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I. Teil I Kurzfassung 

Das Projekt DAKIMO verfolgte die Zielsetzung, nachhaltige und intermodale Mobilität mit Methoden der 

künstlichen Intelligenz (KI) attraktiver und nahtloser zu gestalten. Im Projekt arbeiteten die Karlsruher 

Einrichtungen Fraunhofer IOSB, raumobil GmbH, INIT GmbH, INOVAPLAN GmbH, Institut für 

Verkehrswesen am Karlsruher Institut für Technologie (KIT) und KVV zusammen, um über vielfältige 

Daten von Endnutzer*innen, Kommunen und Verkehrsbetrieben und deren intelligenter Fusion 

Mobilitätsdienste anzubieten, die Menschen zuverlässig, bequem, flexibel und nachhaltig als Ziel 

bringen. Das Projekt hat wesentliche Beiträge zum Verständnis von Einflussfaktoren auf 

Mobilitätsverhalten geleistet, insbesondere die Abhängigkeit von Witterungseinflüssen, und gezeigt, wie 

ein solches Verständnis von Mobilitätszusammenhängen genutzt werden kann, um ein effizientes KI-

Modell zu definieren, das Verfügbarkeiten von Sharing-Verkehrsmitteln prognostizieren kann, die in 

intermodales Routing einfließen können. Durch die Erweiterung des international verbreiteten GBFS-

Standards können diese Ergebnisse nun standardkonform in Routing-Apps genutzt und durch 

zukünftige Forschungs- und Entwicklungsarbeiten im Bereich KI und »explainable AI« weiterentwickelt 

werden. 

Beim Fraunhofer IOSB lag neben der Konsortialführung einerseits die Verantwortung in der Entwicklung 

eines KI-Fusionsservers, der intermodale Mobilitätsplanungen niederschwelliger und zuverlässiger 

ermöglichen sollte, sowie in der Entwicklung und Umsetzung eines Konzepts, das die Erhebung von 

Verkehrsdaten an »Smart Stations« als intelligente Haltestellen und Umsteigepunkte für intermodalen 

Verkehr erlaubte, um Daten für das Mobilitäts- und Umstiegsverhalten der Menschen an diesen 

Knotenpunkten zu gewinnen. 

Im Rahmen der Entwicklungen des KI-Fusionsservers wurde eine Lösung erarbeitet, die eine fein örtlich 

und zeitlich aufgelöste Prognose von Verfügbarkeiten von Sharing-Fahrrädern erlaubt, und dabei 

flexibel an heterogene Datenquellen angeschlossen werden kann, sowie Schnittstellen für intermodale 

Routing-Apps anbietet, die auf dieser Grundlage Verbindungsvorschläge errechnen können. Diese 

Schnittstellen und das zugrundeliegende Konzept wurde durch den Partner raumobil GmbH in die 

Erweiterung des internationalen GBFS-Standards (General Bikeshare Feed Specification) überführt, 

und kann dadurch künftig von einem breiten Spektrum an Anwendern aufgegriffen werden. 

Für die Verkehrsdatenerhebung an den Smart Stations wurde ein datenschutzsicheres, videobasiertes 

Konzept entwickelt, dessen KI-basierte Auswertung sowohl auf Realdaten, wie auch auf dediziert 

erzeugten synthetischen Daten fußt. Trotz erheblicher Verzögerungen aufgrund von 

datenschutzrechtlichen Unklarheiten konnte das System erfolgreich in Betrieb genommen werden, und 

liefert differenzierte Daten zum Umstiegsverhalten an einer Smart Station in Ettlingen, an der Anschluss 

an Straßenbahn, Bus, PKW, sowie Sharing-Fahrzeuge besteht. Die Entwicklungen sind eingeflossen in 

den Standard DIN SAE SPEC 91518, der gemeinsam mit dem AVEAS-Projekt erarbeitet wurde, und 

der den Austausch entsprechender Verkehrsdaten standardisiert. Der Weiterbetrieb der 

Verkehrsdatenerhebung über das Projekt hinaus, und die Bereitstellung der Daten für 

Forschungszwecke, wird im Rahmen des Leistungszentrums KAMO: Karlsruhe Mobility gewährleistet. 

I.1 Aufgabenstellung 

Zentrales Ziel des Vorhabens war es, aufzuzeigen, wie heterogene Daten aus dem Mobilitätsumfeld 

durch Verfahren der künstlichen Intelligenz (KI) und des maschinellen Lernens (ML) aufbereitet werden 

können, um neue Mobilitäts- und Informationsdienstleistungen zu entwickeln und anzubieten, die die 

Herausforderungen beim Wechsel auf nachhaltige, intermodale Mobilitätsformen erfolgreich 

adressieren, und diese für den Bürger damit zu einer deutlich attraktiveren Alternative zum PKW 

machen. Neben der Schaffung neuer Dienstleistungen soll der Datenraum die Informationsgrundlage 

dafür bieten, bestehende Angebote, insbesondere den ÖPNV, dahingehend anpassen zu können, dass 

sie Intermodalität erleichtern und nachhaltiges Mobilitätsverhalten fördern. 

Als zentrale Aufgabe des Projekts wurde definiert, die regiomove-App des Karlsruher Verkehrsverbunds 

KVV auszubauen. Die Partner sollten untersuchen, wie das Potential der vielen bereits verfügbaren 
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Daten etwa aus mobilen Apps, ÖPNV-Betrieb sowie Verkehrs- und Wettervorhersage ausgeschöpft 

werden kann, um Anwenderinnen und Anwendern passgenaue Vorschläge Verkehrsmittel machen, die 

optimal zu ihren Bedürfnissen und ihrer Route passen, Dienstleistungen zu verbessern und 

Nutzungshürden bei umwelt- und klimafreundlichen Verkehrsmitteln abzubauen. 

Die Daten öffentlicher Verkehrsbetriebe, von Städten und Kommunen, Endnutzerinnen und Endnutzern 

sowie der regiomove-Ports (Knotenpunkten, an denen sich Bürgerinnen und Bürger über 

unterschiedliche Mobilitätsangebote in der Region Karlsruhe informieren und zwischen diesen wechseln 

können), wurden mit Umgebungsinformationen zu Wetter und Verkehr zusammengeführt. KI-Methoden 

wurden eingesetzt, um diese Datenmengen aufzubereiten und so zu analysieren, dass sie zu individuell 

sinnvollen Empfehlungen für Verkehrsmittel führen. Neben der technischen Realisierung standen 

insbesondere die Sicherstellung der Nachhaltigkeit, die Benutzungsfreundlichkeit und der Datenschutz 

im Vordergrund: Eingesparte CO2-Emissionen durch eine effizientere Nutzung der Verkehrsmittel 

sollten abgeschätzt, die Akzeptanz von in Studien mit Proband*innen untersucht, und ein umfassendes 

Datenschutzkonzept erarbeitet werden. 

Das Potential des Ansatzes lag in der Harmonisierung der laufenden Aktivitäten im Bereich 

Mobilitätsdatenräume mit den technischen Entwicklungen von Vernetzung und Automatisierung und 

den individuellen Mobilitäts- und Informationsangeboten, um daraus über ein KI-gestütztes Daten-

Ökosystem ein neues Verständnis für Mobilität zu entwickeln, das die Mobilitätswende aktiv positiv 

befördert, und Herstellern, Betreibern und Dienstleistern die Möglichkeit bietet, Bedürfnisse und 

Möglichkeiten schneller und genauer zu verstehen und somit nachhaltig erfolgreiche Angebote zu 

gestalten. 

Auf diesem Wege sollte das zugrundeliegende Forschungsziel erreicht werden, die Möglichkeiten von 

KI-basierter Datenauswertung im Mobilitätsanwendungsfall systematisch zu analysieren sowie 

Verfahren und Architekturen methodisch zu entwickeln. Ihre Eignung wurde fundiert am realen 

Anwendungsfall evaluiert, um die Zukunftspotentiale des Projektansatzes zu bewerten. 

