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KI4LSA - Motivation und Projektziele

Motivation

▪ Regelbasierte Steuerung von LSA 

→ Optimalität in allen Verkehrssituationen 

schwierig zu erreichen

▪ Hauptsächlich Verwendung von Induktions-

und einfachen Kamerasensoren

→ grobe Repräsentation des realen 

Verkehrs

▪ Ineffiziente Nutzung vorhandener 

Infrastruktur 

→ Negative Effekte auf Ökonomie, 

Gesundheit, Umwelt und Mobilität

Projektziele

▪ Entwicklung Kamera- und Radar-basierter 

Sensorik zur Erfassung der 

Verkehrssituation in Echtzeit

▪ Entwicklung einer adaptiven 

Verkehrssignalsteuerung auf Basis von KI 

(Reinforcement Learning)

▪ Forschungsfrage: Kann KI eine LSA 

steuern und den Verkehrsfluss an einer 

Kreuzung optimieren?

▪ Einsatz im Realbetrieb, Proof-of-Concept

▪ Weltweit erstes Projekt bei dem RL als LSA-

Steuerung im Realbetrieb eingesetzt wird

Künstliche Intelligenz für Lichtsignalanlagen
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Methodischer Ansatz – KI4LSA in a Nutshell
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Reinforcement Learning –

Eine moderne KI-Methode

zur Optimierung



Kreuzung und Simulationsmodell
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Kreuzung und Simulationsmodell
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Reinforcement Learning

▪ RL-Probleme werden als Markov Decision Process (MDP) 

formalisiert: states, actions, rewards.

▪ Agenten in modernen RL-Algorithmen typischerweise Neuronale 

Netze → „Deep“ Reinforcement Learning.

▪ Ziel des Agent: Über die Zeit so viel reward wie möglich zu 

sammeln (kumulativer reward).

▪ reward = -(α1 * travel_time_vehicles + 

α2 * travel_time_pedestrians) 

→ Der Agent versucht die Reisezeit der Fahrzeuge und 

Fußgänger zu minimieren.

▪ Lernen/Trainieren: Anpassen der Gewichte des Neuronalen 

Netzes, sodass „gute“ Aktionen gewählt werden, die über einen 

langen Zeithorizont möglichst viel kumulativen reward sammeln.
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Modernes KI-Verfahren zur Optimierung
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Sicherheitsschicht
Nachgelagert und/oder integriert

Sicherstellung aller sicherheits- und 
verkehrsrelevanten Richtlinien.
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Integration von Domänenwissen in die KI
Action Masking – Lösung für unerwünschte Transitionen

Manches Schaltverhalten der KI ist optimal um das vorgegebene 

Kriterium (z.B. möglichst geringe Reisezeit) zu optimieren…

…aber suboptimal aus „verkehrspsychologischer“ Sicht.

▪ Verkehrspsychologische Aspekte nicht/kaum in Reward-Funktion 

abbildbar

▪ Lösung: Integration von Domänenwissen in das Action Masking

Module → RL-Agent „kennt“ damit unerwünschtes Verhalten
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LemgoRL
Trainings-Framework

https://github.com/rl-ina/lemgorl

EnvironmentAgent

Agent

Environment

action 
At

reward 
Rt

state 
St

05.06.2024 © Fraunhofer IOSB-INASeite 10

Müller, Arthur; Rangras, Vishal; Ferfers, Tobias; Hufen, Florian; Schreckenberg, Lukas; Jasperneite, Jürgen; Schnittker, Georg; Waldmann, 
Michael; Friesen, Maxim; Wiering, Marco: Towards Real-World Deployment of Reinforcement Learning for Traffic Signal Control. In: 20th 
IEEE International Conference on Machine Learning and Applications (ICMLA), p.507-514, Pasadena (California), December 2021

https://github.com/rl-ina/lemgorl


Simulation-to-Reality Gap
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Methoden um das Sim-2-Real Gap zu überwinden
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Domain Randomization und Meta Reinforcement Learning
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(3) 
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Sensorik
Positionierung der Kameras

