
durchgeftihrt, siche [Bau2l]. Abbildungen und Tabellen, die automatisiert von der in
Abschnitt 4.3 vorgestellten Implementierung erstellt wurden, werden entsprechend ohne
Quelle dargestellt.

6.6.1 Versuchsaufbau

Die erste Experimentreihe, um Frage vier zu beantworten, betrachtet den KP Katzen-
sprung sowie Daten des benachbarten KP Altmarkt, siehe [Bau21]. Als Merkmale wurden
SG-, DET- und OPNV-Merkmale von Verkehrsstromen, die auf den KP Katzensprung
zuflieflen, integriert. Alle im Weiteren nicht erwéhnten Einstellungen stimmen mit denen
aus Abschnitt 6.2 iiberein. Aufgrund der geringen Menge an Experimenten wird auf die
Verwendung eines Friedman-Nemenji-post-hoc-Tests verzichtet.

Tabelle 6.7 zeigt die Eingangsdatenmodelle der durchgefithrten Experimente mit den
grundsétzlich verwendeten Bezeichnern entsprechend den OCIT-Daten. Tabelle 6.6 zeigt
den Zusammenhang mit den Bezeichnern der Signallagepline auf, siche Abbildung B.4
und B.10. Die OPNV-Meldungen werden iiber ihre Fahrtrichtung mit einbezogen; ,slim*“
bezeichnet in diesem Zusammenhang, dass Meldepunkt-, Linien- und Kursnummer sowie
Zuglange und Richtung Hand als Merkmale ausgeschlossen werden. Einzelne Experimente
wurden mit Signalprogramm Nr. 1 wiederholt. Als Zielgrofien werden SG3 und SG4 am
Katzensprung prognostiziert.
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Tabelle 6.6: Zusammenhang zwischen OCIT-Bezeichnern und Signallageplinen fiir KP
002 und 003 [Bau21]

Katzensprung Altmarkt
Gruppe| OCIT | Signallageplan Gruppe| OCIT | Signallageplan
SG 3 3 3a SG 2 1R
SG 4 4 4da SG 5 4 4da
SG 8 7 Ta
SG 21 44
DET 16 D8 1B DET 7 D3_1B
DET 17 D8 2B DET 12 D4_2B
DET 18 D8 3B DET 13 D4 3B
DET 3 D1_3B

Tabelle 6.7: Eingangsdatenmodelle zur Vorhersage der ZielgroBen GA und GE fir SG3
und SGy des KP 003 [Bau2l]

Katzensprung

Altmarkt

Nr.

Versuch

SG

DET

SG

DET

OPNV

27
1

0
0.1

16, 17, 18

1
2
3
3.1

16, 17, 18
16, 17, 18

o 0o 00 o

ot ot ot e

3,7,12,13
3,7,12, 13

4
4.1
5

16, 17, 18

21

3,7, 12, 13
3,7,12,13

6

6.0
6.1
6.2
6.3

alle Richtungen
0 - slim
1 - slim
2 - slim
3 - slim

7.0
7.1
7.2
7.3
7.4

5 ov o ovon
0 0 0w

0

1
2
3

8
9
10

WO Lo |0 W Lo W o[ W Lo W o Lo W W W L W W w w
NN N N N NN N N N NN TN NN F NN FNES

16, 17, 18
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6.6.2 Ergebnisse der Vorhersage von SGj

In Tabelle 6.8 sind die Ergebnisse zur Vorhersage von SG3 zu sehen. SGy ist vom OPNV
insoweit unbeeinflusst, als ihre Freigabe nicht von Phaseneinschiiben unterbrochen wird.
Die Fahrtwege der Stralenbahn und von SGj verlaufen parallel.

Tabelle 6.8: Ergebnisse der Experimente zu SG3

GA GE
Versuch] KKR RMSH KKR RMSE
Nr. [%] [s] | [%] [s]
0 1717 545 | 13,13 11,06
0.1 15,88 554 | 11,58 7,87
1 19,08 10,65 | 12,78 7.0
2 2191 693 | 1631 11,03
3 21,20 10,23 | 16,54 10,81
3.1 16,59 6,13 | 1341 8,01
1 16,76 547 | 1348 11,38
4.1 16,70 543 | 13,73 10,80
5 21,30 507 | 1281 771
6 18,04 11,62 16,69 10,23
6.0 1620 647 | 1342 12,98
6.1 1542 539 | 12,03 11,48
6.2 1620 561 | 12,27 11,46
6.3 1624 752 | 1957 13,57
7.0 20,01 14,00 | 22,64 15,70
7.1 23,32 13,77 | 4,13 28,93
7.2 2294 13,76 | 895 24,17
7.3 23,36 14,22 | 10,29 26,38
74 19,35 13,84 | 24,83 1525
8 17,86 5,96 | 40,72 6,55
9 2943 623 | 41,65 6,67
10 2946 6,00 | 41,62 6,67

Die Experimente zeigen, dass schlechtere Ergebnisse erzielt werden, wenn Detektorda-
ten des KP Katzensprung verwendet werden, sie Versuch Nr. 0, als in Versuch Nr. 0.1,
fiir welchen keine Detektordaten berticksichtigt werden. Dies kann darauf zurtickzufithren
sein, dass die Schaltzeitpunkte von SG3 die Hauptverkehrsrichtung regeln beziehungsweise
steuern und daher mit besonders hoher Verkehrsauslastung und wenig mittels Detekto-
ren geregelt beziehungsweise gesteuert wird. Aufgrund der hierdurch vorliegenden hohen
GleichmafBigkeit der Freigaben und Sperrungen werden bereits bei der Verwendung der
SG-Merkmale der prognostizierten SG des Knotenpunktes ein geringer RMSE und eine
KKR erzielt, die nicht zuféllig sein kann. Abbildung6.15 zeigt den zugehdrigen Progno-
severlauf.
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Abbildung 6.15: Vorhersage von SG5 a4 von Sekunde 7000 bis 7500 zu Versuch 0

Bei Hinzunahme von SG-Daten des Altmarktes zeigt sich ein indifferentes Bild, wie die
Ergebnisse der Versuche 1 bis 3.1 zeigen. Die KKR verbessert sich fiir GA insbesondere
bei Hinzunahme zusitzlicher Detektordaten des Altmarkts, jedoch zeigt sich eine Ver-
schlechterung der Prognosequalitit im RMSE, siehe Abbildung6.16.

Die Vorhersage wird mit den zusétzlichen Merkmalen zu frith getroffen. Entsprechend
verschiebt sich die Prognose, siche Abbildungen 6.16 und 6.17. Die grofieren Héufigkeiten
in den Nebendiagonalen, siehe Abbildung6.17, sichtbar durch die stiarkere Rotfarbung,
veranschaulichen dies. Eine Interpretationsmoglichkeit hierfiir ist, dass zwar der Zusam-
menhang erfasst wird, allerdings die Schiatzung der Progressionszeit beim Lernen fehl-
schligt. Das zufithrende OPNV-Signal des Altmarktes, vergleiche mit Versuch 5, hat mit
einer Verbesserung um mehr als 20 % einen positiven Einfluss auf die Vorhersagequalitit
von SGyca des Katzensprungs, jedoch nicht auf die des GE.

Die Integration der Detektordaten des Katzensprungs in den Versuchen 2, 3, 4 und 4.1
zeigen in Verbindung mit Merkmalen der Signalgruppen in der KKR eine Verbesserung.
Dies zeigt sich jedoch nicht im RMSE, welcher sich verschlechtert. Da es sich bei der
Zielgrofe um einen Hauptverkehrsstrom des KP wéhrend der Hauptverkehrszeit handelt,
ist keine Verbesserung der Prognosequalitat durch die Integration der Detektormerkmale
zu erwarten, was die Ergebnisse bestatigen. Die ermittelten Wichtigkeiten, die in den
Abbildungen .1 und 1.2 zu sehen sind, zeigen, dass die eigene SG und nachfolgend die
Merkmale zu zuftihrenden SG wichtiger sind als die Merkmale der Detektoren.
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Abbildung 6.16: Vorhersage von SGs ca von Sekunde 7000 bis 7500 zu Versuch 1

Um diese Vermutung zu bestétigen, wurden in den Versuchen 8 bis 10, die Experimen-
te mit Signalprogramm Nr. 1 wiederholt. Fiir den GA konnte durch die Integration der
Detektormerkmale die Prognosequalitat verbessert werden, ohne dass sich der RMSE
verschlechtert. Allerdings wird auch hier den SG-Merkmalen der grofite Einfluss zuge-
schrieben, siche AbbildungI.3.

Meldungen des OPNV bewirken unabhéingig von der Fahrtrichtung bei vollstindiger In-
tegration (Versuche 7.x) eine Verbesserung der KKR. Es ist jedoch zu beobachten, dass
sich der RMSE verschlechtert. Das zuvor beschriebene Vorauseilen der Prognose um ca.
5 Sekunden zeigt sich in diesen Versuchen ebenfalls. Bei unvollstédndiger Integration der
OPNV-Meldungen (Versuche 6.x) ist keine Verbesserung der KKR zu beobachten, sondern
lediglich ein héherer RMSE.

Auch in diesen Versuchen sind einzelne SG die wichtigsten Merkmale, siche Abbildun-
gen 6.18 und 6.19. Auffillig ist, dass einige Merkmale der Prognosequalitéit sogar abtrag-
lich sind, was sich in negativen Wichtigkeiten zeigt.
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Abbildung 6.17: Konfusionsmatrizen zu Versuch 1, 3.1 und 3 zur Vorhersage von SG5ca
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Abbildung 6.18: Permutationswichtigkeit zu Versuch 7.1 zur Vorhersage von SG3 ca
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Abbildung 6.19: Permutationswichtigkeit zu Versuch 7.1 zur Vorhersage von SGs i
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6.6.3 Ergebnisse der Vorhersage von SG,

Die Ergebnisse fiir die Vorhersage von SG4 zeigt Tabelle 6.9. In der Tabelle ist zu sehen,
dass in Versuch 0 mit Detektordaten geringfiigig schlechtere Ergebnisse erzielt werden als
ohne Detektordaten. Dies kann darauf zurtickzufiihren sein, dass die Schaltzeitpunkte von
SGy4 vermutlich eher von anderen Phasen am Katzensprung und OPNV-Anforderungen
abhéngig sind als von den Anforderungen vor der eigenen Haltlinie.

Tabelle 6.9: Ergebnisse der Experimente zu SGy

GA GE
Versuch] KKR RMSH KKR RMSE
Nr. [%] [s] | [%] [s]
0 1851 833 3023 1245
0.1 14,71 948 | 1937 7.85
1 1850 920 | 22,05 13,23
2 20,32 11,39 | 23,13 12,96
3 20,27 12,67 | 2329 13,23
3.1 20,71 12,78 | 2351 12,76
1 1824 10,28 | 20,65 11,20
41 18,75 10,51 | 20,58 11,04
5 1728 955 | 1952 9.70
6 14,69 534 1848 1235
6.0 14,79 10,30 | 21,83 1147
6.1 1555 9,90 | 2455 12,96
6.2 14,39 10,60 | 19,00  9.58
6.3 1729 1048 | 27,69 12,66
7.0 2339 12,00 | 32,34 14,20
7.1 22,27 1432 | 3384 14,15
7.2 24,00 14,15 | 3352 14,18
73 2341 14,92 | 3289 15,03
7.4 23,76 13,90 | 32,56 14,18
8 3747 520 4833 6,55
9 4377 5,14 50,00 4,95
10 4331 508 | 49,98 4,87

Die Versuche zeigen zudem auf, dass Unregelméfligkeiten, wie beispielsweise Phasenein-
schiibe, siehe Abbildung 6.20, nicht erkannt werden, sondern die Vorhersage wie fir die
haufiger auftretenden, vergleichsweise regelméfiigen Schaltzeitpunkte beibehalten wird.
Der Phaseneinschub wird durch die Anforderung eines OPNV-Fahrzeugs erzeugt. SGy
quert den Fahrweg der Straflenbahn.

Bei Hinzunahme von SG-Daten des Altmarktes verschlechtert sich die Prognosequalitét,
siehe Versuche 1 bis 3.1, obwohl eine Koordinierung vorliegt. Nur die KKR verbessert
sich fiir GA, alle weiteren Evaluationsgrofien zeigen eine Verschlechterung. Dies zeigt sich
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Abbildung 6.20: Vorhersage von SGy ¢ von Sekunde 500 bis 1000 zu Versuch 0

insbesondere darin, dass der GA hiufiger um ca. 5 Sekunden zu frith vorhergesagt wird.
Entsprechend verschiebt sich die gesamte Prognose, siehe auch Abbildung 6.21.