I.2 Wissenschaftlicher und technischer Stand zu Beginn des Vorhabens 

Die Erhebung von Verkehrsdaten im öffentlichen Raum und die Entwicklung entsprechender KI-

Werkzeuge hat eine lange Tradition, jedoch insbesondere in den Jahren vor Projektbeginn zusätzliche 

Aufmerksamkeit erhalten, weil entsprechende Daten für die Entwicklung und Erprobung automatisierter 

Fahrfunktionen im Straßenverkehr von Bedeutung sind. In demselben Kontext ist auch das Interesse 

an der synthetischen Erzeugung entsprechender Daten erheblich gestiegen. So legte das Projekt KI 

Data Tooling (2020–2023, BMWi) den Fokus auf Daten-Werkzeuge und Daten-Handhabung bezüglich 

realer, synthetischer und augmentierter Daten für die Entwicklung und Validierung von KI-basierten 

Fahrzeugfunktionen, jedoch nicht für das übergreifende, intermodale Mobilitätssystem. Das Projekt 

KIsSME (2021–2023, BMWi) befasste sich mit den künftigen Möglichkeiten, Verkehrsdaten aus der 

Flotte automatisierter Fahrzeuge mit deren Umgebungssensorik und On-Board-Systemen zu erheben, 

und die Daten effizient aus dem Verkehr in die Entwicklung nachfolgender Systemgenerationen 

zurückzuführen. Im Projekt RELAI (2019–2022, BMVI) war das Ziel, mikroskopisches Verhalten 

insbesondere von Fußgängern zu modellieren und simulativ abzubilden, jedoch mit dem Fokus der 

Absicherung automatisierter Fahrfunktionen. Im nahezu zeitgleich durchgeführten Projekt AVEAS 

(2021–2025, BMWK) wurde die Erhebung von Verkehrsdaten im öffentlichen Raum mit dem Ziel 

betrieben, absicherungsrelevante Verkehrssituationen  

Das Fraunhofer IOSB forschte und entwickelte bereits seit den 1980er Jahren  an intelligenten, 

automatisierten und vernetzten Verkehrssystemen [1] [2], betreibt dazu zwei Versuchsfahrzeuge für 

automatisiertes und vernetztes Fahren [3], und entwickelt die Mobilitäts-Simulationsplattform OCTAS®1 

[4] [5] (bis 2024 OCTANE), ist beteiligten an den Normungsaktivitäten von DIN und DKE zur 

Standardisierung von menschengerechten KI-Anwendungen in den Bereichen Mobilität, Logistik und 

 

1 www.octane.org 

http://www.octane.org/
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Ethik [6], und leitet das Kompetenzzentrum KI-Engineering CC-KING (seit 2020, Land BaWü), das den 

Transfer von KI-Technologien in den Anwendungsfällen Mobilität und Produktion in die Verwertung 

insbesondere durch kleine und mittlere Unternehmen betreibt. Im Bereich der intelligenten Sensorik im 

öffentlichen Raum ist das IOSB Partner des Testfelds Autonomes Fahren Baden-Württemberg und 

verantwortet dort unter anderem die Datenschutz-Konformität der Erfassung von situativen Daten im 

öffentlichen Raum, wie etwa in den Projekten S²UCRE2 (2017–2020, BMBF) und ESCAPE3 (2020–

2022, BMBF), sowie im Projekt „Intelligente Videoüberwachung Mannheim“4  sowie Fraunhofer-Projekt 

NEST 5 . Ein weiteres Arbeitsgebiet des IOSB liegt im Bericht neuer Methoden der industriellen 

Automatisierung sowie deren Übertragbarkeit auf weitere Anwendungsfelder. Für das vorgeschlagene 

Vorhaben besonders relevant sind die Untersuchungen an dem Konzept es „Digitalen Zwillings“ [7] als 

Grundlage für daten- und modellbasierte Verfahren. Ebenso wird in der Untersuchung der 

Übertragbarkeit von Vorgehensmodellen zur KI-Integration auf Umweltinformationssysteme [8], ein 

Potential für die Übertragung auf den Mobilitätsbereich gesehen. Für die Verarbeitung von Sensordaten 

im Umweltkontext nutzt das IOSB den SensorThingsAPI-Standard [9], zusammen mit der 

eigenentwickelten Open-Source Software des FROST-Server [10]. Für die Integration und Analyse von 

IoT Daten entstand die OPAL-Entwicklung [11], in der mit der PERMA-Implementierung des OGC 

SensorThings Tasking API eine Standard-konforme Plattform für die Anbindung von 

Auswertealgorithmik, wie auch ML-Verfahren entstanden ist. Zudem werden in dem aktuell bearbeiteten 

Projekt ”Bauhaus Mobility Lab” neben Themen des maschinellen Lernens auch die Themen intermodale 

Mobilität und Routing behandelt [12]. 

Im Bereich der Entwicklung von „Smart Stations“ bestand neben der Dateninfrastrukturperspektive und 

Konzepten der Mensch-Maschine-Interaktion insbesondere die Herausforderung, das System intelligent 

an die menschlichen Verhaltensweisen in den örtlichen Gegebenheiten anzupassen, und hierbei 

Komfort- und Sicherheitsgewinne unter Berücksichtigung des variantenreichen öffentlichen 

Außenraums sowie den Anforderungen des Datenschutzes sicherzustellen. Hier brachte beispielsweise 

die Erfassung von Personen an Haltestellen spezielle Herausforderungen mit sich, wie etwa 

Verdeckungen und dicht stehende Personen, aber auch die Tatsache, dass die zur Erfassung 

eingesetzten Sensoren montagebedingt überwiegend Schräg- oder sogar Nadir-Ansichten liefern. In 

diesem Anwendungsfall waren insbesondere zu Projektbeginn keine ausreichend großen Mengen 

annotierter Daten verfügbar, mit denen etwa datenintensive maschinelle Lernverfahren für solche 

Ansichten trainiert werden könnten. Die Bereitstellung der erforderlichen Trainingsdaten und 

insbesondere die erforderliche Annotation Datenschutzrisiken (die jeweils mit erheblichen Aufwänden 

verbunden sind, vgl. [13], wo ein manueller Aufwand von einer Stunde je annotiertem Einzelbild für 

semantische Segmentierung inklusive Qualitätsprüfung angegeben wurde), war durch häufig 

auftretende perspektivische Verzerrungen weitwinkliger Objektive erschwert, die dazu führt, dass 

Bounding Boxen prozentual zu viel Hintergrund beinhalten. Die Aspekte sollten daher durch 

Hinzunahme synthetisch erzeugter Ansichten verbessern lassen, die die realen Aufnahmesituationen 

widerspiegeln. Bei Anwendungen im öffentlichen Raum musste zudem die Anonymität in den 

Datensätzen gewahrt werden, mitunter sogar garantiert werden, was eine große Herausforderung 

darstellte, die auch im Projektverlauf zu erheblichen Verzögerungen führte. 

I.3 Wesentliche Ergebnisse im Überblick  

Im Bereich der Erzeugung synthetischer Daten von Verkehrskameras wurde eine modulare 

Verarbeitungspipeline entwickelt, die aus unterschiedlichen Modulen rekombinierbar und an 

Anwendungen adaptierbar ist, und dabei ohne notwendige Abhängigkeiten von geschlossener (closed-

 

2 www.s2ucre.de 

3 https://www.sifo.de/files/Projektumriss_ESCAPe.pdf 

4 https://www.iosb.fraunhofer.de/servlet/is/93474/?highlight=mannheim 

5 https://www.iosb.fraunhofer.de/servlet/is/4563/?highlight=nest  

http://www.s2ucre.de/
https://www.sifo.de/files/Projektumriss_ESCAPe.pdf
https://www.iosb.fraunhofer.de/servlet/is/93474/?highlight=mannheim
https://www.iosb.fraunhofer.de/servlet/is/4563/?highlight=nest
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source) Software betrieben werden kann, während sie algorithmische Annahmen transparent und 

wiederverwendbar offenlegt. Dabei kann die Pipeline in unterschiedlichen Detailgraden skalieren von 

der CPU-basierten Erzeugung von Einzelbilddaten aus vorberechneten „Objekt-Templates“ mit 

minimaler 3D-Berechnung je Einzelbild, bis hin zur Berechnung von Gruppendynamiken von 

Einzelpersonen, skelettbasierter Animation nach Bewegungszuständen, und der Bilderzeugung gemäß 

kalibrierter Kameraeigenschaften über Raytracing. Jeweils können neben den Rohbilddaten 

Annotationen für das Training und Testing von KI-/ML-Methoden ausgeleitet werden, darunter Daten für 

sementische Segmentierung, Instanzsegmentierung, sowie Objekterkennung und -tracking.  