Schaltkasten Edge-Computer

Kamera an LSA
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Computer Vision
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Software und Datensatz

Annotierter Datensatz

Aufzeichnung Rohbilder

CVAT

Trainings- und Testdaten

▪ 18 Kameraperspektiven

▪ ca. 6400 Bilder (Tag)

▪ Versch. Witterungsbedingungen

Weitere Datensätze YOLO-Objektdetektor

▪ Vortrainiertes Neuronales Netz

▪ 80 versch. Klassen

Training des Objektdetektors
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Inferenzmodell

▪ Erhöhte Robustheit

▪ Spezialisiert auf Fahrzeuge

▪ 4 Klassen (PKW, LKW, Bus, Zweirad)

▪ Effiziente Netzarchitektur (YOLOtiny) 

zur Ausführung auf Edge-PC
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Validierung der Bildverarbeitung im Realbetrieb
Grenzfälle
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Vernetzung an der Kreuzung
Sensorik zu Schaltkasten

▪ Kabelgebunden nicht möglich, aufgrund von 

Hülsenfundamenten → provisorische Kabel oder kabellos

▪ Entscheidung für kabellose Kommunikation über WLAN 

(60 GHz + 5 GHz)

▪ Die 60 GHz Kommunikation hatte Ausfälle → 5 GHz 

Kommunikation stabiler
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Senderadius
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WLAN-Clients
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Software-Implementierung auf dem Edge-Computer
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Kommunikation zum 

Steuergerät über 

Anwendungsparameterwerte 

(AP-Werte)



Evaluation der KI im 

Realbetrieb
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Evaluation in der Simulation

▪ Emissionswerte werden auf Basis des Handbook 

Emission Factors for Road Transport (HBEFA)

berechnet

▪ Von mehreren europäischen Umweltämtern 

herausgegeben (u.a. deutsches Umweltbundesamt)

▪ Seit 1995 kontinuierlich weiterentwickelt

▪ Emissionswerte normiert auf konv. Steuerung (100%)

▪ KI verbessert alle Emissionswerte in einer 

Größenordnung von 10-20%

Emissionen
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Evaluation im Realbetrieb (1)
Reisezeiten im „Nah“- und „Fernfeld“

▪ Vergleich zwischen KI und konv. Steuerung  auf Basis von 9 

Vergleichen

▪ Vergleichszeiträume von einer bis zu mehreren Stunden

▪ Vergleichszeiträume so gewählt, dass das Verkehrsaufkommen sehr 

ähnlich ist

▪ Hohe und mittlere Verkehrsaufkommen betrachtet

▪ Reisezeit ermittelt auf Basis der Kamerafelder

▪ Durchschnittlich reduziert die KI die Reisezeit um ca. 10%
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Evaluation im Realbetrieb (2)
Reisezeiten im „Nah“- und „Fernfeld“

▪ Zur weiteren Validierung der Messung: Betrachtung der Reisezeit auf 

Basis der Google Floating Car Data für je 300m in jede Richtung

▪ Motivation: Kamerafeld erfasst nicht Fahrzeuge, die außerhalb des 

Kamerafelds im Stau stehen + hat die Optimierung einen Effekt auf 

das Fernfeld?

▪ Eine Reduktion der Reisezeit konnte auch für das „Fernfeld“ 

nachgewiesen werden
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Fazit

Weltweit erste RL-basierte LSA-Steuerung konnte im 
Realbetrieb umgesetzt werden.

Verbesserung des Verkehrsflusses → Potential für die 
Optimierung der Verkehrssteuerung wurde deutlich.

Vielversprechender Ansatz für künftige V2X-Technologien, da 
RL mit zusätzlichen Daten skaliert
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Fazit
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05.06.2024Seite 26

Nationales und Internationales Medienecho

heise.de t-online.de International

©
 M

ar
ku

s 
Jü

rg
en

s

© Fraunhofer IOSB-INA



Ausblick: KISLEK Projekt
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KISLEK: KI zur Steuerung von LSA für verbundene Verkehrsknoten 
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