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Der Weg der Ki

Geschichtliche Entwicklungsstrange

Grundlagen

Hilbert (1926);
Ackermann
(1928), Kleen,
Church (1936)

Logisch-
operationelle
Ansitze

Turing (1936)

Berechenbarkeit

Architekturen

Z1 bis ENIAC;
von-Neumann-
Architektur

Neuronale
Netze

McCulloch/Pitts
(1943); Wiener

(1948)

Zellular-
automaten

John von
Neumann

i DLR
Mathematische Grundlagen

« David Hilbert (1926): Entscheidungsproblem — Gibt es ein
universelles Verfahren, um die Wahrheit mathematischer
Aussagen zu bestimmen?

* Alonzo Church (1936): Lambda-Kalkul als formales
Berechnungsmodell.

* Wilhelm Ackermann (1928), Stephen Kleene: Beitrage zur
Formalisierung von Berechenbarkeit.

Zellularautomaten

« John von Neumann: Theorie der selbstreproduzierenden
Automaten. Modellierung komplexer Systeme, z. B. in Biologie und
Informatik.

Neuronale Netze

» McCulloch & Pitts (1943): Mathematisches Modell fur kunstliche
Neuronen.

» Norbert Wiener (1948): Kybernetik — Steuerung und
Kommunikation in Maschinen und Organismen.

Logisch-Operationelle Ansatze
* Alan Turing (1936): Zniverselles Berechnungsmodell.

Von-Neumann-Architektur: Standarddesign fur moderne Computer
(Speicher, Prozessor, Ein-/Ausgabe).



Familien des maschinellen Lernens und #
der kunstlichen Intelligenz DLR

Machine Learning

, rraditionelles

Representation Learning
Machine Learning

Features werden
automatisch aus Daten
gelernt

lineare / logistische
Regression

Entscheidungsbaum
e / Random Forrest

Kunstliche Neuronale
Netze / Deep Learning

Mustererkennung

Eigene Darstellung nach: Krohn, J.;
Beyleveld, G.; Bassens, A., 2020: Deep
Learning illustriert



Lernverfahren der Ki

UBERWACHTES
LERNEN

Dem Lernalgorithmus
werden vom Men-

schen Trainingsdaten
und entsprechende
Zielwerte
(z.B. Kategorien wie
Auto, FuBganger)
zur Verfligung
gestellt (, Labeling).

UN-
UBERWACHTES
LERNEN

Kein Labeling nétig,
Zielwerte werden aus
latenten Mustern in
den Daten ermittelt
(z.B. Clustering).

SELBST-
UBERWACHTES
LERNEN

Vorhersage z.B.
nachster Einheiten
in einer Reihe durch
vorangehende Ein-
heiten. Da im Trai-
ningsdatensatz die
gesuchten Einheiten
bekannt sind, erlaubt
der Abgleich mit der

Vorhersage
ein Lernen.

Quelle: acatech, 2023: Hybirde Kl — Daten und Wissen kombiniert nutzen; https://www.plattform-lernende-
systeme.de/files/Downloads/Publikationen/Kl_Kompakt/PLS_KI_Kompakt_Hybride_KI.pdf

VERSTARKENDES
LERNEN

Ein Modell wird
trainiert, indem es

positives und/oder
negatives Feedback
]

DLR



Al-Act der EU: 7 Eigenschaften von Kl-Systems nach dem ‘#7
DLR

1. Maschinenbasiertes System: Besteht aus Hardware- und Software-Komponenten

2. Autonomie: Das System muss mit einem gewissen Grad an Unabhangigkeit von menschlichem
Eingreifen arbeiten konnen.

3. Anpassungsfahigkeit: Selbstlernende Fahigkeiten, die das Systemverhalten wahrend der Nutzung
verandern konnen (optional).

4. Zielsetzung: Das System arbeitet nach expliziten oder impliziten Zielen, die direkt codiert oder aus
Trainingsdaten abgeleitet sein konnen.

5. Schlussfolgerungen: Die Fahigkeit, Ausgaben zu generieren oder Modelle/Algorithmen aus Eingaben
abzuleiten, z. B. durch maschinelles Lernen oder wissensbasierte Ansatze.

6. Art der Ausgaben: Das System generiert Vorhersagen, Inhalte, Empfehlungen oder Entscheidungen.

7. Umgebungsinteraktion: Die Ausgaben des Systems beeinflussen physische oder virtuelle
Umgebungen, z. B. Roboterarme oder digitale DatenflUsse.

Elemente mussen nicht alle wahrend des gesamten Lebenszyklus eines KI-Systems vorliegen.