Das zufithrende OPNV-Signal des Altmarktes, vergleiche Versuch 5, hat einen Einfluss auf
die Vorhersage von SG, des Katzensprungs, siche Abbildung 6.22. Die Prognose verbleibt
deutlicher innerhalb des Toleranzbereichs von 10%; Phaseneinschiibe werden weiterhin
nicht erkannt. Jedoch ist fir KRR und RMSE keine Verbesserung zu vermerken. Die
geringe Verbesserung kann auf die vor dem Katzensprung gelegene Haltestelle zuriickzu-
fithren sein. Die Haltedauer an der Haltestelle und damit die Progressionszeit zwischen
den OPNV-Signalen zwischen Altmarkt und Katzensprung sind nicht konstant.

Die Integration der Detektordaten des Katzensprungs in den Versuchen 2, 3, 4 und 4.1
zeigen vergleichbare Ergebnisse wie Versuch 0, wobei der RMSE fiir das GE steigt, siche
Abbildung I.7. Der geringe Einfluss der Detektordaten kann auf das hohe Verkehrsaufkom-
men zurtickgefithrt werden, wodurch regelmafBig das Erreichen der maximalen Wartezeiten
an den Signalgebern den Schaltzeitpunkt bestimmt und weniger Zeitliickenkriterien und
Belegungen. Der Einfluss der Merkmale, ermittelt mittels Permutation, ist in den Abbil-
dungen 1.4, 1.5 und .6 zu sehen.

Meldungen des OPNV bewirken unabhéngig von der Fahrtrichtung bei vollstindiger In-
tegration (Versuche 7.X) eine Verbesserung der Prognosequalitit, vergleiche Abbildun-
gen 6.23 und I.8. Phaseneinschiibe konnen hiermit besser erkannt werden. Die Prognose
verlauft mit erheblich weniger Schwankungen, siehe Abbildung6.23 und 6.24. Das zuvor
beschriebene Vorauseilen der Prognose um ca. 5 Sekunden zeigt sich teilweise auch in
diesen Versuchen, was den erhohten RMSE erkldren kénnte. Verbesserungen durch ei-
ne teilweise Integration der OPNV-Meldungen des Altmarktes zeigen sich nicht in den
Metriken.
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Abbildung 6.21: Konfusionsmatitzen zu Versuch 0 (links) und 1 (rechts) zur Vorhersage
von SG4,GA
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Abbildung 6.23: Vorhersage von SGy g von Sekunde 18500 bis 19000 zu Versuch 7.1
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6.7 Zwischenfazit

Die Prognose mit der Reprasentation als Zeit bis zum Schaltzeitpunkt als Zielgrofle wird
als zielfithrender angesehen als die Prognose der Umlaufsekunde oder der Uhrzeit. Be-
ziglich der Eingangsgrofien ist die optimale Reprisentation der Merkmale signalgrup-
penspezifisch zu ermitteln. Zwecks Vereinfachung werden die Sekunden seit dem letzten
Signalwechsel (ts) fir die weiteren Experimente verwendet.

Betreffend der automatisierten Merkmalsselektion sind die Datenmodelle iterativ knoten-
punktspezifisch und zielgroBenspezifisch zu selektieren. Die beste Methode zur Merkmals-
selektion ist experimentell zu ermitteln. Als oft auftretende beste Selektionsmethoden ha-
ben sich PCA, Permutationswichtigkeit sowie ReliefF und Fisher-Score gezeigt. Besonders
zielfithrend war es fir die verschiedenen Iterationen, verschiedene Selektionsmethoden zu
verwenden.

Es lédsst sich feststellen, dass die Integration einzelner Informationen von benachbarten
Knotenpunkten zwar punktuelle Verbesserungen erwirken kann, jedoch generelle Verbes-
serungen nicht erzielt werden kénnen. Die hochste Relevanz zeigen hierbei Signalgrup-
pendaten. Sie verbessern die Vorhersagequalitit insbesondere bei stark variierenden Frei-
gabezeitpunkten. Hingegen erscheinen Detektor- und OPNV-Daten meist nicht hilfreich
oder gar kontraproduktiv.

Da sich in mehreren Versuchen gezeigt hat, dass der zeitliche Versatz bedingt durch die zu-
gehorigen Reisezeiten zwischen den beiden Knotenpunkten ein Problem darstellen kénnte,
erscheint es sinnvoll, diesen zu beheben und einige der Versuche erneut durchzufithren,
um zu tberpriifen, ob das zu einer Verbesserung der Ergebnisse fithrt. Ferner bleibt offen,
ob die Wahl eines anderen Signalprogramms die Relevanz der Detektordaten steigert.

Insgesamt hat sich gezeigt, dass die im folgenden Kapitel 7 gezeigten Einbettungen nicht
nur fiir SG, sondern auch fir Detektormerkmale, die am betrachteten KP aufgenommen
werden, besonders zielfithrend fiir die Qualitétssteigerung von SZP erscheinen, unabhangig
von den Erkenntnissen zu Detektormerkmalen benachbarter Knotenpunkte. Dies betrifft
auch die Integration von Merkmalen benachbarter Knotenpunkte. Die zusétzliche Inte-
gration dediziert zielgrofenspezifisch ermittelter Merkmale steigert die Prognosequalitét
im Gegensatz zur Integration aller verfiigharen Merkmale.

Beztiglich der Systemanalyse lasst sich festhalten, dass es sinnvoll erscheint, den Grad der
Verkehrsabhéangigkeit beziehungsweise des Festzeitschaltverhaltens jeder SG zu ermitteln,
um die Eignung einer Vorhersage tiber die Umlaufsekunde einschétzen zu kénnen. Hierfiir
konnten beispielsweise die Lageplédne des betrachteten sowie der benachbarten KP in
Verbindung mit bekannten Verkehrsbelastungen hinzugezogen werden. Hilfreich hierbei
konnte sein, die Haupt- und Nebenrichtung sowie SG des OPNV oder andere SG, welche
nur auf Anforderung schalten, zu identifizieren.



Kapitel 7

Experimente zur phasenorientierten
Vorhersage

In diesem Kapitel werden Antworten auf die sechste Forschungsfrage aus Abschnitt 1.2
diskutiert, welche die Vorhersage von Phasen beziehungsweise Phasenfolgen adressiert.
Zudem werden weitere Antworten beziiglich der vierten Frage, die Integration von Infor-
mationen von benachbarten KPen betreffend, vorgestellt. Im ersten Schritt zur Beantwor-
tung dieser Fragen werden in Abschnitt 7.1 Merkmale zu Phasen und Phasentibergéingen
vorgestellt. In Abschnitt 7.3 ist der Versuchsaufbau mit Datenmodellen dokumentiert. [hre
Ergebnisse werden in den Abschnitten 7.4 bis 7.6 diskutiert. Zugehorige Schlussfolgerun-
gen sind in Abschnitt 7.7 beschrieben.

7.1 Ermittlung der Phasenmerkmale

Die in Abschnitt 6.1.2 vorgestellten Merkmale werden an dieser Stelle um Phasenmerkmale
erweitert. In den OCIT-Protokollen ist die Phaseninformation nicht enthalten. Entspre-
chend ist sie fiir die Phasenmerkmale zu rekonstruieren. Im Merkmal fiir den Signalisie-
rungszustand (engl. state) wird der Gesamtzustand der SG in einem eindeutigen Skalar
zusammengefasst, welches mittels weiteren Algorithmen in ein Merkmal der Phasenfolge
iberfiihrt werden kann, siehe auch Abbildung7.1.

Die Algorithmen basieren auf den Erkenntnissen aus [Weil9a] und [HHS06] zur automati-
sierten Identifikation von Phasen aus KP-Prozessdaten. Die dort beschriebene Methodik
fokussiert zweiphasige Systeme, weshalb in diesem Abschnitt Erweiterungen der Methodik
aufgefithrt sind. Zentrale Ideen der Erweiterungen sind

o der Abgleich mit der Phasendefinition der Dokumentationen,
o die Einfihrung einer Konsistenzprifung und

o das Entwickeln einer statistischen Pritfung der erkannten Phasen(-iiberginge).
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Eine ausfithrliche Dokumentation zur Umsetzung dieser Ideen findet sich in der im
Rahmen dieser Dissertation betreuten Masterarbeit und zugehorigen Veroffentlichun-
gen [Hec21, HSH22, HSH23]. Abbildungen und Tabellen, die automatisiert von der in
Abschnitt 4.3 vorgestellten Implementierung erstellt wurden, werden entsprechend ohne
Quelle dargestellt, obwohl sie bereits von Heckmann verwendet wurden. Evaluationen der
Merkmalsidentifikation sind in Abschnitt 7.2 beschrieben.
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Abbildung 7.1: Veranschaulichung des Zusammenhangs zwischen SG-Signalen, Signalisie-
rungszustand (SZ) und Phasen(-iibergangen), gemeinsam erarbeitet fiir [HSH22)

Eine zentrale Herausforderung besteht darin, Phasen und Phaseniibergénge voneinander
zu unterscheiden. Phasen kennzeichnen einen fiir langere Zeit gehaltenen Signalisierungs-
zustand, wobei die minimale Phasendauer in Kassel 0 Sekunden betrégt, da die Mindest-
freigabezeit von SG oft in die Phasentibergéinge integriert ist. Die Empfehlung der RiLSA
fiir die Mindestfreigaben von SG ist 5s. Phaseniiberginge konnen mit kurzzeitig aktiven
Festzeitprogramme verglichen werden, da sie iiber eine feste Abfolge von vergleichsweise
kurz gehaltenen Signalisierungszustdnden, deren Dauer innerhalb eines Phaseniibergangs
wiederkehrend konstant ist, verfiigen. In Kassel ist es moglich, dass Phaseniibergénge
zugunsten anderer abgebrochen werden. Der Beginn eines Phaseniibergangs kann mit
anderen Phasentibergéngen tibereinstimmen, weshalb zu Beginn eines Phaseniibergangs
dieser nicht eindeutig identifiziert werden kann.

Es wird angenommen, dass fiir eine hohe Prognosequalitit die aus den Prozessdaten rekon-
struierten Phasen und Phaseniibergidnge die tatsachlichen Phasen und Phasentibergéinge
moglichst genau nachbilden sollten.

Um die Phasen identifizieren zu kénnen, ist zunéchst der gesamte Signalisierungszustand
der KP zu erfassen. Hierzu wird zunéchst ein Merkmal fiir diesen Signalisierungszustand
berechnet auf dessen Basis die Differenzierung in Phasen und Phasentibergéinge stattfin-
den kann. Diese Differenzierung findet unter anderen mittels des in [Wel7] erlauterten
Algorithmus nach Weidemann statt, fiir dessen Evaluation ein Vergleichsalgorithmus vor-
gestellt wird. Zudem werden der bekannte Algorithmus optimiert, ein Phasenspeicher
sowie ein statistischer Filter ergénzt.
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7.1.1 Merkmal des Signalisierungszustands

Das skalare Merkmal fiir den Signalisierungszustand (engl. state) wird ermittelt, indem,
wie bereits in [HHS04] vorgeschlagen, zunéchst ein Vektor fir den Signalisierungszustand
gebildet wird. Die Anzahl aller Signalgruppen ist S. Dieser Vektor SG(k) umfasst den
Zustand aller SG,|s € S zum Zeitpunkt k:

SGy(k)

SG(k) = Sé;(k) ls€l,-+.S SGi(k)€0,1. (7.1)

SGs(k)

Der Vektor des Signalisierungszustands wird mit einem Signalgruppenvektor s multipli-
ziert:

2(K) = SG(K) - EX", (7.2)

um einen Skalar fiir das Merkmal des Signalisierungszustands z(k) zu erhalten. Der Signal-
gruppenvektor FX* setzt sich aus den Exponenten der Indizes s der Signalgruppen zur

Basis 2 zusammen: )
2

EX*=| 2 ||sel,--- S (7.3)
95
Abbildung 7.2 zeigt hierfiir eine Beispielrechnung. Zum Zeitpunkt k& = 56 sind SG und

SGy freigegeben und SG3 sowie SG4 gesperrt. Es ergibt sich der Skalar 6 als Signalisie-
rungszustandsmerkmal zum Zeitpunkt k.