   

Abb. 1: Die Vorberechnung von Raytracing-Eigenschaften unterschiedlicher relevanter Verkehrsteilnehmer, 

darunter Schattierung, Albedo, indirekte Beleuchtung, 3D-Informationen, sowie Ground-Truth-Informationen für 

semantische Segmentierung und Detektion, erlaubt die schnelle und dennoch relativ realistische Komposition 

großer Szenen einschließlich Annotationen in der CPU. 

Die Pipeline wurde genutzt, um unterschiedliche Test- und Trainingsdatensätze zu erzeugen für die 

Entwicklung der KI-basierten Detektions- und Trackinglösungen an den Smart Stations. 

Im Bereich der Bildauswertung wurde eine gegenüber Verbindungsausfällen resiliente Architektur 

entwickelt, die eine Live-Prozessierung von Sensordaten ohne Netzwerkanbindung ermöglicht. Dazu 

wurde eine Pipeline aufgesetzt, die Videostreams vor Ort von Kameras abgreift und mittels 4G-

Verbindung drahtlos an ein Rechenzentrum verschickt, um dort auf leistungsfähiger Hardware 

prozessiert zu werden. Für die Auswertung der Videostreams wurde eine Verfahrenskette erarbeitet, 

die die Detektion und das kameraübergreifende Tracking von Personen ermöglicht. Im Zuge der 

Entwicklung der Verfahrenskette wurde auch auf Ebene der einzelnen Algorithmen, wie bspw. dem 

Detektor deutliche Verbesserungen entwickelt wie bspw. die Ausnutzung von temporalen Informationen 

in Kombination mit aktuellen Objektdetektionsverfahren. Basierend darauf wurden mehrere Analysen 

der Nutzung von Haltestellen durchgeführt wie bspw. die Zählung von Personen oder Umstiegen. 

Im Bereich der Verkehrsprognose wurde eine Infrastruktur implementiert zur Zusammenführung von 

Sensordaten und einer darauf aufbauenden maschinellen Lernumgebung zur Prognose der 

Verfügbarkeit von Leihfahrrädern und freien Sitzplätzen in Zügen des öffentlichen Nahverkehrs. Diese 

Prognose wurde in eine experimentelle Version der KVV.regiomove-App integriert. 

II. Teil II Eingehende Darstellung 

II.1 Motivation und Aufgabenstellung 

Die Transformation der Mobilität in Bezug auf die Verwendung intermodaler, nachhaltiger 

Verkehrsmittel, schreitet nur langsam voran. Eine Analyse und Prognose des Modal Split im 

Personenverkehr in Deutschland von 2013 bis 2024 im Auftrag des BMVI [14] kommt zu dem 

ernüchternden Ergebnis, dass der motorisierte Individualverkehr im betrachteten Zeitraum von zehn 

Jahren lediglich von 80,5% auf 79% fallen wird; mit nur geringen Streuungen im ÖV, und sogar einem 

leichten Anstieg im Luftverkehr. Eine ADAC-Umfrage von 2017 [15] kommt zu dem Ergebnis, dass trotz 

grundsätzlicher Bereitschaft zum Umstieg auf ÖPNV noch deutliche Hindernisse gesehen werden. Zu 

diesen zählen 60% Schwierigkeiten beim Transport von Sachen, 47% Schwierigkeiten beim häufigen 

Umsteigen und indirekten Verbindungen, und immerhin 38% den Umstand, dass ÖPNV bei bestimmten 

Tageszeiten nicht sicher sei. Zur Fahrradnutzung kommt eine vom BMVI geförderte sinus-Studie 2019 

[16] zu ähnlichen Ergebnissen: Zwar steigt die Bereitschaft zur Fahrradnutzung stetig; gegen die 
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Nutzung des Fahrrads sprechen aber unter anderem weite Wege (42%), Wind und Wetter (41%) sowie 

Zeitmangel (39%), aber auch Gefahren (19%). 

Die Ergebnisse zeigen, dass auch heute noch der PKW überwiegend als das Verkehrsmittel 

wahrgenommen wird, das Flexibilität, Zuverlässigkeit und Freiheit bestmöglich verkörpert. Eine forsa-

Studie für das BMU [17] kommt zu dem Ergebnis, dass 64% der Befragten am PKW den Vorteil sehen 

„mehrere [im] Alltag notwendige Wege gut miteinander [zu] verbinden“ – dem ÖPNV trauen dies nur 

25% der Befragten zu. Der zögerliche Wechsel hin zu alternativen Mobilitätsangeboten setzt sich auch 

in jüngeren Generationen und quer durch die meisten Milieus [17] fort. Beispielsweise kommt eine 

Studie von Ford, YouGov / Zukunftsinstitut aus dem Jahr 2020 zu dem Ergebnis [18], dass 54% der 

Befragten zwischen 18 und 23 Jahren der Ansicht sind, dass nur ein eigener PKW ihnen Flexibilität 

gewährt; über 60% erwarten von Mobilitätsalternativen ein „nahtloses Ineinandergreifen verschiedener 

Fortbewegungsoptionen, [und einen möglichst reibungslosen] Übergang von einem Verkehrsmittel zum 

anderen“ sowie die „Verbindung von individueller Mobilität und öffentlichem Verkehr“.  

Technische Neuerungen hingegen werden wesentlich bereitwilliger aufgegriffen: So zeigen laut einer 

Erhebung von Statista und der TAF mobile GmbH [19] 83% der Befragten, die ihre Tickets bislang nicht 

über eine App beziehen, die grundsätzliche Bereitschaft dafür, und nennen dafür Zeitersparnisse (65%), 

einfachere Zahlung (63%), aber auch die Probierfreudigkeit an technischen Neuerungen (28%) als 

Motivation. Als wesentlich für die weiterführende Nutzung nennen 63% der Endkunden die Möglichkeit 

für Echtzeitauskünfte zu Fahrzeiten und Verspätungen, ferner Individualisierbarkeits-Funktionen und 

Routenplanungen – wobei sich immerhin knapp jeder Dritte bereits eine „mitlernende App“ wünscht, die 

Vorschläge zu Fahrstrecken unterbreitet. 

Davon jedoch können alternative Mobilitätsangebote in ihrer Breite nur bedingt profitieren: Die 

Integration weiterer Mobilitätsangebote wie Carsharing wird in derselben Erhebung nur von 14% der 

Menschen als relevant empfunden, was andeutet, dass die echte intermodale Nutzung von 

Verkehrsmitteln heute selbst bei Nutzern des ÖPNV keineswegs verbreitete Praxis ist, oder als Teil 

einer konkret absehbaren Zukunft wahrgenommen wird. 

Dies zeigt im Hinblick auf die Chancen und Herausforderungen der Transformation der Mobilität 

einerseits, dass alternative Fortbewegungsmittel zwar wahrgenommen werden, eine grundlegende 

Trendwende jedoch voraussetzt, dass diese Fortbewegungsmittel die Flexibilität, Sicherheit und 

Universalität eines PKW erreichen; was mit Entwicklungen in den einzelnen Verkehrsmitteln selbst 

kaum erreichbar ist, angesichts der von den Bürgerinnen und Bürgern genannten Hinderungsgründe. 

Es zeigt jedoch gleichzeitig das Potential, das Ziel auf anderem Wege zu erreichen: Durch intermodale 

Angebote, die es erlauben, Vorteile aller Verkehrsmittel sogar entlang einer einzelnen Tür-zu-Tür-

Verbindung zu kombinieren, um die Abhängigkeit vom PKW als „Universal-Fortbewegungsmittel für alle 

Zwecke“ zu lösen, und welche gleichzeitig so nahtlos miteinander (und mit der wechselnden 

Lebenswirklichkeit der Nutzerinnen und Nutzer) verknüpft sind, dass die jeweiligen Vorzüge der 

Angebote mit minimalen Widerständen genutzt werden können – einschließlich, aber nicht mehr 

ausschließlich durch die Nutzung von privaten PKWs, wo entsprechend attraktivere Alternativangebote 

(noch) nicht bereitstehen. 