Kl-Verordnung (Al-Act) der Kommission #7
Abgrenzung Techniken und Konzepte der Kunstlichen Intelligenz DLR

Liste der Systeme Entwurf 21.04.2021 Abgrenzung Endfassung

a) Konzepte des maschinellen Lernens, mit
beaufsichtigtem, unbeaufsichtigtem und
bestarkendem Lernen unter Verwendung einer
breiten Palette von Methoden, einschliel3lich
des tiefen Lernens (Deep Learning);

b) Logik- und wissensgestutzte Konzepte,
einschliel3lich Wissensreprasentation,
induktiver (logischer) Programmierung,
Wissensgrundlagen, Inferenz- und
Deduktionsmaschinen, (symbolischer)
Schlussfolgerungs- und Expertensysteme;

Zu KI-Systemen zahlen nicht einfache herkommliche
Softwaresysteme und Programmieransatze, die
lediglich auf von Menschen definierten

Regeln basieren (z. B. klassische Heuristik, einfache
Datenverarbeitung, mathematische Optimierung oder
statistische Vorhersagen).

Diese einfachen Systeme fallen nicht unter die
Definition des KI-Systems im Al Act, da sie nicht die fur
Kl charakteristische Fahigkeit zum Schlussfolgern und
Ablieten (Inferenz) aufweisen.
c) Statistische Ansatze, Bayessche Schatz-,

Such- und Optimierungsmethoden.



Entwicklungsanforderungen des Al-Acts ‘#7
DLR

* Risikomanagementsystem: Kontinuierliche ldentifikation, Bewertung und Minderung von Risiken.

- Datenqualitat: Trainings-, Validierungs- und Testdaten mussen relevant, reprasentativ und frei von
Verzerrungen sein.

« Technische Dokumentation: Detaillierte Aufzeichnungen uber das System, seine Entwicklung und
Funktionsweise.

* Transparenz und Informationspflichten: Nutzer missen uber die KI-Nutzung und deren
Entscheidungsprozesse informiert werden.

* Menschliche Aufsicht: Sicherstellung, dass Menschen die Kl Gberwachen und bei Bedarf eingreifen
konnen.

* Robustheit und Genauigkeit: Das System muss konsistente, zuverlassige Ergebnisse liefern und
gegen Manipulationen geschutzt sein.

« Cybersicherheit: Schutz vor Angriffen und Storungen.
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Gartner Innovation Cycle Al

AlAgents = — AlReady Data
Sovereign Al —_ | Al Eny
| - gineering
Multimodal Al — Oy
Al B _—— Responsible Al
Composite Al —
Anificial General Intelligence —7] Madelpe
Neurosymbolic Al / \

£ _— Foundation Models
FinOps for Al ‘ “— Synthetic Data

Decision Intellgence —|

World Models
Al Simulation

Embodied Al —_ J— Edge Al
CausalAl] ~— Generative Al
Al Governance Platform: s/
Fvsthcrpk7

EXPECTATIONS

e Model Distillation
~ Knowledge Graphs

Quantum Al &
AbNative Software L ciovs rserees
Engineering
Innovation Peak of Inflated Trough of Siope of Plateau of
Trigger Expectations Disillusionment Enlightenment Productivity
TIME
Plateau will be reached <2yrs 2-5yrs. @ 5-10yrs . >10yrs. @ Obsolete before plateau

Quelle: https://lwww.gartner.de/de/artikel/hype-cycle-fuer-kuenstliche-
intelligenz

DLR

Neurosymbolic Al: Verbindung von neuronalen
Netzen mit symbolischen, logikbasierten Methoden
zur Verbesserung von Lernen und Erklarbarkeit

Composite Al: Kombination verschiedener Ki-
Ansatze (wie regelbasiert, maschinelles Lernen,
symbolisch) zur Losung komplexer Probleme

Al Simulation: Nutzung von Kl zur Simulation
komplexer Systeme und Vorgange

Al Agents: Autonome Kil-Einheiten, die komplexe,
mehrstufige Aufgaben selbstandig erfullen

Decision Intelligence: Kl-gestutzte
Entscheidungsfindung unter Bertcksichtigung von
Wahrscheinlichkeiten, Risiken und Szenarien



Was ist ein Foundation Model? #7
Sind Foundation Models die heiBesten Trends? DLR