Zustand der GS

k| ser | sap | sey | sap 1 1 2!
SG(56) = | L |w2(56) = | | 2 =6

| pscon = 7200 ||| 2 |-
b= 1 1 0 0 0 ol |2

Abbildung 7.2: Beispielrechnung fiir das Merkmal Signalisierungszustand
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7.1.2 Phasenmerkmal nach Weidemann

Als Grundlage fir die im Folgenden entwickelte Methode zur Identifikation des Phasen-
merkmals wird der Algorithmus nach [Wel7] (Abkiirzung: Wei/weide) verwendet und an
dieser Stelle kurz dargestellt. Abweichend von diesem Vorgehen werden die Merkmale
des Signalisierungszustands bereits in den ersten Schritten berechnet. Er wird in Abbil-
dung 7.3 veranschaulicht. Vom Algorithmus als Phasen identifizierte Signalisierungszu-
stande werden in den Vektor des Phasenmerkmals tibertragen. Alle anderen Zeitpunkte
des Phasenmerkmals werden mit einer Zahlenkombination fiir den Phasentiibergang be-
legt: [z(k — @), 00100, z(k + b)], wobei k — a bezichungsweise k + b fir den Endzeitpunkt
der letzten respektive Anfangszeitpunkt der ndchsten Phase stehen. Die Zustandsabfolgen
werden zusammen mit der Zahlenkombination fiir den Phasentibergang separat vermerkt.

Im Folgenden wird das Vorgehen niher erlautert. Zuerst wird in Schritt 2 fir den Zeit-
punkt der Zustandsvektor SG(k) und das zugehorige Merkmal z(k) fiir alle Zeitpunkte &
(Schritt 1) ermittelt und in Schritt 3 der Merker fiir einen Phasenbeginn zurtickgesetzt.

Hiernach werden die Stichproben rekursiv durchgegangen, siche Schritt 4. Ist das Merkmal
fiir den aktuellen und letzten Zeitpunkt identisch, wird in Schritt 5 zur néichsten Iteration
iibergegangen (Schritt 11). Falls sie sich unterscheiden, wird in Schritt 6 geprift, ob die
zugehorigen Vektoren sich um mindestens eine Freigabe unterscheiden. Ist dies der Fall
wird der Zeitpunkt in Schritt 7 im Merker fir den Phasenbeginn vermerkt und eine neue
Iteration begonnen.

Wenn die Priifung in Schritt 6 keine Freigaben bestétigt, zuvor allerdings eine Zustands-
dnderung festgestellt wurde, wird in Schritt 8 gepriift, ob bereits eine Phase identifiziert
wurde. In diesem Fall werden in Schritt 9 fiir den vorangegangen Zeitpunkt ein Phasenen-
de sowie Phasenbeginn und das Merkmal vermerkt. In Schritt 10 wird deshalb der Merker
fiir Phasen zurtickgesetzt. Ansonsten wird der nichste Zeitpunkt betrachtet.

Im Zusammenhang dieses Algorithmus kann ein Phasenende, also ein Beginn eines Pha-
seniibergangs keine Freigaben, sondern ausschliefllich Sperrungen enthalten, um erkannt
zu werden. Freigaben werden als méglicher Phasenanfang identifiziert.

Der Algorithmus von Weidemann erkennt Phasentibergénge. Direkt aufeinander folgende
Phasen werden nicht erkannt, da das Phasenende der ersten Phase nicht identifiziert wer-
den kann, siehe oben. Es werden zur ersten der beiden Phasen keine Daten gespeichert,
da das Phasenende durch eine Freigabe gekennzeichnet wurde. Sie wird so einem Phasen-
ibergang zugeordnet, da die Priifung in Schritt 6 bereits bejaht und die Schritte 8 und 9
fiir diesen Zeitpunkt nicht erreicht werden. Diese werden erst am Ende der zweiten Phase
erreicht, falls Zustande eines Phaseniibergangs folgen. Ein solcher Phasenwechsel kann
beispielsweise durch eine Anforderung durch FG erfolgen, deren Freigabe in der aktuel-
len Phase ,hinzugeschaltet* werden kann, was in der Logik meist einem Phasenwechsel
entspricht. Ebenso werden Phasen, welche durch Signalfreigaben beginnen, nicht erkannt.
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( i ) Legende
Phatart Variable: Phasenstart speichem
z(k) Zustandsvektor zur Sekunde k
fiir jede ;
@ Datensekunde Zb(k) Zustandsbezeichner zur Sekunde k
ke{l,..n} i Signalgruppe
X Azi(k)  Zustandsinderung der Signal-
Berechmung von gruppe 1 zur Sekunde k
@ z(k) und Zb(k) sowie
z(k — Dund Zb(k — 1)
v
@ I Phstart: = —1

filr jede
Datensekunde k

phm": =k |

Zb(k — 1) sowie den

Beginn (phstart) und RER
das Ende (k — 1) der 71qu Phsare: = =1
Phase speichem N
@ niichste Sekunde I: y
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Abbildung 7.3: Programmablauf fiir die Phasenidentifikation nach [Wel7] [Hec21]
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7.1.3 Phasenmerkmal nach Weidemann, ergéanzt

Die im vorangegangenen Absatz besprochenen Schwéchen sollen durch die Ergdnzung
von drei Schritten behoben werden, siche Abbildung7.4. Dieser erweiterte Algorithmus
wird im Folgenden auch mit Wei+ bezeichnet. Der Ablauf ist bis auf eine Anderung
gleich: Wo in Abbildung 7.3 in Schritt 7 der Startzeitpunkt einer Phase vermerkt wurde,
werden in die neuen Schritte 7 bis 9 nun zusitzlich SG-Freigaben (Schritt 7) und eine
minimale Phasendauer von 4 Sekunden (Schritt 8) tiberpriift. Wird durch einen solchen
gleichzeitigen Freigabe und Sperrung von SG ein direkter Phasenwechsel identifiziert,
werden in Schritt 10 die entsprechenden Daten der Phase gespeichert und der Beginn der
nichsten Phase vermerkt. Dieser Schritt 7 aus Abbildung 7.3 entspricht nun Schritt 10.

Legende
Phgtare  Variable: Phasenstart speichem
fiir jede z(k) Zustandsvektor zur Sekunde k
Datensekunde Zhik) Zustandsbezeichner zur Sekunde k
kefl,..n i Sigaal
Berechnung von Azy(k) Zustandsinderung der Signal-
<2> 2(k) und Zb(k) sowie gruppe i zur Sekunde k
2(k — 1)und Zb(k — 1)

Zb(k — 1) sowie den

Beginn (phyrare) und

das Ende (k — 1) der
Phase speichern

I Phnmi =k I"

o

Zh(k — 1) sowic den
Beginn (phaear) und .
@ @ das Ende (K = 1) der Phararti= —1
Phase speichem

Abbildung 7.4: Programmablauf fiir die Phasenidentifikation mit Ergianzung von [Hec21]
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7.1.4 Phasenspeicher

Zwecks Konsistenzpriifung kénnen in einer Erweiterung die identifizierten Phasen mittels
ihres Skalars fiir den Signalisierungszustand in einer Liste gespeichert werden. Darauthin
werden alle Signalisierungszustinde mit dieser Liste abgeglichen und bei Ubereinstim-
mung automatisch als Phase identifiziert. Abbildung 7.5 zeigt den zugehérigen Program-
mablauf. Voraussetzung ist, dass alle Signalisierungszustande und Phasenmerkmale (mit-
tels einer der zwei vorangehend beschriebenen Algorithmen) berechnet wurden. In den
Schritten 1 bis 6 wird eine Liste der bekannten Phasen ermittelt, welche in dieser Arbeit
auch als Phasenspeicher bezeichnet wird. In den Schritten 7 bis 10 wird die Konsistenz
der Phasenerkennung gepriift. Abweichungen werden im Phasenmerkmal nachgetragen.

Legende:
Start Zb(k) Zustand der LSA in Sekunde k

@ I Erstellen der Liste ,,Phase-Memory* l

fiir jede
Datensekunde
ke{l,..n}
v

Zb(k) in , weide*
€ ,,Phase_Memory*

Zb(k) in ,,Phase-Memory*
speichern

l niichste Sekunde !:

X
fiir jede
Datensekunde
kef{l,..n}

Zb(k) in ,state”
€ ,,Phase-Memory*

Zb(k) in ,weide* speichern

Abbildung 7.5: Programmablauf fir den Phasenspeicher [Hec21]



182 KAPITEL 7. EXPERIMENTE ZUR PHASENORIENTIERTEN VORHERSAGE

7.1.5 Phasenmerkmal bei Phasenwechseln ohne Phaseniiber-
gang

In Abschnitt 7.1.3 wurde der zugrunde liegende Algorithmus ergéinzt. Durch die Erwei-
terung entsteht die Frage, ob es sich bei einem direkten Phasenwechsel ohne Phasen-
iibergang (P2P) bei der zweiten Phase tatsichlich um eine Phase oder den Beginn eines
Phaseniibergangs handelt. Um solche ,,Pseudophasen” zu vermeiden, werden nur Phasen
als solche erkannt, wenn sie mindestens 5 Sekunden dauern. Ansonsten werden sie einem
Phaseniibergang zugeordnet.

Pseudophasen kénnen auch Zustédnde in Phaseniibergidngen sein, die vom Algorithmus
als Phasen gekennzeichnet werden. Die Auswirkung von Pseudophasen fiir die Vorhersa-
ge veranschaulicht Abbildung 7.6. Gezeigt werden die Skalare der Signalisierungszusténde
sowie des Phasenmerkmals. Da die Vorhersage den Beginn und das Ende der néchste
Phase pradiziert und Pseudophasen hierfir als Phasen gelten, verkiirzt sich der Progno-
sehorizont entsprechend. Im Beispiel verkiirzt sich der Beginn der nédchsten Phase um
6 Sekunden und ihres Endes um 12 Sekunden. Fiir jede Pseudophase ergeben sich zwei
Pseudophaseniiberginge.

Phasen- und Pha

666666
PHASE 1

Abbildung 7.6: Beispiel fiir die Konsequenz von Pseudophasen fiir den Prognosehorizont
[Hec21]

7.1.6 Statistische Bereinigung

Die Menge der erkannten Phasen kann auf statistische Eigenschaften gepriift werden. So
koénnen Pseudophasen — Teile von Phaseniibergéngen, welche félschlicherweise als Phasen
erkannt wurden — aus der Menge der erkannten Phasen entfernt werden. Zudem kon-
nen bisher nicht identifizierte Phasen ermittelt werden. Ersteres wird im Folgenden als
Stat-raus und zweiteres als Stat-rein bezeichnet. Fir Stat-raus werden fiir den Vektor
des Phasenmerkmals die Haufigkeit des Phaseneintritts, minimale und maximale Pha-
sendauer sowie Mittelwert, Standardabweichung und Median der Phasendauer ermittelt
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bezichungsweise selbige fiir Stat-rein beziiglich des Vektors der Skalare des Signalisie-
rungszustands.

Stat-raus

Statistische Bedingungen, um eine Phase als einen Teil eines Phaseniibergangs umzudefi-
nieren, sind:

1. die Phase tritt weniger haufig auf als z-mal, x ist an das jeweilige SP anzupassen

2. die Phasendauer ist stets gleich (Standardabweichung von Null), und sie ist im
Median kiirzer als 5s

3. die Phasendauer dauert im Median weniger als 5 Sekunden und maximal 9s

Mindestens eine der Bedingungen ist fir die Umgruppierung zu erfiillen. Diese Bedingun-
gen und Grenzwerte wurden empirisch ermittelt.

Die erste Bedingung entfernt insbesondere Signalisierungszustinde, welche zumeist im
Zusammenhang mit einem Signalprogrammwechsel auftreten. Die zweite Bedingung ent-
fernt kurze Phasen welche keine variable Phasendauer aufweisen. Es wird angenommen,
dass diese zu jeweils einem bestimmten Phasentibergang gehoren. Die dritte Bedingung
entfernt kurze Phasen, welche zwecks Einhaltung von Zwischenzeiten in verschiedenen
Phaseniibergangen notwendig sind. Diese Bedingungen sind ggf. an die betrachtete Logik
anzupassen.

Stat-rein

Die Menge der Signalisierungszustinde kann ebenfalls auf statistische Eigenschaften ge-
priift werden. Hiermit kénnen zuvor nicht identifizierte Phasen identifiziert werden. Um
auszuschlieflen, dass Phasen, welche durch Stat-raus entfernt wurden, wieder integriert
werden, miissen alle der folgenden Bedingungen erfiillt werden, um den Signalisierungs-
zustand als Phase aufzunehmen:

1. der Median der Phasendauer muss mindestens 5s betragen,

2. die Standardabweichung mindestens 1 Sekunde und die maximale Phasendauer sollte
mindestens 10s betragen und

3. die Phase muss mindestens x-mal im Datensatz Verwendung finden, x ist an das
jeweilige SP anzupassen.
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7.2 Merkmalsevaluation

Die Qualitdt der mit diesen Algorithmen berechneten Merkmale wird im Vorfeld der
Vorhersageexperimente ermittelt, um die Prognosequalitiat erkliaren zu konnen. Der Al-
gorithmus Wei wurde zunéchst separat evaluiert. Hiernach wurde dessen Optimierung
betrachtet. Im nachsten Abschnitt wird hierzu zunéchst die Durchfithrung der Evaluation
beschrieben.