Gemäß der Forschungshypothese des Projekts birgt ein niederschwelliges, nahtloses und intermodales 

Verkehrsangebot das Potential, die eingefahrene Routine der PKW-Nutzung aufzubrechen und den 

kontinuierlichen Wechsel zu nachhaltigen Alternativen über gesellschaftliche Präferenzen und 

wirtschaftliche Angebote zu treiben. Dabei soll die Offenheit der Menschen für Technologie und 

technische Erleichterungen als Grundlage dienen, die dafür erforderlichen Entwicklungen hin zu einem 

intermodalen, nahtlosen Verkehrssystem über neue Informations- und Mobilitätsangebote in die 

Gesellschaft zu bringen. 

Dazu soll insbesondere die Verbesserung des Datenstandes zu Mobilitätsverhalten im Bereich von 

Umstiegen zu einem tieferen Verständnis der Möglichkeiten für intermodale Mobilität beitragen. Dazu 

zählt eine differenzierte Untersuchung, wie Menschen insbesondere an Haltestellen umsteigen, die eine 

große Bandbreite an Verkehrsmitteln verknüpfen. Sogenannte Smart Stations entstehen im Raum 
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Karlsruhe an unterschiedlichen Standorten, um den Umstieg zwischen Bus, Bahn, geteilten 

Verkehrsmitteln (Bike-Sharing und e-Scooter) sowie eigenen Fahrrädern, PKW, Sharking-PKW und 

Taxis zu ermöglichen. Hier gibt es einen bislang begrenzten Datenstand, unter anderem auch deshalb, 

weil Videodatenerhebung im öffentlichen Raum aufgrund Datenschutzrisiken ein sehr hohes 

öffentliches Interesse aufweisen muss, das im Bereich der Mobilitätsforschung im Allgemeinen nicht 

vorausgesetzt werden kann. Aufgrund strebt das Projekt DAKIMO an, eine datenschutzsichere 

Verkehrsdatenerhebung zu erreichen, die Datenschutzrisiken soweit minimiert, dass das Verfahren breit 

und über lange Zeiträume eingesetzt werden kann. Auch die Aufwände zur Bereitstellung von Trainings- 

und Testdaten sollen über synthetische Daten soweit minimiert werden, dass der Bedarf zur 

datenschutzkritischen Erhebung und manuellen Annotation von Realdaten minimiert wird, und dennoch 

hochwertige und detaillierte Daten um intermodalen Umstiegsverhalten gewonnen werden können. 

II.2 Wissenschaftlicher und technischer Stand zu Beginn des Vorhabens 

Die Anwendung von KI-Methoden für Mobilitätsanwendungen war insbesondere zu Beginn des 

Vorhabens stark geprägt durch Arbeiten im Bereich des automatisierten und vernetzten Fahrens, das 

einer der wesentlichen initialen Treiber für Entwicklungen des Deep Learning war. Das Projekt KI Data 

Tooling (2020–2023, BMWi) legte den Fokus auf Daten-Werkzeuge und Daten-Handhabung bezüglich 

realer, synthetischer und augmentierter Daten für die Entwicklung und Validierung von KI-basierten 

Fahrzeugfunktionen, jedoch nicht für das übergreifende, intermodale Mobilitätssystem. Das Projekt 

KIsSME (2021–2023, BMWi) befasste sich mit den künftigen Möglichkeiten, Verkehrsdaten aus der 

Flotte automatisierter Fahrzeuge mit deren Umgebungssensorik und On-Board-Systemen zu erheben, 

und die Daten effizient aus dem Verkehr in die Entwicklung nachfolgender Systemgenerationen 

zurückzuführen. Im Projekt RELAI (2019–2022, BMVI) war das Ziel, mikroskopisches Verhalten 

insbesondere von Fußgängern zu modellieren und simulativ abzubilden, jedoch mit dem Fokus der 

Absicherung automatisierter Fahrfunktionen. Das Projekt bwirkt (2019–2022; Land BaWü) modelliert 

die Risiken und Chancen durch die Digitalisierung von Mobilität und Smart Cities, in Bezug auf 

intermodalen Verkehr, jedoch primär auf die Folgen von Automatisierung. Das Projekt MobileCityGame 

(2020–2023, BMBF) entwickelte über Gamification eine interaktive Simulation künftiger 

Mobilitätsszenarien, um spielerische Einblicke in Städteplanung in der Mobilitätstransformation zu 

geben, und Handlungsoptionen exemplarisch zu explorieren, ohne jedoch konkrete technische 

Entwicklungen auszugestalten. In den Projekten DiMo-OMP und DiMo-FuH (2017–2018, BMVI) wurden 

Grundlagen gelegt, um Mobilitätsplattformen interoperabel zu gestalten und gemeinsame 

Datengrundlagen zu schaffen. In DiMo-OMP waren hinsichtlich interoperabler Schnittstellen jedoch 

noch Folgearbeiten notwendig. In DiMo-FuH lag der Fokus auf der ÖV-Seite und es wurde 

hauptsächlich die Interoperabilität und die Standardisierung von ÖV-Schnittstellen betrachtet. 

Pionierarbeit in der ganzheitlichen Betrachtung von heterogenen mobilitätsbezogenen Daten leistete 

das Projekt Data4UrbanMobility („D4UM“, 2017–2020, BMBF) [20], in dem bestehende Daten und 

Datenquellen zur Mobilitätslage, Veranstaltungen und Verkehrsaufkommen genutzt wurden, um ein 

zentrales Lagebild der urbanen Mobilität zu erreichen, und Nutzern Informationen etwa über mobile 

Endgeräte zur Verfügung zu stellen, die diese bei der intermodalen Verkehrsmittelwahl unterstützen. 

Auf den dort erarbeiteten Ergebnissen sollte DAKIMO aufbauen und diese erweitern. Dafür setzte 

DAKIMO bereits mit der regiomove-App auf einer im Realeinsatz befindlichen App auf, die eine große 

Nähe zu den in D4UM erarbeiteten Spezifikationen aufwies. Darauf basierend wurde im Projekt 

analysiert, wie Verfahren der künstlichen Intelligenz weiterführend dazu genutzt werden können, die 

relevanten Informationen auf die individuellen Mobilitäts-Bedürfnisse abzubilden und unmittelbar in 

bedarfsorientierte Angebote einfließen zu lassen, und gleichzeitig die Möglichkeiten einzuschließen, die 

durch zukünftige Datenquellen (wie erwartet GAIA-X) und Technologien (wie Smart Stations und 

vernetzte Verkehrssysteme) in naher Zukunft entstehen sollten. Zudem wurden in DAKIMO nicht nur 

aktuelle Daten in die App integriert, sondern vor allem auch Verkehrsnachfragemodelle in die 

Modellierung integriert. Somit war für DAKIMO hier die Prognosefähigkeit auf Basis von 

Verkehrsnachfragemodellen, Realdaten und Integration von Verhaltensdaten der Nutzenden ein 

Schwerpunkt, der die Mobilitätsvorschlage zielgerichteter gestaltbar machen sollte. Die Integration von 
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Apps und Modellen in dieser Form war zu Projektbeginn Neuland. Ferner ging der in DAKIMO 

betrachtete Datenumfang insbesondere im ÖV-Bereich über den in Data4UrbanMobility hinaus, da in 

DAKIMO auch Daten direkt aus den Systemen von Verkehrsbetrieben einbezogen wurden. Durch die 

datenbasierten Anwendungen flossen des Weiteren die Ergebnisse wieder direkt in die ÖV-Systeme 

zurück, was einen erweiterten Verwertungsansatz gegenüber Data4UrbanMobility darstellt. 