Kriterium Standardmodell Foundation Model

Trainingsdaten Begrenzter, meist domanenspezifische Sehr gr9l3, dlve.rs und
domainubergreifend
Zweck Spezifische Aufgabe Ubergreifender Aufgabenbereich
GrofRe des Modells Klein bis mittelgrol3 i.d.R. Sehr grol3
Generalisierbarkeit Auf Domanen beschrankt Hohe Generalisierbarkeit
Feinabstimmung Bedingt: aufgabenspezifisch entwickelt Ja: aufgaberyspemﬂsches Fine-Tuning
oder Prompting
Multimodalitat i.d.R. monomodal Ie-ltacu)flg multimodal (Text, Bild, Audio,
Single-use oder eng begrenzter Wiederverwendbar fur viele
Verwendung
Anwendungsfall Anwendungen




Entwicklungstrends

Merkmal

Grundlage

Symbolische Ki
Regeln, Logik, explizite Symbole

i DLR

Neuronale Netze, statistische Modelle,
verteilte Reprasentationen

Subsymbolische Ki

Wissensreprasentation

Explizit und formalisiert

Implizit und verteilt in Netzwerken

Lernweise

Vordefinierte Regeln und Programmierung

Erfahrung und Lernen aus grofen
Datenmengen

Typische Anwendungen

Expertensysteme, logische Planung,
regelbasierte Entscheidungen

Mustererkennung, Bild- und
Sprachanalyse, autonome Systeme

Flexibilitat Begrenzt anpassungsfahig bei neuen oder Hohe Anpassungsfahigkeit und
unstrukturierten Daten Lernfahigkeit

Erklarbarkeit Hoch — Entscheidungen lassen sich Gering — Entscheidungen gelten oft als
nachvollziehen Black Box

Datenabhangigkeit Gering bis mittel (abhangig von Regelqualitat) Sehr hoch — bendotigt grolde, vielfaltige

Trainingsdaten
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Grundlegende Aufgaben und Prozesse ‘#7
DLR

Umwelt

v

Infrastruktur-
betreiber

Mobilitats-
dienstleister

Verkehr-
steilnehmenden

D'c_l_te_n sammelr_lz Alle Prozesse sollten auf einer
moglichst quantitativen Basis laufen.

Informationen erzeugen: Daten sind in den
Anwendungskontext zu setzen.

Situationen identifizieren: Informationen mussen
zu Situationen kombiniert und bewertet werden.

Handlungsanweisungen entwickeln & umsetzen:
Fur bewertetet Situationen sind
Handlungsanweisungen erforderlich, die einen
Zielzustand herbeifthren sollen.

Zielzustande vereinbaren: Aushandlungsergebnis
im Spannungsfeld zwischen festen Vorgaben und
interaktiver planerischer Gestaltungsfreiheit.

Interaktion gestalten: Unterstitzung im
Aushandlungs-prozess und Kommunikation der
MalRnahmen / Ergebnisse der
Handlungsanweisungen.



Aufgaben und Prozesse ‘#7
DLR

Objekte und Kriterien-
auspragungen detektieren

z.B.
Neuronale
Netze

Situationen identifizieren

Definition
von Zielen

Zielzustande vereinbaren

Schluss-
folgerungen
ziehen

Maflnahmen umsetzen
(Strategien aktivieren)

Malnahmen entwickeln MalRnahmen monitoren

z.B.
Reinforcement z.B. Neuronale
Learning Netze




Typen und Einsatzzwecke Neuronaler Netze

DLR
Netztyp Kurzbeschreibung Typische Einsatzzwecke im Verkehr
Feedforward Neural Einfachstes neuronales Netz, Informationen flielRen Klassifikation (z. B. Verkehrsunfallschwere), einfache
Network (FNN) nur in eine Richtung (Input — Output). Prognosen.
Convolutional Neural Spezialisiert auf Bildverarbeitung, erkennt Muster, Fahrzeug- & FuRgangererkennung, Videoanalyse,
Network (CNN) Formen und Strukturen in Bildern. Verkehrsflussuberwachung durch Kamerabilder.
Recurrent Neural Modelliert sequenzielle Daten; frihere Zustande Zeitreihenanalyse, z. B. einfache Verkehrsflussprognosen
Network (RNN) beeinflussen spatere Ausgaben. oder Stauentwicklung.