7.2.1 Evaluationsdurchfiihrung

Ob die Optimierung des Algorithmus nach Weidemann durch die Erweiterungen einen po-
sitiven Einfluss auf die Phasenidentifikation hat, wurde in mehreren Testlaufen evaluiert.
Fiir die Evaluation der Merkmale wurde ein Vergleichsalgorithmus formuliert, welcher
die identifizierten Signalzustdande und Phasen der Phasendefinition mit den Phasendefi-
nitionen der technischen Dokumentation abgleicht. Der Algorithmus lehnt sich an den
in Abbildung 7.5 gezeigten Algorithmus nach Heckmann an. Die Liste des Phasenspei-
chers wird als Referenz handisch mit Hilfe der Dokumentation befillt. Zudem wird der
Merkmalsvektor nicht verandert.

Die Unterschiede zwischen Merkmalsvektor und Sollzustand dieses Vektors anhand des
Referenzspeichers werden separat protokolliert und analysiert. Bewertungsgrofen der
Algorithmus-Evaluation sind:

o APpyr, Anzahl der Phasen aus der Dokumentation
o AP Anzahl der identifizierten Phasen
o AS Anzahl der identifizierten Signalisierungszusténde

e PP relative Ubereinstimmung der identifizierten Phasen mit der Dokumentation
relativ zu den dokumentierten Phasen

o AP,seudo Anzahl der erfassten Pseudophasen (Anzahl der identifizierten Phasen-
anzahl korrekt identifizierter Phasen)

e PS Prozentuale Ubereinstimmung der Abfolge der Signalisierungszustéinde mit der
durch die Phasendefinition der Dokumentation implizierten Abfolge

e PPup Prozentuale Ubereinstimmung der rekonstruierten Phasenabfolge mit der
durch die Phasendefinition der technischen Dokumentation implizierten Phasenab-
folge

o APu Anzahl der identifizierten PU
o APu,,, Absolute Anzahl der Variationen aller PU.

Es werden Stichproben der KP an der Druseltalstrafe (KP 722) und Ysenburg-
/Schittzenstraie (KP 020) betrachtet. Der KP an der Ysenburgstrafie ist wie der KP
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Trompete dreiarmig und verfligt iber einen Teilknoten, der eine LSA fiir den FG-Verkehr
ist. Evaluiert werden die Monate September und November 2019 fiir alle Signalprogramme
auBler dem Nachtprogramm.

Die erste Evaluation betrachtet den Algorithmus Wei und umfasst 150.000 Stichproben
das heiit circa 41 Stunden. Weitere Evaluationen fassen alle Erweiterungen zu fiinf op-
timierten Phasenerkennungen zusammen und betrachten 150.000 oder 300.000 Stichpro-
ben; Evaluationen mit 150.000 Stichproben sind mit ~ gekennzeichnet. Die eine Halfte
basiert auf Wei die andere auf Wei+, denen sich nachfolgend A beziehungsweise B aus
Abbildung 7.7 anschliefen. Der Unterschied zwischen A und B besteht in der zusitzlichen
Verwendung von Stat-raus vor P2P.

Phasen Phasen
A i P T iy G Sk 03 S
Phasen Phasen
B 3 S s G v 9 T, O st T s )

Abbildung 7.7: Abfolge der Algorithmen fiir ihre Evaluation

7.2.2 Evaluation der Phasenmerkmale nach Weidemann

Die Ergebnisse der Evaluation zeigen die Schwéchen des Algorithmus Wei auf. Die Ta-
bellen 7.1 und 7.2 zeigen die ermittelten Bewertungsmafe mit Wei ohne Wei+, A und B.

Tabelle 7.1: Evaluationsergebnisse fiir Wei der grundlegenden Merkmalsidentifikation zu
KP 722

Mo SP ASDoku APDoku PP AP PS AP'U/Doku AP“/var.,Doku APu AP’U,UM_
9 1 |58 11 90 24 65 54 456 122 200

9 2|61 11 90 27 60 22 232 93 212

9% 2%| 61 11 90 27 66 - - - -

9 3 | 109 11 90 43 67 26 234 163 291

11 1 || 105 11 90 45 66 28 218 190 310

11 2 || 112 11 90 46 62 25 220 156 305

11 3 || 104 11 90 41 68 23 179 144 230

An KP 722 werden von 11 Phasen 10 korrekt identifiziert (P Ppok, = 90%). Jedoch werden
24 bis 46 Phasen insgesamt identifiziert. Diese hohe Zahl der Pseudophasen von 14 bis
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36 hat Konsequenzen fir die Zahl der Phaseniiberginge (APu). Sie ist entsprechend ein
Vielfaches hoher, als in der abgebildeten Logik implementiert ist. In Kassel ist es moglich,
dass Phasentibergiange unter Einhaltung der Zwischenzeiten abgebrochen werden zuguns-
ten eines Wechsels in eine andere Phase. Dies in Zusammenhang mit der Integration der
Mindestfreigabezeiten in Phasentibergange kann die hohe Zahl an Pseudophasen erkléren.

Tabelle 7.2: Evaluationsergebnisse der grundlegenden Merkmalsidentifikation zu KP 020

M SP ASanu APDok,u PP AP PS APanku APUuar.,Doku APu APU,,{"_
9 1 |48 17 88 22 81 46 164 81 265

9% 1%| 48 17 88 22 92 - - - -

9 2 45 17 64 16 82 49 180 67 238

9 3| 50 17 59 17 77 52 205 82 330

11 1 | 45 17 59 17 80 46 165 70 248

11 2 | 44 17 88 21 80 51 166 74 271

11 3 || 48 17 59 16 76 51 165 74 289

Hierdurch gibt es fiir jeden moglichen Phaseniibergang mehrere Abfolgen von Signalisie-
rungszustianden. Die Zahl der méglichen Zustandsfolgen fiir Phasentibergénge wird durch
Pseudophasen reduziert, da ein Teil ihrer Varianz iiber die Pseudophase aus der Men-
ge der Phasentibergénge entnommen wird. Die Zahl der Phasentibergéange steigt jedoch.
Zudem verkiirzen die Pseudophasen, wie oben beschrieben, den Prognosehorizont.

Die mit * gekennzeichneten Zeilen zeigen Ergebnisse, welche sich durch die einfache Ver-
wendung des Phasenspeichers aus Abschnitt 7.1.4 ergeben. Fiir beide KP ergibt sich eine
Verbesserung um mehr als 5% fiir die Ubereinstimmung der Signalzustandsfolgen durch
diese reine Konsistenzpriifung.

Auch betreffend der weiteren Punkte ist fiir KP 020 ein &hnliches Bild zu sehen. Es wer-
den lediglich 59% bis 88% der vorgesehenen Phasen korrekt identifiziert und insgesamt
erheblich mehr Phasen vermeintlich identifiziert als tatsdchlich existieren. Eine Uberein-
stimmung von mehr als 90% fiir die Signalzustandsfolgen kann nur unter Verwendung
des Phasenspeichers erzielt werden. Der Dokumentation zufolge gibt es weniger mogliche
Phaseniiberginge. Die identifizierte Anzahl an Phaseniibergdngen ist um den Faktor 1,5
héher, jedoch werden im Verhéltnis mehr Variationen der Phaseniibergénge verzeichnet.
Wo fiir KP 722 durchschnittlich weniger als zwei mogliche Variationen eines Phaseniiber-
gangs identifiziert wurden, sind es fiir KP 020 durchschnittlich drei bis vier.

7.2.3 Evaluation der Optimierung

Die gemeinsamen Evaluationen aller Erweiterungen wurde mit acht verschieden Zusam-
menstellungen der Erweiterungen durchgefithrt: Wei oder Wei+ ohne weitere Erweiterun-
gen, mit Phasenspeicher und jeweils mit Erweiterungsfolge A oder B aus Abbildung7.7.
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Die durchgefiihrten Evaluationen mit Ergebnissen sind fiir den KP in der Druseltalstrale
in Tabelle 7.3 und fiir den KP an der Ysenburgstrafie in Tabelle 7.4 zusammengefasst.

Tabelle 7.3: Evaluationsergebnisse von Wei+ der Merkmalsidentifikation an KP 722

M SP| Algorithmus|| PP AP AP,seudo|l PPup PS APu APy,
11 2 | Wei,A 90 - 17 99,9 78 132 263
11 2 | Wei,B 90 - 17 99,9 78 132 263
11 2 | Wei+,A 90 - 18 99,9 78 137 263
1 2 Jei+,B 90 - 18 99,9 78 137 263
9 2 | Wei+ 90 50 40 62 62 169 363
9 2 Jei+* 90 50 40 66 58 210 356
9 2 | Weit, A 90 38 28 99.9 78 78 263
9~ 2 | Wel 91 27 17 60 62 92 212
9° 2 | Wei* 91 27 17 66 60 111 196
9~ 2 | Wei,A 81 23 14 99,9 81 70 139
9 3 | Wei 90 48 38 62 62 174 367
9 3 | Wei* 90 48 38 66 59 178 353
9 3 | Wei, A 90 3727 99,9 78 75 263

Tabelle 7.3 zeigt in den ersten vier Zeilen, dass die Erweiterungsfolgen A und B keinen
qualitativen Unterschied in der Phasenidentifikation aufweisen. Die Ergebnisse fiir die
Ysenburgstrafie (Tabelle 7.4) bestétigen dies. Zwischen Wei und Wei+ sind Unterschiede
erkennbar, diese sind fiur die beiden KP kontrar. Fir KP 722 erkennt Wei+ mehr Pseu-
dophasen (APpscudo), weshalb mehr Phaseniibergénge (APu) identifiziert werden. Fiir KP
020 deutet sich der gegenteilige Effekt an.

Tabelle 7.4: Evaluationsergebnisse der Merkmalsidentifikation an KP 020

M SP| Algorithmus|| PP AP AP,seqao) PPup PS APu APy,
9 3 | Wei,A 65 - 5 98 72 45 190
9 3 | Wei,B 65 - 5 98 72 45 190
9 3 | Weit+,A 76 - 5 99 73 43 183
9 3 | Wei+,B 76 - 5 99 73 43 183
9 2 | Wei 59 17 7 7 83 83 337
9 2 | Wei* 59 17 7 92 74 58 185
9 2 | Wei,A 65 16 5 99 72 45 190
9~ 3 | Wei 59 17 11 7 83 81 330
9~ 3 | Wei* 59 17 11 92 74 75 182
9= 3 | Wei, A 65 16 5 98 72 68 184

Eindeutig ist, dass bei Verwendung der Erweiterungsfolgen die Raten fiir eine korrekte
Abbildung bzw. Identifikation — PPu, , PS (und PP) — erzielt werden kénnen. Auch die
Zahl der Pseudophasen (AP) und somit auch Phaseniiberginge (APu) ist geringer. Dies
ist so ausgeprégt, dass sogar die Zahl der Variationen der Phasentiberginge (APuyqr.)
sinkt oder nur geringfiigig steigt.
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7.2.4 Zwischenfazit

Ob mit Wei oder Wei+ hohere Raten in der Abbildung der Phasen(-iiberginge) von
KP erzielt werden konnen, ist den Evaluationsergebnissen zufolge KP-abhangig. Jedoch
erscheint es sinnvoll, Erweiterungsfolgen zu verwenden. Im Weiteren wird deshalb nur
noch mit Folge A gearbeitet, da diese weniger Rechenzeit bendtigt als Folge B und die
beiden Folgen gleiche Ergebnisse zeigen. Welche Bewertungsgrofien dieser Evaluationen
fiir die Modellierung zwecks Phasenvorhersage besondere Relevanz haben, zeigen die im
Folgenden beschriebenen Prognoseexperimente auf.

7.3 Versuchsaufbau

In Abschnitt 4 wurde beschrieben, dass es sinnvoll erscheint, zundchst die nidchste Phase
vorherzusagen und die Vorhersage als zusétzliches Merkmal fiir SZP zu verwenden. Dies
soll mit den im Folgenden beschriebenen Experimenten iiberpriift werden.