Für die Arbeiten in DAKIMO setzte das Konsortium unter anderem auf den Standards SensorThingsAPI 

für Sensordaten im Umweltkontext auf, und untersuchte die Eignung insbesondere der ASAM-

Standards OpenLABEL, OpenDRIVE für die Darstellung von Sensorszenen im öffentlichen Bereich und 

deren virtuelle Nachbildung. Die VDV-Schrift VDV-431 TRIAS (Travelers Realtime Information Advisory 

Standard) und der amerikanischen Quasi-Standard GTFS-RT (General Transit Feed Specification – 

realtime) bildeten einen Ausgangspunkt für die Untersuchung neuer Datenmodelle, die eine 

Übertragbarkeit zwischen unterschiedlichen Anwendungsfällen darstellen. Dazu vertrat INIT das Projekt 

in den Gremien SIRI, Nettes, IBIS-IP, ITxPT. 

II.3 Planung und Ablauf des Vorhabens 

Um die KI-basierte Fusion von Daten bestmöglich an den Bedarfen der jeweiligen Datenlieferanten und 

-nutzer auszurichten, wurden im Rahmen des Vorhabens, wie in Abb. 2 dargestellt, vier wesentliche 

Perspektiven zugrunde gelegt: 

Die Perspektive von Verkehr und Kommunen, die die Grundlage des AP2 darstellt, und breite 

Mobilitätsangebote und Verkehrsverhaltensdaten umfasst; die Perspektive der öffentlichen 

Verkehrsmittel (ÖV) und ihrer Betreiber (AP3), in denen einerseits umfangreiche Daten zu ÖV-Betrieb 

und Nutzern anfallen, welche datenschutzsicher fusioniert wurden, und die wiederum systemisch von 

einer verbesserten und aggregierten Datenlage profitieren sollen; die Perspektive von Endnutzern 

(AP4), die die Mobilitätsangebote nutzen möchten und dazu insbesondere über ihr mobiles Endgeräte 

und eine Anwendung auf Grundlage der regiomove-App den Zugang zu neuen Mobilitäts- und 

Informationsdiensten erhalten sollen, und über ihr Mobilitätsverhalten und individuelle Präferenzen zu 

einem Menschen-zentrierten Daten-Ökosystem beitragen; sowie die Perspektive der Smart Stations 

(AP5) als Ausblick auf künftige Umstiegplätze zum Wechsel der Verkehrsträger, die den bequemen, 

sicheren und effizienten Wechsel der Verkehrsträger für die Menschen gewährleisten sollen und dazu 

einerseits Daten zu ihrer Nutzung bereitstellen können, und andererseits fusionierte 

Informationsangebote an die Menschen zurückspiegeln können, um sie bedarfsorientiert und nahtlos 

beim Wechsel der Verkehrsträger zu unterstützen. 

 

Abb. 2: Überblick über Projektstruktur, gemäß derer vier Perspektiven im KI-Fusionsserver verbunden werden, und 

von dort wiederum von Ergebnissen über individuelle Anwendungen profitieren. 

Dabei leisteten die AP2–5 sowohl die prototypische Bereitstellung von Daten aus dem Mobilitätsbetrieb, 

als auch die Entwicklung von neuen Angeboten (in Bezug auf Mobilitätsleistungen und Informationen), 

die in der jeweiligen Perspektive einen Mehrwert für das Gesamtsystem bereitstellen können, sowie 

damit verbunden die Evaluation der Tauglichkeit dieser Angebote für den identifizierten Zweck, 

insbesondere in Hinblick auf das übergreifende Ziel, den Mobilitätswandel positiv auszugestalten und 

zu stützen. 
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Diese vier Datenquellen wurden aufbereitet, auf Datenschutzrisiken analysiert und über definierte 

Schnittstellen an einen Fusionsserver (AP6) übertragen, der inkrementell im Projekt entwickelt wurde, 

und die Daten auf Grundlage der Erkenntnisse und Bedarfe der zuliefernden und gleichzeitig 

verwertenden AP2–5 über KI-basierte Verfahren aggregiert, fusioniert, abstrahiert und für die jeweiligen 

Anwendungen disseminiert. Dabei sollte die frühe operative Anbindung der Datenquellen an AP6 

sicherstellen, dass technische Hindernisse frühzeitig identifiziert und gelöst werden konnten, und im 

Projektverlauf agil auf Basis wissenschaftlicher und technischer Erkenntnisse im laufenden 

prototypischen Betrieb reagiert, und der Betrieb angepasst werden konnte. 

Die gewonnenen Erkenntnisse wurden im Projektverlauf im AP7 in den Transfer mit den bereits zu 

Beginn etablierten Datenlieferanten und -nutzern (AP2–4) gebracht, um mögliche Anwendungen und 

Verwertungen zu diskutieren, Anforderungen einzuholen, und dynamisch die Projektarbeiten im 

Bedarfsfall und bei Möglichkeit anzupassen, sowie Potentiale für aufbauende zukünftige Projekte mit 

weiteren Partnern zu identifizieren. Ferner erfolgte hier regelmäßig die interdisziplinäre Harmonisierung 

mit dem wissenschaftlichen Begleitprojekt. 

Im Rahmen des AP8 wurden zudem allgemeine Interessenten und Stakeholder sowie die breite 

Öffentlichkeit im Rahmen einer gemeinsamen Öffentlichkeitsarbeit adressiert. Tätigkeiten der 

Verbundskoordination und des Projektmanagements wurden im Rahmen des AP9 durchgeführt. 

Das initiale AP1, in dessen Rahmen lediglich Grundlagen für den weiteren Projektverlauf erarbeitet 

werden sollten, wurde in Abstimmung mit den Partnern und dem Projektträger über die gesamte Laufzeit 

verlängert: Es war festgestellt worden, dass der gemeinsame themenoffene und interdisziplinäre 

Austausch, der in den Regelterminen stattfand, nur unzureichend durch die fachspezifischen und 

projektorganisatorischen Arbeiten der anderen APs abgedeckt werden konnte. Um die stetige 

Abstimmung aller inhaltlichen Arbeiten sicherzustellen und interdisziplinäre Fragen niederschwellig 

thematisieren und beantworten zu können, wurde das Arbeitspaket unter Leitung des KIT bis zum 

Projektende fortgeführt. 

Im Projektverlauf wurden an mehreren Stellen Anpassungen der Planungen erforderlich. Im September 

2022, zum Ende von Projektjahr 1, wurde der Bedarf identifiziert, Mobilfunkdaten für die verkehrliche 

Bewertung in das Vorhaben einzubeziehen, um eine neutrale Datenquelle zum Verkehrsaufkommen zu 

erhalten. Entsprechend wurde seitens KIT, wo die Datenauswertung verortet war, ein 

Aufstockungsantrag gestellt, um entsprechende Daten in das Vorhaben einzubeziehen. 

Im Frühjahr 2024, zu Beginn des dritten Projektjahrs, wurde absehbar, dass erhebliche Verzögerungen 

mit Datenschutz und Betrieb von Sensorik an den Smart Stations (AP5) die geplante 

Realdatenerhebung projektkritisch verzögern würde. Während ursprünglich ein Erhebungsbeginn in 

Projektjahr 1 geplant war, konnte trotz unterschiedlicher positiver Signale in der Zwischenzeit, bis 

einschließlich Anfang Projektjahr 3 keine Sensorik installiert und betrieben werden. Da jedoch zu diesem 

Zeitpunkt die Klärung absehbar war, lediglich die erwartete Erhebungsdauer erheblich zu gering 

gewesen wären, um eine Auswertung der Daten zu ermöglichen, wurde im Mai 2024 eine Verlängerung 

des Projekts um sechs Monate beantragt. Diese betraf primär die Erhebung auf den Smart Stations 

(AP5), aber sekundär alle abgeleiteten Analysen in aufbauenden Arbeitspaketen. Im Rahmen der 

Verlängerung wurden aber auch weitere wesentliche Projektergebnisse erreicht, die nicht direkt mit der 

Erhebung der Smart Stations im Zusammenhang standen. 
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Tabelle 1: Überblick über die tatsächliche Projektstruktur inklusive der beantragten Verlängerung um 6 Monate. 