Genaue Vorhersage von

Long Short-Term Memory Erweiterung von RNNs mit "Gedachtnis"; kann Verkehrsaufkommen, Reisezeiten oder Fahrgastzahlen im

(LSTM) langerfristige Abhangigkeiten lernen. APNV.
Transformer Nutzt Selbstaufmerksamkeit (Self-Attention) statt Komplexe Verkehrsprognosen mit vielen Einflussfaktoren
rekursiver Strukturen; sehr effektiv. (z. B. Wetter, Feiertage, Events).
Autoencoder Netz zur Merkmalsextraktion und Datenkompression; Anomalie-Erkennung, z. B. bei ungewohnlichem
lernt versteckte Strukturen. Verkehrsverhalten, Sensorfehlern oder Unfallen.
Generative Adversarial Besteht aus zwei Netzen (Generator & Diskriminator), Simulation realistischer Verkehrsflliisse fir Szenarien (z. B.
Network (GAN) erzeugt realistische Daten. Smart City-Planung).
Graph Neural Network Verarbeitung von Daten mit Netzwerkstruktur (z. B. Modellierung des Verkehrs auf Strallennetzen,
(GNN) Straliennetze als Graphen). Optimierung von Ampelschaltungen, Routing.

Reinforcement Learning Netz lernt durch Belohnung/Bestrafung, besonders in  Intelligente Ampelsteuerung, autonome Navigation,
(z. B. DQN) dynamischen Entscheidungsprozessen. Verkehrsflussoptimierung in Echtzeit.



Aus Situationen Aktionen ableiten ‘#7
Reinforcement Learning DLR

Agent 1: Verkehrsmanagement

Agent 2: z.B. LSA-Steuerung

Tttt R 7

Daten: Verkehr, Umwelt, Nutzer, ....




Aus Situationen Aktionen ableiten ‘#7
Reinforcement Learning DLR

Wie werden Fachlichkeit

Wertfunktionen trifft Politik

definiert? Schluss-
folgerungen

ziehen
e nj

Agent 2: z.B. LSA-Steuerung

LR AR R 7.

Daten: Verkehr, Umwelt, Nutzer, ....




Entscheidungsprozesse 4#7
DLR

Festlegung des
zeitlichen und

raumlichen
Wirkungshorizont

Einhalten von
Gesetzlichen mmmma  Optimierungsgebot
Grenzwerten

Deterministische
Entscheidung

Abwagungs-
entscheidung




Umweltorientiertes Verkehrsmanagement 4#7
DLR

~ — | Priferenz Optimierung
= e, e Zeitt My © MV
o S 5% Koordinierung (Grtne Welk) * OPNV
Potiane: rate mit Richtung » Fuss
: —— « Rad

e :3,- Anzeige von Verkehrs- und
S Umweltinformationen




Multikriterielle Situationsbeschreibungen
DLR

Tag Tagesgang Antell des Tages In Verkehrszustand LOS_0 bis LOS_3
Prozent LOS 0-3 [%] (frei - 28h - stockend - gestaut) (£ [£)] %]

Peakmind.  Peakmind.  Peak mind.
z8h stockend estz

1c0
75

Mosas ' I ¢ BN 0w e
25 .

00 04 08 12 16 20 24

0 o/ i
00 04 08 12 16 20 24

0 s
00 04 08 12 16 20 24

Do.30.11.2023
Fr.01.12.2023
§2.02.12.2023
$0.03.12.2023

Clusterung

Verkehrsmanagement ,zukunftig*
Situation = f (N1, N2, ... , M1, M2, ...

]

Verkehrsmanagement ,zukunftig*
Prognose =f (N1, N2, ... , M1, M2, ...



Raum - Zeit - Wirkungsbereich
DLR
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Zeitpunkt N —

Zeitpunkt ...
etipun Kriterien — Wirkungsbereich N

Zeitpunkt 2 Kriterien — Wirkungsbereich ....

Kriterien — Wirkungsbereich 2
Zeitpunkt 1

Kriterien — Wirkungsbereich 1
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Datenmanagement

Daten Modell- Modell-

- Training entwicklung training

Daten- Fgatu r(_e
archiv Engineering Zielwerte

Modell-
Validierun validierung
g

Modell- Outpu

anwendung Vorhersag
e

BEVE]
aktuell
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Schlussfolgerungen

,Lernende” KI-Systeme sind nicht ganz neu.
Die Verfugbarkeit von Daten und
Rechenleistung fordern ihren Einsatz.

Verkehrsplanung und —management werden
Potenziale nutzen, aber hybride und auf die
Prozesse angepasste verteilte Ansatze
entwickeln.

Der Mensch bleibt ,in-the-loop®, neue
Verfahren zur Validierung und
Qualitatssicherung sind aber erforderlich.

Die leichte Ubertragbarkeit auf neue
Situationen muss erst noch belegt werden,
aber: Wir brauchen ein umfassendes
Trainingsdatenmanagement.

DLR
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