Die Vorhersage der Phase teilt sich in zwei Teile auf: Zum einen ist der néchste Signa-
lisierungszustand einer Phase (Phasen-Signalzustand-Prognose (PSP)) und zum anderen
ist der Zeitpunkt, zu dem dieser Signalisierungszustand geschaltet wird (Phasen-Schalt-
Zeitpunkt-Prognose (PSZP)), zu prognostizieren. Da es sich um eine vorangestellte Vor-
hersage handelt, auf der weitere Prognosen basieren, wird angenommen, dass eine hohe
Prognosequalitéit notwendig ist, um die Prognosequalitét der folgenden Vorhersagen stiit-
zen zu konnen.

Die verwendeten ML-Methoden sind XGBoost und Bayes’sche Netze. Vorexperimente
haben gezeigt, dass die (Bedingten-)Wahrscheinlichkeiten sowie die Netzstruktur fiir die
Bayes’schen Netze vorzugeben sind. Die implementierten Algorithmen zur automatisierten
Bestimmung dieser versagen anhand der Datengrundlage. Entsprechend werden diese im
Vorhinein auf Basis von jeweils 100.000 Stichproben pro Signalprogramm und KP fiir die
Wochentage Dienstag, Mittwoch und Donnerstag ermittelt. Abbildung 7.8 zeigt die beiden
verwendeten Bayes’schen Netze. Der Unterschied zwischen den Netzen ist, dass das 1. Netz
das Merkmal der letzten Phase nutzt und das 2. Netz nicht. Weitere Merkmale kénnen
fiir die Bayes’schen Netze nicht verwendet werden.

Als Phasenmerkmale fiir die letzte, aktuelle und néichste Phase kénnen mehrere Merkmale
herangezogen werden. Diese sind der Signalisierungszustand (SZ) sowie die Phasenmerk-
male der verschiedenen Identifikationen: Doku, Wei, Wei+ und Wei,A.

Zusétzlich werden fiir XGBoost mindestens die Zeit seit und die Umlaufsekunde der letz-
ten Zustandswechsel der Phasenmerkmale sowie die aktuelle Umlaufzeit und der aktuelle
Zeitpunkt verwendet. Dieses Datenmodell wird mit einem vorangestellten ™ fiir minima-
les Datenmodell gekennzeichnet. In einem erweiterten Datenmodell werden zusatzlich SZ
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und die letzten beiden Phasen als Merkmale hinzugenommen. Dies wird nicht gesondert
gekennzeichnet. Dariiber hinaus werden fiir XGBoost teilweise SG-, Det- und OPNV-
Richtungs-Merkmale verwendet. Falls diese Verwendung finden, werden alle Merkmale zu
SG-, Det- bzw. OPNV-Richtungen in der Darstellungsweise Zeit seit verwendet.

Letzte Phase (LP)
P(LP)

Aktuelle Phase (AP)
P(AP)

Néchste Phase (NP)
P(NP)

Phasenfolge (PF)
P(PFILP N AP N NP)

Abbildung 7.8: Bayes’sche Netze zur Phasenvorhersage [Hec21]

Mit den beiden Methoden werden aufeinander aufbauend die néchsten drei zukunfti-
gen Phasen vorhergesagt. Das heifit, das Ergebnis der vorhergehenden Phasenvorhersage
wird fiir die Prognose der folgenden verwendet, aufler fir "XGB. Eine Anpassung der
Wahrscheinlichkeiten und Netzarchitektur bei unveranderter Datenbasis ist fir Bayes’sche
Netze nicht notwendig und damit auch kein erneutes Training. Die Zeitpunkte von Pha-
senanfiangen werden nur mit XGBoost (mit Bayes’scher Suche) vorhergesagt, da fur die
Verwendung von Bayes’schen Netzen nicht ausreichend Rechenkapazitaten zur Verfiigung
standen.
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Es wurden 100.000 Stichproben der drei am Tag laufenden Signalprogramme 2019 von KP
002 und 722 jeweils fiir die Vorhersagen verwendet. Die Test- und Trainingsdaten wurden
im Verhaltnis 1:2 geteilt. Fiir XGBoost wurden die Hyerparameter aus Anhang F.7 und
fiir die Bayes’schen Netze Inertia = 1 verwendet. Inertia = 1 erlaubt dem Training, die
Wahrscheinlichkeiten anzupassen. Dieser Wert wurde in Vorexperimenten ermittelt.

Ob die ermittelte Prognosequalitit fir PSP und PSZP fur eine SZP ausreichend ist,
kann erst bei der Ermittlung der Qualitit der anschlieBenden SZP evaluiert werden. Ent-
sprechend werden Experimente zur SZP mit Merkmalen der PSP- und PSZP-Prognosen
durchgefiihrt.

Als leistungsfahigste Methode aus Kapitel 5 wird XGBoost zur SZP verwendet. Die Hy-
perparameter wurden im Vorhinein mit Bayes’scher Suche ermittelt. Fir die eigentlichen
Experimente erfolgt keine weitere Optimierung, um die Ergebnisse schneller zu erhalten.

Das als Referenz (R) dienende Datenmodell ohne Phasenmerkmale setzt sich aus dem Si-
gnalzustand ausgewéahler SG sowie der Zeit seit ihrem letzten Grinanfang (GA) bzw. -ende
(GE) (45SG™) zusammen. Dartiber hinaus werden alle Detektordaten (;,; DET™), ebenfalls
mit der Zeit seit der letzten (Nicht-)Belegung und die von den OPNV-Fahrzeugen iibermit-
telten Informationen (;,;OEV™) verwendet. Das Referenzdatenmodell umfasst folglich drei
Merkmale fiir jede SG und alle Detektoren sowie OPNV-Meldungen. Auierdem werden
die Zeit in Minuten seit Mitternacht, die Taktsekunde und die Nummer des Wochentages
berechnet und einbezogen.

Um die Eignung der PSZ und PSZP fiir die SZP zu evaluierten, wird das Datenmodell
R um die Merkmale SZ bzw. das Phasenmerkmal Doku erweitert. Es wird immer die
Information zum letzten und aktuellen Zustand des jeweiligen Merkmals ergénzt. Dies
wird in einer Kurzschreibweise mit SZ+0 bzw. Doku+0 vermerkt. Zuséatzlich werden in
jeweils zwei weiteren Datenmodellen der néchste bzw. tibernéchste Zustand der beiden
Merkmale verwendet, was als SZ+1 bzw. Doku+1 und SZ+2 bzw. Doku+2 usw. Ebenfalls
immer verwendet werden die Sekunden seit der letzten Verdnderung der Merkmale bzw.
die prognostizierte Zeit bis zum néchsten Zustandswechsel der Merkmale einbezogen.

Insgesamt wurden fiir die SZP neun Datenmodelle einschlieBlich der Referenz R evaluiert.
Es handelt sich um jeweils zwei Datenmodelle fiir den aktuellen SZ bzw. die aktuelle
Phase einschliellich des letzten Merkmalzustands, sowie fir den nichsten, tibernachsten
bzw. iiberiibernéchsten Zustand der beiden Merkmale. Zielvorgaben fir alle Experimente
sind die diskrete Zeit bis zum nichsten griinen Start (GS) und Ende (GE) fir jedes der
dedizierten SG (;,SGgapzw.cr). Die Auswertung erfolgt mit einem Friedman-Nemenji-
post-hoc-Test.
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7.4 Methoden- wund Datenmodellvergleich mit
grundlegenden Datenmodellen: Phasenprognose

Im Folgenden werden die Ergebnisse der Phasenprognose vorgestellt. Zunéchst werden die
Ergebnisse fiir die Phasenprognose der néchsten Phase erldutert, hiernach die fiir die der
iiberndchsten Phase. Die Ergebnisse fiir die tibertibernichste Phase sind in AnhangJ zu
finden.

7.4.1 Phasenprognose der nichsten Phase

Fiir die Phasenprognose der nichsten Phase werden hohe KKR erzielt. Wie Tabelle 7.5 fiir
Signalprogramm (SP) 2 zeigt, werden fiir jeden KP KKR von iiber 85 % erzielt, hiufig auch
iiber 95 %. Fiir die anderen beiden SP werden KKR iiber 80 % erreicht, siehe Tabellen J.1
und J.2.

Fiir welche ML-Methode und welches Datenmodell jeweils die hochste KKR erzielt werden
konnte, ist abhéingig vom KP. Diese Beobachtung war unabhéngig von Monat und SP,
was die ohnehin bereits hohe Prognosequalitit weiter stiitzt, da tiber die Monate hinweg
die gleichen Logiken in den SP Verwendung finden und sich die Logiken zwischen den SP
aufgrund der gleichen KP-Geometrie nicht in wesentlichen Punkten unterscheiden kénnen.

Fir KP 020 werden die besten Ergebnisse mit Wei(+),A erreicht. Fiir KP 722 mit den Pha-
sendefinitionen entsprechend der technischen Dokumentation, was fiir eine mangelhafte
Phasenidentifikation spricht, wobei sich die Ergebnisse mit den automatisierten Phasen-
identifikationen im gleichen Wertebereich befinden und nur minimal geringer ausfallen.
Uberraschend ist, dass fiir KP 002 das Merkmal fiir den SZ des KP die besten Progno-
seergebnisse zeigt. Da fiir diesen KP keine Dokumentation der Phasendefinition vorlag,
konnten keine Doku-Phasenmerkmale evaluiert werden. Es ist jedoch anzunehmen, dass
diese dem SZ-Merkmal sehr &hnlich wéren, da dies fir die anderen KP der Fall ist und
damit auch hier die Phasenidentifikation tiber Verbesserungspotentiale verfiigt.

Allgemein erzielen die SZ- und Doku-Merkmale sowie die Phasenmerkmale, die mit Pha-
senfolge A bestimmt wurden, bessere KKR als nur Wei(+). Wei und Wei+ mit und ohne
A zeigen auch in diesen Versuchen vergleichbare Ergebnisse. Vor dem Hintergrund der
Vergleichbarkeit von SZ mit beispielsweise Wei+, A ist in weiteren Experimenten zu vali-
dieren, ob die Phasenidentifikation, fiir die ohnehin SZ zu berechnen ist, fir die Vorhersage
der Kennzahl der néchsten Phase ausreichend ist.
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Tabelle 7.5: Erste Prognoseergebnisse fiir die néchste Phase (KKR [%]), SP 2

=
Z.
8 3
E [ &) > ;
= ; €3]
-'g E F O 2
15) m A m + o+
o E z 2128 3 28 8
2 = B m m |z K X oz KR
020 9 2 |SZ 93 93 |95 95 97
020 9 2 | Doku 94 94 |94 95 97
020 9 2 | Wei 89 90 |90 90 93
020 9 2 | Wei+ 89 89 |90 90 93
020 9 2 | Wei,A 94 94 |96 96 98
020 9 2 | Wei+,A || 94 94 | 96 96 98
020 11 2 |SZ 92 92 194 95 97
020 11 2 | Doku 92 93 93 96
020 11 2 | Wei 89 91 92 94
020 11 2 | Wei+ 89 91 91 94
020 11 2 | Wei, A 92 93 195 96 97
020 11 2 | Wei+,A || 92 93 | 95 96 97
722 9 2 |SZ 77T 86 |8 87 94 75 83 93
722 9 2 | Doku 81 90 |90 91 96 80 8 96
722 9 2 | Wei 81 82 81 87 78 77 86
722 9 2 | Wei+ 81 82 81 87 77 76 86
722 9 2 | Wei,A 73 83 |8 8 91 74 82 09I
722 9 2 | Wei+, A || 73 84 |8 85 92 74 82 92
722 11 2 | SZ 74 83 84 91 81 84 91
722 11 2 | Doku 79 88 89 94 86 89 93
722 11 2 | Wei 78 673 82 73 T3 82
722 11 2 | Wei+ 7 76 73 81 72 73 83
722 11 2 | Wei, A 71 81 8 90 80 83 &9
722 11 2 | Weit+,A || 71 81 8 90 79 83 90
002 9 2 |SZ 74 78 65 85 78 T8 &6
002 9 2 | Wei 81 72 73 82 71 73 82
002 9 2 | Wei+ 81 7T T8 84 76 T7T 84
002 9 2 | Wei,A 67 60 62 71 59 70
002 9 2 | Wei+,A || 71 66 68 76 64 67 76
002 11 2 |SZ s 81 79 87 80 81 88
002 11 2 | Wei 84 76 78 84 75 77 85
002 11 2 | Wei+ 83 80 81 86 &80 81 &7
002 11 2 | Wei, A 69 64 66 74 62 63 73
002 11 2 | Wei+,A || 73 72 74 78 69 81 76
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Betreffend der ML-Methoden sind das einfache
BN und geringfiigic komplexere BN miteinander
vergleichbar beztiglich ihrer Ergebnisse. Deshalb
und weil dieses Modell im Grenzbereich der Re-
chenkapazitit arbeitet, wurde BN2 in den weiteren
Versuchen nicht verwendet. BN1 benétigt erheblich
weniger Ressourcen fiir die Berechnung einer Pro-
gnose.