Hellere horizontale Balken entlang späterer Projektmonate stellen Laufzeitanpassungen der Arbeitspakete 

gegenüber der initialen Antragsplanung dar. Insbesondere wurde AP1 über die gesamte Projektdauer verlängert, 

um die Perspektiven der Partner stetig abzugleichen. 

  Jahr 1 Jahr 2 Jahr 3 Verlängerung  
2021 2022 2023 2024 

      

Arbeitspakete und Arbeitsschritte 10 11 12 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 01 02 03 

AP 1 Grundlagen 
                                          

AP 2 Verkehrsmodelle und kommunale 
Anbindung 

                                          

AP 2.1 Identifikation, Eignungsprüfung von 
Umfelddaten (Wetter, Informationen) 

                                          

AP 2.2 Datenerhebung und -auswertung 
                                          

AP 2.3 Übernahme der Daten aus anderen AP (3, 
4 und 5) 

                                          

AP 2.4 Entwicklung und Einbau der 
Modellallgorithmen mobiTopp 

                                          

AP 2.5 Entwicklung und Einbau der 
Modellallgorithmen Praxissoftware VISUM 

                                          

AP 2.6 Szenarienberechnung 
                                          

AP 3 ÖV-Betreiber-Anbindung 
                                          

AP 3.1 Anforderungsanalyse 
                                          

AP 3.2 Aufbereitung und Konsolidierung der ÖV-
Daten aus AP 1 

                                          

AP 3.3 Konzept zur Bereitstellung der ÖV-Daten 
auf dem Fusionsserver  

                                          

AP 3.4 Implementierung der Schnittstellen gemäß 
des in AP 3.3. entwickelten Konzeptes 

                                          

AP 3.5 Aggregation und Konsolidierung der Daten 
im Fusionsserver 

                                          

AP 3.6 Anwendungsfälle zur Verwertung der 
aggregierten Daten im ITCS 

                                          

AP 3.7 Prototypische Umsetzung der in AP3.6 
entwickelten Anwendungsfälle 

                                          

AP 4 Endnutzer-Anbindung / Regiomove 
                                          

AP 4.1 Anforderungsanalyse und 
Bestandsaufnahme der vorhandenen 
Daten 

                                          

AP 4.2 Konzeption der Schnittstellen für den 
Fusion Server 

                                          

AP 4.3 Konzeption & Design neuer Services mit 
Fokus auf die Vereinbarkeit mit DSGVO 

                                          

AP 4.4 Anbindung der Daten an den Fusions-
Server 

                                          

AP 4.5 Prototypische Umsetzung der neuen 
Services in regiomove 

                                          

AP 4.6 Wirkungsanalyse und Optimierung der 
entwickelten Services 

                                          

AP 5 Smart Stations 
                                          

AP 5.1 Sensor- und Recheninfrastruktur 
                                          

AP 5.2 KI-basierte Szeneninterpretation 
                                          

AP 5.3 Virtuelle Erprobungsumgebung 
                                          

AP 5.5 Freigabe durch LfD 
                                          

AP 5.4 Anbindung Dateninfrastruktur 
                                          

AP 6 Fusions-Server 
                                          

AP 6.1 Konsolidierung der Anforderungen 
                                          

AP 6.2 Architektur 
                                          

AP 6.3 Implementierung und Systemintegration 
                                          

AP 7 Ergebnisverwertung & Transfer 
                                          

AP 7.1 Kommunale Perspektive 
                                          

AP 7.2 ÖV-Perspektive 
                                          

AP 7.3 Endnutzer-Perspektive 
                                          

AP 7.4 Wissenschaft und Technik (Mobilität, 
Daten, KI) 

                                          

AP 8 Öffentlichkeitsarbeit / 
Transfermaßnahmen 

                                          

AP 9 Verbundkoordination / 
Projektmanagement 

                                          

 
 Meilensteine 

     
1 

     
2 

           
3 

                 
4 

 

Insbesondere Verzögerungen in der Datenschutzfreigabe für die Videodatenerhebung im öffentlichen 

Raum waren maßgeblich für die beschriebene Projektverlängerung. Trotz frühzeitiger Kontaktaufnahme 

mit dem Landesbeauftragten für Datenschutz und Informationsfreiheit Baden-Württemberg im Januar 

2022 dauerte die Klärung der datenschutztechnischen Möglichkeiten bis September 2022. Weitere 

formale Verzögerungen bis zur rechtlichen Klärung der Anbringung und Abrechnung von Stromkosten 

führten dazu, dass erst Herbst 2024, und damit kurz vor dem geplanten Projektende, die Installation der 

Kameras und deren Inbetriebnahme an der Smart Station in Ettlingen umgesetzt werden konnte. Die 

Verlängerung des Projekts um 6 Monate ermöglichte ein wesentliches Aufholen der Arbeiten und die 

Bereitstellung eines Datenflusses an die Partner mit dem geplanten Informationsumfang aber bis 

Projektende deutlich kürzerer Laufzeit. In Abstimmung mit den Partnern und dem Projektträger wurde 

aber beschlossen, die Erhebung über die Projektlaufzeit hinaus fortzusetzen um den Datenumfang im 

geplanten Sinne auszubauen, wobei die erforderlichen Mittel aus Eigenmitteln des Fraunhofer IOSB 

sowie Mitteln des Leistungszentrums KAMO: Karlsruhe Mobility anteilig getragen werden. 
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II.4 Erzielte Ergebnisse 

Die erzielten Ergebnisse betreffen ein breites Anwendungsspektrum gemäß der Projektzielsetzung. 

Übergreifend hat das Projekt wesentliche Beiträge dazu geleistet, die Zusammenhänge von 

Mobilitätsnachfragen und Prognosen für intermodale Mobilität insbesondere für die Anwendung von KI 

zu analysieren und systematisieren. Entsprechende Arbeiten haben nicht nur dargestellt, wie 

Witterungseinflüsse Mobilitätsverhalten bestimmen, und wie entsprechende Modellierungen erfolgen 

können, sondern insbesondere auch dargestellt, wo heute die Grenzen der verfügbaren Daten liegen. 

Diese Analysen sind eingeflossen in ein Konzept des KI-Fusionsservers, der über offene Datenquellen 

betrieben werden kann, und Kurz- sowie Langzeitprognosen von Sharing-Verfügbarkeiten errechnen 

kann. Die Funktion des Fusionsservers beruht auf einem für das Projekt entwickelten Struktur von 

mikroskopischen, irregulären, konvexen Zellen im Radius von wenigen Gehminuten, innerhalb derer 

eine zeitlich fein aufgelöste Prognose des Mobilitätsaufkommens bzw. der Verfügbarkeit von 

Verkehrsmitteln durchgeführt werden kann. Auf Basis dieser Zellen wurden mathematische Modelle 

entwickelt, die über maschinelle Lernverfahren trainiert werden konnten, und eine recheneffiziente 

Prädiktion der Verfügbarkeiten leisten. Diese Modelle wurden auf dem gesamten Stadtgebiet von 

Karlsruhe und angrenzenden Gebieten erfolgreich angewendet, und mit einem System für intermodales 

Routing integriert. Durch die feine räumliche und zeitliche Auflösung der Zellen, und ihre geometrische 

Anordnung, wurde ermöglicht, dass diese eine präzise Zuordnung zu den geometrischen 

Planungsverfahren der Routenfindung ermöglichen, und feingranulare und akkurate Prädiktionen 

darstellen können. 

Diese Entwicklungen wurden vom Partner raumobil in die Standardisierung überführt, indem der 

verbreitete GBFS-Standard (General Bikeshare Feed Specification), der zu Projektbeginn lediglich zur 

Kommunikation von aktuell existierenden Sharing-Fahrzeugen genutzt werden konnte, um Funktionen 

für die Darstellung von prognostizierten Verfügbarkeiten einschließlich Unsicherheiten ergänzt wurde. 

Im März 2025, zum Ende des Verlängerungszeitraums, wurde bei MobilityData die Abstimmung zur 

optionalen Erweiterung des GBFS-Standards beendet, und von der Community akzeptiert. Dadurch 

wurden prognostizierte Verfügbarkeiten Teil des GBFS-Releases 3.1 im Mai 2025, womit die 

entwickelten KI-Verfahren Teil eines standardkonformen Routings durch Mobilitätsapps werden 

konnten. 

