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Mobilitatsprojekte wie die Anpassungen von Signalzeiten an

Kreuzungen oder der Um- und Neubau von Verkehrswegen
erfordern moglichst realistische Simulationen, um die Vorhaben
bewerten und verschiedene Szenarien analysieren zu konnen.
Kalibrierung kann als Anpassung von verschiedenen
Simulationsvariablen beschrieben werden, sodass die Simulation
die realen Verhaltnisse zufriedenstellend wiedergeben kann. Diese
Thesis untersucht den Einsatz kinstlicher Intelligenz in Form von

neuronalen Netzen zur Kalibrierung eines mikroskopischen
Q230 - Verkehrssimulationsmodells. Besonders durch die Erfassung von
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Fahrspuren: 22, 23 Flughafen nichtlinearen Zusammenhé&ngen in groen Datenmengen ist die
Mq'zm S = Technik fir die Kalibrierung eines Simulationsmodells interessant.
Fahrspuren‘ZBM;lSSgg Fahrspuren: 20, 21 —— In herkdmmlichen Kalibrierungen von Verkehrssimulations-

modellen wird das manuelle Trial-and-Error-Verfahren verwendet,
welches zeitaufwéndig ist und Erfahrung des Anwenders
voraussetzt. Das verwendete Simulationsnetz wurde von der

Obermeyer Infrastruktur GmbH & Co. KG bereitgestellt und
MQ 210 . . .
Fahrspuren: 13, 14, 15 umfasst einen 6,4 km langen Ausschnitt um das Autobahndreieck
Flughafen Miinchen der A92.

Erstellung des Basis Trainingsdatensatzes durch Vissim Simulationen:
Durchschnittliche 5-Minuten Zahl- und Geschwindigkeitsdaten pro Fahrspur

Zur Kalibrierung des Modells wurden sieben Parameter des

Fahrverhaltens ausgewahlt und die Beeinflussung der Simulation Datenvorverarbeitung:
durch diese untersucht. Dabei wurde festgestellt, dass zwei der Normalisierung des Trainingsdatensatzes:
sieben Parameter einen signifikanten jedoch deutlich geringeren Trennung in Trainipgs- und Validierungsdaten

Skalierung|mit MinMaxScaler

Einfluss der Simulationsergebnisse bewirken. Von den sechs
untersuchten Kl-Modellvarianten bestimmen daher nur drei die —

. N . . Training der KI-Modelle:
gesamten sieben Parameter, wahrend die anderen drei die Festlegen der Variablen und Architektur
restlichen funf modellieren. Die KI-Modelle unterscheiden sich Kfold Cross Validation
weiterhin in ihrer raumlichen Differenzierung nach Messquerschnitt
(MQ) oder Fahrspur und nach Fahrtrichtungstrennung (dir). Zur
Grundlage des Trainings der Modelle werden 2000 Simulationen Evaluation nach Architektur:
mit unterschiedlichen Fahrparameterséatzen durchgefihrt. Z&ahl- | Vergleich anhand Validierungsdaten i

und Geschwindigkeitsdaten aus diesen Simulationen sowie die
dafur verwendeten Fahrparameter dienen als Ein- und *
Ausgabedaten im Training der Modelle. Die fur die Modellvarianten

optimierten Kl-Modelle werden in einem Validierungsschritt _ Yalidienmg;

. .. . . . .. | Vissim Simulationen mit vorhergesagten Fahrparametern |
getestet, indem fur die kalibrierten Parameterwerte die Vissim-
Simulationen durchgefuhrt  werden. Die SO erzeugten [ Anpassung und Visualisierung der Validierungssimulationsdaten i
Simulationsergebnisse werden mit den Eingangsdaten verglichen.

Von den sechs untersuchten Modellen wird fur Modell 4, welches
nicht richtungsgetrennt mit Fahrstreifendaten trainiert wurde und

funf Parameter bestimmt, die beste Modellanpassung und die
\' hochsten  Korrelationsergebnisse ~ gemessen.  Auch  die

Vergleich der Korrelationssummen der Modellvarianten

Visualisierung der Simulationsergebnisse im Validierungsschritt
zeigt eine hohe Ubereinstimmung zwischen kalibrierten Daten und
Validierungsdaten und eine deutliche Differenzierung zu den
Defaultdaten. Die Lkw-Modelle fast aller Netze weisen erhdhte
E ! 5 5 | Fehlermal3e im Vergleich zu den Pkw-Modellen auf. Dies wird auf
2 die Sparlichkeit der Lkw-Daten zuriickgefiihrt. Obwohl komplexer

| | | | | als traditionelle Methoden, kénnen neuronale Netze nichtlineare
Zusammenhange erfassen und nach initialem Aufbau des Modells
eine schnelle und simple Parameterbestimmung fir eine Mehrzahl
an Szenarien ermdglichen, solange diese innerhalb der Trainings-
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ol — : : ‘ ‘ ; : ; : ; ‘ datenspanne liegen. Die Wahl fiir ein KI-Modell kann daher vom
{33 NS 6@'\ q@ ng‘ b@‘* Agfwanpl eines herk('jr_pmlichen Verfahrens fir ein spezifisches
& ® 6\&' & Simulationsmodell abhangen.
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