Generell ldsst sich feststellen, dass XGB um 5%
bis 20 % bessere Ergebnisse fiir die Vorhersage der
nichsten Phase erzielt als die Bayes’schen Netze.
Dies kann auf die umfangreicheren Datenmodelle,
welche zum Teil zusitzliche aktuelle Informationen
zu SG-, DET- und OPNV-Merkmalen enthalten,
zuriickgefithrt werden. Die Modelle, die diese
zusétzliche Information enthalten, erzielen die
hochsten KKR. Die Modelle XGB+DET+SG und
XGB+SG+DET+OPNV sind  diesbeziiglich ver-
gleichbar. KP mit héherer Frequentierung durch den
OPNV zeigen hohere KKR mit OPNV-Merkmalen.
Fir KP mit geringer OPNV-Belastung erscheinen
OPNV-Merkmale hingegen nicht mafigeblich fiir die
Ergebnisse.

Der Vergleich zwischen dem reduzierten und vollen
— ohne und mit Informationen zu vergangenen
Phasen — Umfang der Phasenmerkmale fir XGB
zeigt, dass die Verwendung des vollen Umfangs
der Phasenmerkmale bessere Ergebnisse bewirkt.
Folglich steht die Dauer einer Phase und der
Umlaufzeitpunkt, zu dem sie beginnt, in Zusam-
menhang mit der Auswahl der nédchsten Phase.

Fir eine optimierte Verkettung der Ergebnisse fiir
die Phasenprognose der drei néchsten Phasen wur-
den weitere Versuche mit den drei besten Datenmo-
dellen unternommen. Tabelle 7.6 zeigt die zugeho-
rigen Ergebnisse. BN1 und das beste XGB-Modell
sind einander gegentibergestellt. Fiir die Phasenpro-
gnose der néchsten Phase ist XGB besser. Teil der
Optimierung ist es, die jeweils beste Methode und
nicht die gleiche wie im vorherigen fiir den jeweili-
gen Vorhersageschritt zu verwenden, wie es fur die
ersten Experimente getan wurde. Da als Referenz
keine mit den Daten stimmige Phasendokumenta-
tion zur Verfiigung stand, wurde fir KP 002 keine
Optimierung vorgenommen.

Tabelle 7.6: Prognoseergebnisse fiir
die néchste Phase, SP 1, 2, und 3

(KKR [%])
=
Z.
-
5 +
= 2
|5 o
g £3)
g =)
s |3
£ = %|£ >
020 9 1|5%Z 91 | 97
020 9 1 |Doku || 92 |97
020 9 1 | Weit,A || 93 | 97
020 11 1 | SZ 92 | 97
020 11 1 | Doku || 93 | 97
020 11 1 | Wei,A || 94 | 97
722 9 1|97 59 | 83
722 9 1 |Doku || 77 | 83
722 9 1| Wei 67 | 78
722 11 1 | SZ 63 | 80
722 11 1 | Doku || 67 | 83
722 11 1 | Weit A | 61 | 78
020 9 2|5 93 | 97
020 9 2 | Doku || 94 | 97
020 9 2 | Wei, A || 94 | 08
020 11 2 | SZ 92 | 97
020 11 2 | Doku || 92 | 96
020 11 2 | Wei, A || 92 | 97
722 9 2|57 77 94
722 9 2 | Doku || 81 | 96
722 9 2 | Weit,A | 73 | 92
722 11 2 | SZ 74 | 91
722 11 2 | Doku | 79 | 94
722 11 2 | Weit,A || 71 | 90
020 9 3 |5Z 91 | 93
020 9 3 |Doku || 91 | 94
020 9 3| Wei, A | 92 |04
020 11 3 | SZ 92 | 96
020 11 3 | Doku || 93 | 96
020 11 3 | Wei, A || 93 | 96
722 9 3|7 6 | (33)
722 9 3| Doku || 71 | (85)
722 9 3| Wei 73 | 77
722 11 3 | SZ 65 | (83)
722 11 3 | Doku || 69 | (85)
722 11 3 | WeiA | 59 | (80)
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7.4.2 Phasenprognose der iibernichsten Phase

Tabelle 7.7: Erste Prognoseergebnisse fiir die iibernéchste Phase, SP 2 (KKR [%])

=
7,
=1 [a W)
8 S
E o - )
= n oz > A
5 &g
i m I O &
g m a =& I 7
o E - 22 8 5 2 8 8
2 =2 B R T T~ A~
020 9 2 |SZ 81 81|12 13 15
020 9 2 |Doku |84 84]2 4 11
020 9 2 | Wei 77 786 11 33
020 9 2 | Weit |78 78|10 17 38
020 9 2 | Wei,A |84 84|14 27 55
020 9 2 | Weit,A |84 84|16 22 25
020 11 2 | SZ 80 81 |1 2 10
020 11 2 | Doku | &2 2 6 15
020 11 2 | Wei 77 8 12 15
020 11 2 | Wei+ | 77 710 19
020 11 2 | Wei, A || 81 8210 3 28
020 11 2 | Weit,A |81 2|6 4 28
722 9 2 |SZ 46 70 |36 3% 49 36 3% 49
722 9 2 |Doku |49 75|39 37 46 37 37 46
722 9 2 | Wei 70 10 13 22 11 15 22
722 9 2 | Weit || 70 0 11 22 12 16 21
722 9 2 | Wei,A |44 67 |34 40 52 33 41 52
722 9 2 | Weit,A |44 68|34 36 50 34 39 50
722 11 2 | SZ 19 12 31 41 11 30 41
722 11 2 | Doku | 54 37 35 45 34 36 45
722 11 2 | Wei 66 10 14 21 13 7 21
722 11 2 | Weit | 66 14 17 19 14 13 19
722 11 2 | Wei,A | 47 7030 31 18 33 30
722 11 2 | Weit A | 48 15 32 31 22 32 31
002 9 2 |SZ 60 14 25 38 12 29 36
002 9 2 | Wei 53 10 15 24 9 14 21
002 9 2 | Weit+ | 61 13 26 37 17 23 29
002 9 2 | Wei,A | 36 4 7T 9 5 9
002 9 2 | Weit,A || 42 2 6 11 4 10 11
002 11 2 | SZ 32 11 25 50 15 25 51
002 11 2 | Wei 58 10 16 13 11 18 14
002 11 2 | Weit | 63 13 24 28 11 24 25
002 11 2 | Wei,A | 25 6 9 11 5 8 11
002 11 2 | Weit,A || 46 77 12 14 24 12
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Die Ergebnisse fiir die iibernédchste Phase un-
terscheiden sich deutlich im Vergleich zu denen
der néchsten Phase. Die erzielten KKR sinken
um ca. 10% bis 20% fir BN und um ca. 80 %
fiir XGB. Nun sind BN geeigneter als XGB. Die
deutliche Verschlechterung der Ergebnisse mit
XGB als Modell wird darauf zuriickgefiihrt,
dass die aktuellen Informationen zu SG, DET
und OPNV auf die iiberniichste Phase keinen
mafgeblichen Einfluss mehr haben im Vergleich
zur néchsten Phase. Eine Uberlegung ist, DET-
und  OPNV-Merkmale vorherzusagen, um
Phasenprognose und SZP zu verbessern. Es ist
zweifelhaft, ob die Vorhersage dieser Merkmale
zu einer vergleichbaren Qualitit wie der der
BN fiihren wiirde.

Beziiglich der Datenmodelle zeigt sich ein ver-
gleichbares Muster wie fiir die Phasenprognose
der néchsten Phase: die meist besten Ergeb-
nisse werden von Wei(+),A erzielt, Wei(+)
ohne A oder B erreichen die geringsten KKR.
Die KKR fiir SZ und Doku unterscheiden sich
zumeist nur in weniger als 5 %-Punkten von

Wei(+),A.

Die optimierte Verkettung der Ergebnisse zeigt
eine Verbesserung der Prognosequalitdt um
ca. 5%, wie in Tabelle7.8 zu sehen ist. Im
Rahmen der Optimierung wurde der Prognose
der tibernachsten Phase mit BN1 nicht wie
bisher die Ergebnisse der Phasenprognose
fiir die néchste Phase mit BN1 sondern mit
XGB+DET+SG+OPNV zugrunde gelegt.

Die Ergebnisse fiir die Phasenprognose der
iibertiberniachsten Phase, siehe Tabelle J.5 im
Anhang zeigten einen weiteren Abfall der Pro-
gnosequalitit, jedoch in einem geringeren Maf3
als zwischen der Phasenprognose der néchsten
und iibernéchsten Phase. Eine Verwendung die-
ser Prognosen erscheint deshalb nicht sinnvoll.

Tabelle 7.8: Prognoseergebnisse fiir die
iiberniichste Phase (KKR [%])

=

Z.

o o

5 3

5 k3

= %
5 + =
< =z
= B M
g A +
A — + M
a9 _ A= Z 1O U
N = |~ MoK X
020 9 1|SZ 75|46 81
020 9 1| Doku | 769 80
020 9 1| Weit, Al 80|42 86
020 11 1| SZ 77119 81
020 11 1| Doku | 79| 19 82
020 11 1| Wei,A || 82|46 87
722 9 1| S%Z 28131 52
722 9 1| Doku || 509 57
722 9 1| Wei 48| 11 60
722 11 1| 8Z 3919 52
722 11 1 | Doku | 40|32 49
722 11 1| Weit,A] 38| 6 50
020 9 2| SZ 81115 84
020 9 2| Doku || 84|11 86
020 9 2| Wei,A || 84|55 87
020 11 2| SZ 80|10 84
020 11 2 | Doku 82115 86
020 11 2 | Wei,A || 81|28 85
722 9 2|SZ 46|49 61
7229 2 | Doku | 49|46 064
722 9 2| Weit, Al 44 | 50 58
722 11 2 | SZ 49 141 52
722 11 2 | Doku 54145 54
722 11 2 | Wei+,A| 48| 31 50
020 9 3| SZ 7619 78
020 9 3| Doku | 788 80
020 9 3| Wei,A || 79|44 &1
020 11 3| SZ 7718 8l
020 11 3 | Doku | 796 83
020 11 3| Wei,A || 80|47 83
7229 3|SZ 38| (22)46
722 9 3| Doku || 33| (38)46
722 9 3| Wei 55| 17 59
722 11 3| SZ 41 (11)50
722 11 3| Doku || 40 | (41)48
722 11 3 | Wei,A || 38 (12)48
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7.5 Methoden- wund Datenmodellvergleich mit
grundlegenden Datenmodellen: Phasenschalt-
zeitprognose

Die zweite ZielgroBe, die fiir SZP zu prognostizieren ist, ist der Zeitpunkt, zu dem ei-
ne Phase beginnen wird (Phasenschaltzeitprognose). Die Zielgrofie wird in den Sekunden
bis zum Phasenbeginn, also als Countdown dargestellt. Basierend auf dem vorangegan-
genen Abschnitt haben Voruntersuchungen die Auswahl XGB+SG fiir den KP 722 und
XGB+SG+DET fiir den KP 020 als (Daten-)Modelle bestétigt.

Die Tabellen 7.9 und 7.10 zeigen die Ergebnisse fiir den néchsten und iibernéchsten Pha-
senbeginn fiir SP 2. Die Ergebnisse fiir SP 1 und 3 sind in den Tabellen J.9 und J.10 sowie
fiir den tibertibernédchsten Phasenbeginn in AnhangJ.11 zu sehen. Zusétzlich zur KKR
wird die Abweichung vom Toleranztrichter @ p, mit berticksichtigt. Je kleiner Q) p,, desto
weniger Prognosen liegen auflerhalb des Trichters.