Darüber hinaus wurde im Rahmen von DIN SAE SPEC 91518, in Kooperation mit dem etwa zeitgleich 

geförderten AVEAS-Projekt, ein Standard auf der Grundlage von ASAM OpenLABEL und OpenDRIVE 

entwickelt, mit dem Verkehrsszenen gemäß AP5 flexibel und vereinheitlicht dargestellt werden können, 

und Datenplattformen zum Austausch konsistenter Daten geschaffen werden können. 

II.4.1 KI-Fusionsserver 

Zur Zusammenführung und Verarbeitung von Daten aus unterschiedlichen Quellen wurde im Projekt 

DAKIMO ein Serversystem konzipiert und betrieben. Darauf aufbauend wurden Machine-Learning-

Modelle zur Prognose der Verfügbarkeit freier Leihfahrräder und freier Sitzplätze in Zügen des 

öffentlichen Nahverkehrs entwickelt. Im Einzelnen besteht die Funktionalität des KI-Fusionsservers aus 

folgenden Komponenten. 

Ein Sensor-Importer schreibt in regelmäßigen Zeitintervallen Wetterdaten, Standortdaten von 

Leihfahrrädern und Veranstaltungsdaten in eine Datenbank, den sogenannten Sensor-Server. Alle zwei 

Wochen liest ein Machine-Learning-System Teile dieser Daten aus, um ein statistisches Modell zur 

Prognose der Verfügbarkeit freier Leihfahrräder zu trainieren. Das trainierte Modell wird in einem S3-

Objectstore abgelegt. Kontinuierlich wertet ein Prognose-Task dieses Modell in einem Zehnminuten-

Raster zukünftiger Zeitpunkte aus und schreibt die Ergebnisse in den sogenannten Prediction-Server. 

Von dort werden die Ergebnisse von der KVV.regiomove-App ausgelesen und dem Nutzer zur 

Verfügung gestellt. Ebenfalls über den Prediction-Server abrufbar sind die Prognoseergebnisse zur 

Auslastung der Züge des öffentlichen Nahverkehrs. 
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Technisch realisiert wird der Sensor- und der Prediction-Server von jeweils einem FROST-Server, der 

wiederum eine quelloffene Implementierung des SensorThings-Datenmodells darstellt. Als S3-

Objectstore wurde MinIO gewählt. Das Machine-Learning-Modell zur Berechnung der 

Leihfahrradverfügbarkeit basierte in einem ersten Entwurf auf dem ML-Framework Tensorflow und 

wurde im Folgenden von einem eigens entwickelten statistischen Modell zur Optimierung der 

Trainingszeit ersetzt. Einen Überblick über die Serverarchitektur zeigt Abb. 3 

 

Abb. 3: Architektur des KI-Fusionsservers 

Quellen für den Sensor-Importer sind Wetterdaten von Open Weather Map, Fahrrad-Standortdaten vom 

GBFS-Stream von Nextbike Karlsruhe (Abb. 4) und Veranstaltungsdaten vom communitygepflegten 

Karlsruher Veranstaltungskalender. In die Prognose der Leihfahrradverfügbarkeit gehen des Weiteren 

die Verläufe von Fußwegen aus Open Street Map ein, aus denen der Projektpartner KIT eine 

Partitionierung des Karlsruher Stadtgebiets in polygonale Teilflächen abgeleitet hat (Abb. 5). Die 

Prognose der Zugauslastung basiert auf Fahrgastzähldaten des Konsortialpartners INIT aus dem Jahr 

2023 (Abb. 6). 
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Abb. 4: Fahrradstandorte am 14.03.2023 

 

 

Abb. 5: Diskretisierung des Stadtgebiets in Verkehrszellen 
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Abb. 6: Beispielhafte Visualisierung von Zugauslastungsdaten in einer im Projekt entwickelten Anwendung 

Das Deployment des Fusionsservers erfolgt auf Basis von OCI-Containern, die mit Kubernetes auf 

einem Rechner-Cluster orchestriert werden. Als Container-Registry kommt ein GitLab-Repository mit 

integrierter Image-Build-Chain zur Anwendung. Dieses Repositoy wird auch zur Versionsverwaltung des 

im Projekt geschriebenen Quelltextes verwendet. 

Zur Visualisierung von Zeitreihen von Prognoseergebnissen dient Grafana (Abb. 7). Abb. 8 zeigt darüber 

hinaus exemplarisch die räumliche Abhängigkeit der errechneten Fahrradverfügbarkeit zu 

verschiedenen Tageszeiten. Die Machine-Learning-Modelle wurden in der Programmiersprache Python 

entwickelt und machen insbesondere Gebrauch von der Softwarebibliothek GeoPandas. 

 

Abb. 7: Visualisierung der Zeitabhängigkeit der Fahrradverfügbarkeit an verschiedenen Standorten in Grafana 
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Abb. 8: Visualisierung der Ortsabhängigkeit der Fahrradverfügbarkeit an verschiedenen Zeitpunkten 

 

II.4.2 Verkehrsdatenerhebung an den Smart Stations 

II.4.2.1 Erzeugung synthetischer Daten 

Die Erzeugung synthetischer Daten wurde in der Fraunhofer-Simulationsplattform OCTAS® realisiert, 

deren Architektur auf die modulare Verbindung von weitgehend unabhängigen Einzelkomponenten 

(Plugins) ausgerichtet ist. Gemäß diesem Prinzip wurde die Erzeugung von Bilddaten in mehrere 

Teilschritte zerlegt, die jeweils wiederum durch unterschiedliche Module erfüllt werden können. 

II.4.2.1.1 Erzeugung statischer Szenarien 

Die Erzeugung statischer Szenarien beinhaltet die Modellierung der Hintergrundszenerie. Diese ist im 

Anwendungsfall je Kamera über längere Zeiträume konstant. Jedoch kann sie tages- und jahreszeitlich 

variieren, und Trainingsdaten sollten erreichen, dass Detektionsmodelle stark gegenüber Hintergründen 

generalisieren, um zu vermeiden, dass ML-Modelle je Erhebungsort und Anbringungsposition erneut 

eingelernt werden müssen. Entsprechend wurden drei Varianten umgesetzt: Es wurden 3D-Modelle von 

relevanter Infrastruktur (Haltestellenobjekte im Bereich Karlsruhe, sowie Häuserfassaden) erzeugt, die 

prozedural kombinierbar sind; es wurden an unterschiedlichen Haltestellen in unterschiedlichen Posen 

Fotos erhoben, aus denen sich statische Hintergründe samplen lassen; und es wurde ein generatives 

Modell (SPADE [21]) genutzt, das auf ImageNet-Daten [22] trainiert wurde, um aus prozedural 

erzeugten semantischen Segmentierungen von Umgebungen variable Hintergründe zu erzeugen. 
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Abb. 9: Erzeugter Hintergrund über SPADE in Kombination mit Vordergrundobjekten aus dem 2,5D-Rendering, 

sowie zugehörige semantische Segmentierungskarten basierend auf dem Cityscapes-Format. 

II.4.2.1.2 Modellierung Verkehrsteilnehmer 

Verkehrsteilnehmer werden differenziert in Fußgänger bzw. Radfahrer, bei denen der Mensch und seine 

Pose ein wesentlicher Detektionsbestandteil sind, sowie geschlossene Fahrzeuge (Pkw, Lkw, Busse 

und Straßenbahnen), bei denen überwiegend das Fahrzeug als detektionsrelevant betrachtet wird. 

Entsprechende 3D-Modelle wurden einerseits aus kommerziellen Quellen bezogen, sowie teilweise für 

regional spezifische Objekte (insbesondere Straßenbahnfahrzeuge des KVV), im Rahmen des Projekts 

dediziert modelliert.  