Tabelle 7.9: Prognoseergebnisse fiir die Tabelle 7.10: Prognoseergebnisse fir die
Schaltzeitpunkte der nichsten Phase, SP 2 Schaltzeitpunkte der iiberndchsten Phase,

(KKR [%]) SP 2 (KKR [7])

KP M SP|[PIdent. [ KKR Qp, | [KP M SP|PIdent. | KKR Qp, |
020 9 2 |SZ 81 9 020 9 2 |SZ 28 53
020 9 2 |Doku |82 8 020 9 2 |Doku 30 49
020 9 2 |WeiA |81 9 020 9 2 | WeibA |27 55
020 11 2 |8z 86 7 020 11 2 |SZ 28 53
020 11 2 |Doku |87 7 020 11 2 | Doku 32 50
020 11 2 | WeiA |86 8 020 11 2 | Wei,A |28 55
722 9 2 |SZ 78 2 9 2 | SZ 15 55
722 9 2 | Doku 758 722 9 2 | Doku 12 58
722 9 2 | Wei 88 722 9 2 | Wei 4 56
722 11 2 |SZ 69 11 722 11 2 |z 1760
722 11 2 | Weit, A | 69 11 722 11 2 | Weit, A || 14 57
02 9 2 [SZ 8% 7 02 9 2 |SZ 4 35
02 9 2 | Weir |[s4 7 002 9 2 | Weit |38 39
002 11 2 |Sz 88 6 002 11 2 | sz 16 31
002 11 2 | Weitr |87 6 002 11 2 | Weitr || 44 32

Insgesamt werden fir die Phasenschaltzeitprognose geringere KKR erzielt als fir die Pha-
senprognose. Die geeignetsten Phasenmerkmale zeigen trotzdem eine korrekte Vorhersage
in mindestens drei Vierteln der Félle fiir die nachste Phase. Zudem wird der Toleranz-
trichter fiir die Vorhersage der Zeit bis zum Phasenbeginn bis auf wenige Ausnahmen
eingehalten, was die geringen Werte fir Q) p, zeigen.
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Wie im vorangegangen Abschnitt zeigen sich fiir die Vorhersage der iibernéchsten und
iibertibernichsten Phase jeweils ein deutlicher Qualitédtsverlust in KKR und @Qp,. Es wer-
den nur noch etwa ein Viertel der iiberndchsten und nur sehr wenige Phasen der tiberiiber-
nichsten Phase korrekt vorhergesagt und die Prognosen befinden sich zum Grofiteil aufer-
halb der Toleranztrichter. Die Werte im unteren einstelligen %-Bereich implizieren sogar
Zufallstreffer. Die insgesamt hohere Vorhersagequalitit fiir KP 002 kann beispielsweise
durch FG-Freigaben, die fest in den Phasenablauf integriert sind, ohne ein Anforderung
fiir bendtigen, begriindet werden.

7.6 SZP mit Phaseninformation

Wie sich die Prognosequalitat verdndert, wenn die Datenmodelle um Phasenmerkmale
erweitert werden, zeigen die folgenden Ergebnisse. Thre Gesamtheit von mehr als 1.000
Experimenten zeigt, dass fir den KP Katzensprung die KKR ca. 50% betriagt und einen
RMSE von ca. 20 Sekunden aufweist. Betreffend der Druseltalstrae liegen die KKR bei
20% bis 25% und der RMSE bei ca. 35 Sekunden. Im Bereich der Toleranz von 10%,
welche fiir die Akzeptanz angenommen werden, liegen etwa zwei Drittel der Prognosen
innerhalb der Toleranz. Im Folgenden werden die Ergebnisse beider Knotenpunkte be-
sprochen. Die Ergebnisse des Katzensprungs sind in Anhang K zu finden. Die Ergebnisse
der Druseltalstrale werden hier dargestellt.

In den Tabellen 7.11 und 7.12 sind die KKR und der RMSE fiir alle Datenmodelle und
ausgewdihlte Zielgrofilen dargestellt. Die aktuelle Phase bzw. der Signalsierungszustand
wird mit +0 abgekiirzt, die fiir die ndchste Phase bzw. den néchsten Signalisierungszu-
stand mit +1 usw. Ein geringes Verkehrsaufkommen und selten aktuierte SG vermindern
die Vorhersagequalitéit. Auflerdem ist bei diesen SG eine hohere Empfindlichkeit gegen-
iiber redundanten Merkmalen zu beobachten. An der Druseltalstraie betrifft dies SG 5
und SG 7. Sie biegen in die Hauptrichtung ein respektive von ihr ab. SG 3 ist eine der
Hauptrichtungen. SG 13 signalisiert FG und SG 24 den Radverkehr.

Die Schatzungen von GA und GE zeigen unterschiedliche KKR, je nach der Abfolge der
SZ in Bezug auf die Signalisierung der Hauptrichtungen, siehe Abbildung7.9. Der RMSE
ist von diesem Effekt nicht betroffen. Die allgemeine Vorhersagequalitit wird dadurch
kaum beeintrachtigt.

Am Katzensprung stellen alle Richtungen hoch frequentierte Hauptrouten dar. SG 13
signalisiert FG und SG 20 die Stralenbahn. Daher ist der Unterschied zwischen GA und
GE geringer, und die allgemeine Vorhersagequalitat hoher.

Die Tabellen 7.11 und 7.12 zeigen, dass die vier Datenmodelle SZ+4-0, Doku+0 und SZ+1,
Doku+1 bessere Ergebnisse erzielen als SZ+2, Doku+2 und SZ+3, Doku+3 und alle in
der Regel besser sind als R. Der Friedman-Nemenji-post-hoc-Test bestétigt diese Beob-
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Tabelle 7.11: KKR [%] der SZP mit Phaseninformation zu KP 722

SG [ Doku+0  SZ+0 | Doku+l  SZ+1 | Doku+2 Doku+3 R
I3GA| 17,00 17,00 | 18,00 17,80 | 16,80 16,20 7.0
13 GE 11,80 41,70 | 38,10 4080 | 36,50 3580 | 34,60
24GA | 2000 2010 | 2000 2820 | 2850 2830 | 22,60
24GE| 1850 1870 | 1860 16,50 | 1540 14,70 9,30

3GA | 21,60 21,80 | 2350 20550 | 22,10 20,20 8,30
3GE| 40,80 40,50 | 37,60 4290 | 2940 3520 | 3240
5GA | 2070 2970 | 2950 3210 | 2880 2850 | 21,50
5GE| 1840 1870 | 1880  1530| 1540 14,70 9,60
TGA| 1730 1760 | 17,60 1790 | 1510 14,10 7,50
TGE| 1470 15,10 | 14,50  1340| 12,70 12,20 6,90

Tabelle 7.12: RMSE [s] der SZP mit Phaseninformation zu KP 722

SG | Doku+0 SZ+0 | Doku+1 SZ+1 | Doku+2 Doku+3 R
13 GA 21,60 21,80 21,40 21,00 21,50 21,90 24,50
13 GE 20,60 20,50 20,50 19,60 20,50 20,60 23,20
24 GA 24,50 24,30 24,50 22,70 24,50 24,40 26,30
24 GE 24,80 24,90 24,70 23,00 23,90 24,40 27,20

3 GA 20,40 20,40 20,10 20,10 21,10 19,80 22,70
3 GE 19,60 19,50 20,10 19,80 22,20 19,90 22,00

5CGA | 2440 2420 | 2460 25,60 | 24,50 24,50 | 27.30
5GE| 2480 2530 | 24,80 26,10 | 2420 2450 | 27,30
TGA| 7640 7630 | 76,10 6350 | 77,80 8350 | 79,90

7GE 75,60 76,10 74,50 67,00 75,70 81,50 79,30

achtung, siehe Abbildungen 7.10 und 7.11 sowie die Tabellen 7.13 und 7.14. Die Abbil-
dungen 7.10 und 7.11 zeigen die Vorhersagequalitdt in der relativ zueinander gesetzten
Rangfolge des Friedman-Nemenji-post-hoc-Tests. SZ+0 schneidet am besten und R am
schlechtesten ab.

Die Tabellen 7.13 und 7.14 zeigen die Ergebnisse des Friedman-Nemenji-post-hoc-Tests in
je einer Tabelle. Je hoher die Zahl ist, desto héher ist die Ahnlichkeit der Vorhersagequa-
litét. Bei einem Signifikanzniveau von 5%. SZ+0, Doku+0 und SZ+1, Doku+1 verbessern
die Vorhersagequalitat meist signifikant in Bezug zu R. Die Vorhersagequalitit wird also
durch die Verwendung von SZ- bzw. Phasenmerkmalen erhoht.

Ob SZ- oder Phasenmerkmale hilfreicher sind, hingt von der Signalgruppe und dem Ver-
kehrsaufkommen ab. Durch die Merkmalswahl, wird die Qualitdt der Schiatzung, ein-
schliefllich des Horizonts, beeinflusst. Fur relativ kurze Horizonte liefern S7 bessere Er-
gebnisse als Phasen.
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Abbildung 7.10: Skaliertes Ranking des Friedman-Nemenji-post-hoc-Tests fir KKR [%)]
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Abbildung 7.11: Skaliertes Ranking des Friedman-Nemenji-post-hoc-Tests fiir RMSE [
mit LSA 722
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Tabelle 7.13: Ergebnisse des Friedman-Nemenji-post-hoc-Tests zu KP 722KKR [%]

Dokut0 SZ+0 | Dokut+1 SZ+1 | Doku+2 SZ+2 | Doku+3 R
Doku+0 I 09| 09 09| 066 008] 008] 0,00
SZ+0 0,90 1] 09 09| 035 002 002 000
Doku+1| 0,00 0,90 1 090 046 003] 003] 0,00
SZ+1 0,90 0,90 | 0,90 1 08  018| 0,18| 0,00
Dokut+2| 0,66 0,35 046 0,86 I 090] 090 0,04
SZ+2 0,08  002] 003 018 0,90 1] 09| 051
Doku+3| 008  0,02] 003  0,18] 090 0,90 1] 051
R 0,00  0,00] 000 000] 004 05L] 051 1

Tabelle 7.14: Ergebnisse des Friedman-Nemenji-post-hoc-Tests zu KP 722, RMSE [s]

Doku+0 SZ+0 | Doku+1 SZ+1 | Doku+2 SZ+2 | Doku+3 R
Doku+0 1 0,90 0,90 0,90 0,90 0,71 0,90 0,01
SZ+0 0,90 1 0,90 0,90 0,90 0,61 0,90 0,01
Doku+1 0,90 0,90 1 0,90 0,90 0,46 0,90 0,00
SZ+1 0,90 0,90 0,90 1 0,66 0,08 0,61 0,00
Doku+2 0,90 0,90 0,90 0,66 1 0,90 0,90 0,06
SZ+2 0,71 0,61 0,46 0,08 0,90 1 0,90 0,61
Doku+3 0,90 0,90 0,90 0,61 0,90 0,90 1 0,08
R 0,01 0,01 0,00 0,00 0,06 0,61 0,08 1

7.7 Schlussfolgerungen

Zusammenfassend lésst sich feststellen, dass die Einbeziehung von Signalzusténden re-
spektive Phasen die Vorhersagequalitit der Schaltzeitschitzung von Lichtsignalanlagen
deutlich verbessert. Ob das Merkmal des aktuellen oder nachfolgenden Signalzustandes
am besten ist, hidngt von der jeweiligen Signalgruppe ab. Dies spart aufgrund der geringe-
ren Zahl an Merkmalen gegeniiber der Zahl der einzelnen SG-Merkmale Rechenzeit fiir die
Prognose. Eine Integration der Wahrscheinlichkeit beziehungsweise Unsicherheit der Vor-
hersage der Phase als Eingangsmerkmal erscheint zusétzlich sinnvoll. Konsequenz fir das
Konzept ist, dass es basierend auf den hier dargestellten Experimenten sinnvoll erscheint
(prognostizierte) Phasenmerkmale in SZP stets zu integrieren. Vor diesem Hintergrund
erscheint die Integration von Detektorinformation iiber dhnlich den Phasen gebtindelte
Merkmale als sinnvoll.
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Symbolverzeichnis

Symbole fiir Merkmale

EX®
SG(k)

[
tx
ts

AP
AP, Doku,

AP, pseudo

Signalgruppenvektor

Vektor des gesamten Signalisierungszustands einer KP zum Zeitpunkt

k
[s] nachgestellte Kennzeichnung fir die Verwendung nativer Merkmale

vorangestellte Kennzeichnung eines Datenmodells was in allen Darstel-
lungsweisen in jeweils separaten Experimenten getestet wurde

sekundengenaue Angabe, vorangestellte Kennzeichnung der Repréisen-
tation in Minuten seit Mitternacht

[s] vorangestellte Kennzeichnung der Reprisentation in relativen Um-
laufsekunden

[s] vorangestellte Kennzeichnung der Représentation in Umlaufsekun-
den

[s] vorangestellte Kennzeichnung der Reprisentation in der Zeit seit der
letzten Anderung bzw. bis zur nichsten Anderung der Information

[-] Bewertungsgrofe fiir die Phasenidentifikation: Anzahl identifizierter
Phasen

[-] BewertungsgroBe fir die Phasenidentifikation: Anzahl der Phasen
nach Dokumentation

[-] BewertungsgroBe fiir die Phasenidentifikation: Anzahl der erfassten
Pseudophasen (Anzahl der identifizierten Phasen - Anzahl korrekt iden-
tifiziert Phasen)
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APu

APuvar.

AS

DETy

OFEV,

PP

PPUP

PS

SZ

Wei

Wei+

Wei+, A

[-] Bewertungsgrofe fiir die Phasenidentifikation: Anzahl der identifi-
zierten PU

[-] BewertungsgroBe fir die Phasenidentifikation: Absolute Anzahl der
Variationen aller PU

[-] Bewertungsgrofe fiir die Phasenidentifikation: Anzahl identifizierter
Signalisierungszustiande

Merkmal von Detektor DET,
Merkmal von OPNV-Richtung,
Perzentil der Merkmalsselektion

[%)] Bewertungsgrofe fiir die Phasenidentifikation: Prozentuale Uberein-
stimmung der identifizierten Phasen mit der Dokumentation relativ zu
den Dokumentierten Phasen

[%)] BewertungsgréBe fiir die Phasenidentifikation: AProzentuale Uber-
einstimmung der rekonstruierten Phasenabfolge mit der durch die Pha-
sendefinition der technische Dokumentation implizierten

[%] Bewertungsgroie fiir die Phasenidentifikation: Prozentuale Uber-
einstimmung der Abfolge der Signalisierungszustande mit der durch die
Phasendefinition der Dokumentation implizierten

Merkmal der Signalgruppe SG
[s] relative Umlaufzeit in der Definition nach Weisheit

Skalares Merkmal des Signalisierungszustands einer KP zum Zeitpunkt

k

Merkmal des Phasenzustands einer KP entsprechend der technischen
Dokumentation

Merkmal des Gesamtsignalisierungszustands einer KP

Merkmal des Phasenzustands einer KP entsprechend der Phasenidenti-
fikation nach Weidemann

Merkmal des Phasenzustands einer KP entsprechend der erweiterten
Phasenidentifikation mach Weidemann

Merkmal des Phasenzustands einer KP entsprechend der erweiterten
Phasenidentifikation nach Weidemann mit der Identifikationsfolge A
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Wei, A Merkmal des Phasenzustands einer KP entsprechend der Phasenidenti-
fikation nach Weidemann mit der Identifikationsfolge A

Indizes

* Index fiir mogliche Eingangsgrofen fiir SZP

° Index fir moglische Ausgangsgrofien fir SZP

d [-] Detektornummer

i, j,n,m [] Bedeutung ist vom Bezugssystem abhingig

k [s] Diskrete Zeit

N4 [-] Anzahl der Detektoren

ny [-] Anzahl der Routen fiir OPNV-Meldungen

ng [-] Anzahl der Signalgruppen

r [-] Routennummer beziiglich OPNV-Meldungen

S [-] Signalgruppennummer

Symbole des maschinellen Lernens

<>

[G1, s Dy s O] T (berechnete/geschiitzte) Ausgangs-/Zielgrofe (predic-

tion)

Lineares Kernel fir SVM

Radialbasisfunktionen (RBF) Kernel fiir SVM

[—] Erwarungswert der Klassenhéfigkeit der Klasse j des Merkmals 4
[-] fi-MaB, gewichtet zwischen R und P

[-] Menge in Klasse und falsch prognostiziert (filschlich nicht Teil der
Klassenmenge)

[-] Menge nicht in Klasse und falsch prognostiziert (félschlich Teil der
Klassenmenge)
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p;L'“y (Ii,]m yk)

Dz, (T'L,k)

R
RZ

Tn

Tp

T;

y(x)
MAE
Max error
MSE
MSLE

RMSE

[-] Gini-Index

[-] Entropie; Erwartungswert des Informationsgehalts
Pradiktionshorizont von MPR

[%] Korrektklassifikationsrate (KKR) (en. accuracy)

[-] Kreuzentropie

[—] Anzahl der Klassenhaufigkeit eines Merkmals i der Klasse 7)
[%] Relevanz (en. pecision)

[%] Wahrscheinlichkeit fiir das gemeinsame Auftreten von ;) und yy
beztiglich ihrer gemeinsamen Wahrscheinlichkeitsverteilung p,, ,

[%] Wahrscheinlichkeit fiir das Auftreten von x; ; beztiglich seiner Wahr-
scheinlichkeitsverteilung p,,

[%] Sensitivitit (en. Recall)
[-] erklarbare Varianz (engl. explained variance)

[-] Menge nicht in Klasse und korrekt prognostiziert (nicht als Teil der
Klassenmenge)

[-] Menge in Klasse und korrekt prognostiziert (Teil der Klassenmenge)
X = [..., x4, ...,] Matrix eines Datenmodells

[1, ..., @, ..., z,] Stichproben (samples)

[T 1y ey Ti gy s Tim) T Merkmal der Stichprobe i (features)

(Y1, s Yks - ym] T (tatsiichliche) Ausgangs-/Zielgrofe (target-features /
label)

ML-Modell

[-] mittlere absolute Abweichung (engl. Mean Average Error)

[-] maximaler Fehler (engl. mazimal error)

[-] mittlere quadratische Abweichung (engl. Mean Squared Error)

[-] mittlerer quadratischer, logaritmischer Fehler (engl. Mean Squared
Logarithmic Error)

[-] Wurzel der mittlere quadratischen Abweichung (engl. Root Mean
Squar Error)
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Symbole der Verkehrstechnik

o [%] Auslastungs- beziehungsweise Sattigungsgrad eines Knotenpunktes
beziechungsweise eines Verkehrsstroms ¢ beziehungsweise eines Fahrstrei-
fens ¢

TB [s/Fz] Zeitbedarfswert eines Fahrzeugs zum Passieren der Haltlinie

ANF TRUE/FALSE Anforderung

BEL, TRUE/FALSE Belegung von Detektor d

k; [F2/im| Verkehrsdichte einer/mehrerer Fahrstreifen ¢

ny [—] Anzahl der Halte

i [F2/n] Verkehrsstirke/-belastung eines Verkehrsstroms 7 beziehungsweise

einer/mehrerer Fahrstreifen 4

Qges,s [] Qualititsparameter der gesamten Prognosesgiite der Signalgruppe s
Qprs [-] Qualititsparameter Progsnoseabweichung der Signalgruppe s

Qsp.s [-] Qualitétsparameter Prognosespriinge der Signalgruppe s

te [s] Ubergangs- beziehungsweise Gelbzeit

tpa [s] Belegungszeit beziechungsweise Anwesenheitszeit an Detektor d
trs(k) [s] néchsten (beziehungsweise zu prognostizierenden) Freigabe- bezie-

hungsweise Griinzeit beziehungsweise Griinphase einer Signalgruppe s
betrachtet von Zeitpunkt k

taas(k) [s] zum Beispiel in Umlauf- beziehungsweise UTC-Sekunde; néchsten
eziehungsweise zu prognostizierenden etzten Zeitpun riinan-
bezieh i tizierend letzten Zeitpunkt Grii
fang einer Signalgruppe s betrachtet von Zeitpunkt &

taps(k) [s] zum Beispiel in Umlauf- beziehungsweise UTC-Sekunde; nichsten
(beziehungsweise zu prognostizierenden) /letzten Zeitpunkt Griinende
einer Signalgruppe s betrachtet von Zeitpunkt %

lra [s] (Netto-)Zeitliicke
tR.s [s] Rotzeit, einer Signalgruppe s

tra [s] Rot-Gelb-Zeit
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tRs,s(K)

tv, Ty, TU
twa

tx

tz

v

Umax

Up

ZL

[s] ndchsten (beziehungsweise zu prognostizierenden) / letzte Sperrzeit,
einer Signalgruppe s betrachtet von Zeitpunkt k

[s] Umlaufzeit

[s] Wartezeit von Verkehrsbeteiligten an Detektor d
[s] Umlaufsekunde, von einer LSA-Logik vorgegeben
[s] Zwischenzeit

[km/n] Geschwindigkeit

[km/h] maximal zuldssige Hochstgeschwindigkeit zwischen Knotenpunk-
ten

[km/y] (mittlere) Progressionsgeschwindigkeit zwischen Knotenpunkten

{TRUE, FALSE} Erfillung von Zeitlickenkriterien

VA, HA, AN, ABF, TUR {TRUE/FALSE/Protokoll} An- und Abmeldungen vom &f-

fentlicher Personennahverkehr und Tirsignal sowie Abfahrsignal
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Abkiirzungsverzeichnis

AKTIV Adaptive und Kooperative Technologien fiir den Intelligenten
Verkehr

AdaBoost adaptive boosting

Ada AdaBoost

BALANCE Balancing Adaptive Network Control Method

BN Bayes’sche Netze

CAM Cooperative Awareness Message

C-ITS Cooperative Intelligent Transport System

ITS Intelligent Transport System

Ccv Kreuzvalidierung (engl. Cross Validation)

CFS Korrelationsbasierte Merkmalswahl (engl. Correlation-based Feature
Selection)

CART Classification And Regression Trees

CCP Cost Complexity Pruning

DENM Decentralised Environmental Notification Message

DT Entscheidungsbaume (engl. Decision Trees)

FG Zu Fufl gehende Personen

FCD Floating Car Data

FZ Festzeit

GA Griinanfang

GE Griinende

GRU Gated Recurrent Unit Network

GLOSA Green Light Optimal Speed Advisory

mlV motorisierter Individualverkehr

121 Infrastruktur zu Infrastruktur-Kommunikation
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KKR
kNN

KP

LSA
LSTM
MLP
MAP
MPR
MOTION

MB
ML
NB
OPNV
OCIT
OBU
OPAC
PCA
P2P
pPSp
PSzZp
RiLSA
RSU
RB
RNN
RMSE

RFE

ReLU
RBF
RF
SZp

Korrektklassifikationsrate engl. accuracy
k Nearest Neighbours

Knotenpunkt

Lichtsignalanlage

Long Short Term Memory Network
Multi Layer Perzeptron
StraBentopologie

Modell Préadiktive Regelung

Method for the Optimization of Traffic Signals In Online controlled
Networks

modellbasiert

Maschinelles Lernen

Naive Bayes

offentlicher Personennahverkehr

Open Communication Interface for Road Traffic Control Systems
On-Board-Unit

Optimization Policies for Adaptive Control
Hauptkomponentenananalyse (engl. Principal Component Analysis)
Direkter Wechsel zwischen Phasen ohne Phaseniibergang
Phasen-Signalzustand-Prognose
Phasen-Schalt-Zeitpunkt-Prognose

Richtlinien fiir Lichtsignalanlagen

Road Side Unit

regelbasiert

Recurrent Neural Network

Wurzel der mittleren Quadratischen Abweichung (engl. Root Mean
Square Error)

Rekursive Merkmalselimination (engl. Recursive Feature
Elemination)

Rectified Linear Unit
Radialbasisfunktionen als SVM Kernel
Random Forest

Schaltzeitprognose
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SVM Support Vector Machine

SG Signalgruppe

SPaT Signal Phase and Timing

SCATS Sydney Coordinated Adaptive Traffic System

SCOOT Split Cycle Offset Optimisation Technique

SIGMA Signal Management

SARIMAX Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Averages with
eXogenous regressors

SAR SARIMAX

Stat-raus Statistische Bereinigung, um Pseudophasen zu entfernen

Stat-rein Statistische Bereinigung, um bisher nicht erkannte Phasen zu
identifizieren

SP Signalprogramm

TRANSYT Traffic network Study Tool

TRAVOLUTION TRAfic eVOLUTION

TTS

Traffic Technology Services Inc. Europe

UTOPIA/SPOT Urban Traffic Optimization by Integrated Automation / System for

VA
Va2v
V2l
Wei
Wei-+
X2X
XGB

Priority and Optimization for Traffic

verkehrsabhéngig

Vehicle to Vehicle Communikation

Vehicle to Infrastructure Communikation, umgekehrt 12V
Phasenidentifikation mit dem Algorithmus nach [Weil9a]
Erweitere Phasenidentifikation mit dem Algorithmus nach [Weil9al
Systembestandteil-X zu Systembestandteil-X

eXtreme Gradient Boosting
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Anhang

Zu dieser Publikation gehort ein Anhang mit weiteren Informationen zu verwandten Pro-
jekten, Beschreibungen der betrachteten Knotenpunkte, Beschreibungen zu einzelnen De-
tails der Versuche und weitere Ergebnisse der Versuche, der online veréffentlicht wurde
bei KOBRA (Kasseler OnlineBibliothek, Repository und Archiv), dem digitalen Archiv
fiir die wissenschaftlichen Dokumente der Universitat Kassel:

https://doi.org/10.17170 /kobra-202401199387
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