Die Repräsentation von Menschen in den Daten unterscheidet zwischen statischen und animierten 3D-

Modellen. Statische 3D-Modelle befinden sich in einer realistischen aber konstanten Pose, die im 

Simulationsverlauf nicht geändert werden kann. Für das Projekt wurden mehrere hundert solcher 

Modelle kommerziell beschafft, die sowohl unterschiedliche Körperformen, Geschlechter und Alter 

umfassen, als auch ein breites Spektrum an fest zugeordneten Posen. Entsprechende Modelle sind 

geeignet um in großer Zahl Einzelbilddatensätze zu erzeugen, oder wenn die Auflösung zu gering ist, 

um Bewegungen zu erkennen. Aufwendiger ist die Modellierung über skelettbasierte Posen, bei denen 

3D-Meshes sogenannte „Knochen“ zugeordnet werden, über die das 3D-Modell verformt werden kann. 

Hier wurde eine wesentlich kleinere Zahl entsprechend vorbereiteter 3D-Modelle aus kommerziellen 

und Open-Data-Quellen beschafft, und Module in OCTAS® ergänzt, mittels derer sowohl auf der GPU 

via Shading in OGRE3D, als auch konsistent auf der CPU für Raytracing in Cycles die skelettbasierte 

Deformation angewendet, und geeignete Animationen basierend auf dem Bewegungsablauf der 

Trajektorien ausgewählt und angewendet werden können. 
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Abb. 10: Überblick über die modulare Verarbeitungspipeline zur Erzeugung synthetischer Bilddaten. Die meisten 

der dargestellten Module sind flexibel miteinander kombinierbar. 

II.4.2.1.3 Modellierung Trajektorien 

Zur Modellierung von Trajektorien wurden zwei Erzeugungsverfahren umgesetzt. Einerseits können, für 

die Erzeugung von zeitlich unabhängigen Einzelbildern, Positionen aus 

Aufenthaltswahrscheinlichkeitsverteilungen gezogen werden, die beispielsweise im Rahmen der 

Erhebung an Smart Stations wiederum erzeugt werden können. Dies ermöglicht die Erzeugung 

langfristig stabiler und plausibler Datensätze, jedoch ohne die Möglichkeit, realitätsnahe Tracking-

Algorithmen zu entwickeln. 

Zu letzterem Zweck wurde ein Bewegungsverhaltensmodell implementiert, mithilfe dessen sich 

Gruppendynamiken von Fußgängern simulieren lassen, basierend auf sogenannten Social-Force-

Modellen. Gemäß diesen Modellen vermeiden sich Fußgänger beispielsweise untereinander, sowie 

andere Hindernisse, basierend auf abstoßenden Kräften, wohingegen sie zu Zielorten hingezogen 

werden. Auf diese Weise entsteht ein zeitlich plausibles Positionsverhalten von Einzelpersonen, das 

anschließend über skelettbasierte Animationen in Körperposebewegungen übertragen werden kann, 

um realitätsnahe Gesamtbewegungen zu erhalten. Konkret wurde das HiDAC-Modell (High-Density 

Autonomous Crowds) [23] für OCTAS® adaptiert mit einem Fokus auf modulare Erweiterbarkeit, wobei 

zwischen der Findung lokaler Nachbarschaften, der Berechnung der Abstände, der Berechnung der 

Social Forces, und der Anwendung der Social Forces unter Constraints wie Gehwegen und 

Hindernissen, differenziert wird. 

II.4.2.1.4 Bilderzeugung 

Die Bilderzeugung wird durch eine allgemeine Schnittstelle basierend auf den Prinzipien des physically-

based rendering (PBR) umgesetzt, was es ermöglicht, basierend auf standardisierten Annahmen über 

Oberflächen, Lichtquellen und Sensoren, unterschiedliche Lösungsverfahren, also Renderer, 

anzuwenden. Im Projekt wurden Schnittstellen zu den Renderern OGRE3D (Echtzeit-Rasterisierung 

bzw. Shading) sowie Cycles (Nicht-Echtzeit-Raytracing) umgesetzt, und sie dahingehend erweitert, 

dass identische Szenen und weitgehend übereinstimmende Metadaten aus beiden Rendering-Pipelines 

extrahiert werden können. 

Erzeugung von statischer Szenarien

• Fotografische Hintergründe und Image-Based Lighting

• Erzeugung mittels generativer KI (SPADE)

• Parametrisierbare 3D-Szenarien

Modellierung Verkehrsteilnehmer

• Statische Modelle mit fester Pose

• Skelettbasierte Bewegungsabläufe für menschliche Verkehrsteilnehmer

Modellierung Trajektorien

• Statistische Platzierung anhand von Aufenthaltswahrscheinlichkeiten

• Erzeugung von Trajektorien aus Gruppendynamik (Social-Force-Modelle)

Bilderzeugung

• 2,5D-Bildkomposition

• 3D Rasterisierung in OGRE3D

• 3D Raytracing in Cycles
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Abb. 11: Beispiele für die Simulation der identischen Szene unter unterschiedlichen Witterungsbedingungen und 

Tageszeiten, (inklusive KI-Detektionen von Kopfpositionen für die Fußgängerzählung) über die entwickelte Cycles-

Schnittstelle von OCTAS®. 

 

Abb. 12: Vergleich zwischen den Rendering-Pipelines basierend auf dem Cycles-Raytracer (oben) und dem 

OGRE3D-Rasterisierer (unten) in OCTAS® anhand von Kugeln mit unterschiedlichen Oberflächenrauigkeiten. 

Während Cycles unmittelbar indirekte Reflexionen berechnet (erkennbar an den Spiegelungen der Kugeln 

ineinander) sind diese bei OGRE3D nur durch zusätzliche Approximationen verfügbar, und hier nicht dargestellt. 

Davon abgesehen stimmen die sonstigen modellierten Intensitäten in guter Näherung überein. 

Darüber hinaus wurde eine 2,5D-Bilderzeugung integriert, die eine umfassende Vorberechnung von 

Einzelobjekten in hohem Detailgrad (Raytracing) voranstellt, mit dem Ziel, aus diesen Vorberechnungen 

Gesamtbilder durch reine „Komposition“ und geringe rechentechnische Mehraufwände zu erzeugen. 

  

Abb. 13: Bei der 2,5D-Vorberechnung werden Einzelobjekte in isometrischer Perspektive berechnet, um 

Oberflächen- und Modelleigenschaften wie Albedo, Normalen, Glanzpunkte, Schattierungen oder indirekte 

Beleuchtungen bei unterschiedlichen Lichtrichtungen zu erhalten. Basierend auf diesen Informationen können 

anschließend mit geringem Rechenaufwand Gesamtszenen komponiert werden. 
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Abb. 14: Bei der vollständigen 3D-Berechnung über Raytracing werden realistische perspektivische Effekte und  

Lichtpfade einschließlich Spiegelungen und indirekter Beleuchtung berechnet, wodurch eine hohe Ähnlichkeit zu 

realen Daten erreicht wird, wozu allerdings auch entsprechend hohe Rechenressourcen erforderlich sind. 

II.4.2.2 Verkehrsdatenerhebung 

Die Erhebung der Verkehrsdaten wurde mittels visueller Sensorik umgesetzt. Zur Bildauswertung 

wurden mehrere Kameras an einer Haltstelle als Sensor für eine Smart Station installiert und eine neue 

Pipeline entwickelt, die eine umfangreiche Auswertung der Kamerastreams ermöglicht. Dazu wurde 

zunächst ein System entwickelt, das die Livestreams der Kameras in das Rechenzentrum des 

Fraunhofer IOSB mittels 4G überträgt, wo die Bilder auf GPU-Servern prozessiert werden. Die 

Bildauswertung besteht aus einer Verfahrenskette aus Personen-/Objektdetektion, Georeferenzierung, 

Single-Camera-Tracking und Multi-Camera-Tracking. Eine Hauptherausforderung war die 

datenschutzfreundliche Umsetzung der Auswertung. 

II.4.2.2.1 Datenschutz 

In Zusammenarbeit mit der Landesbeauftragten für Datenschutz und Informationsfreiheit Baden-

Württemberg und dem Zentralen Juristischen Dienst der Stadt Karlsruhe wurde eine Lösung erarbeitet, 

die auf der Auflösungsklasse "Beobachten" nach DIN EN 62676-4 mit 62,5 Pixel/m basiert. Diese Klasse 

ermöglicht, Personen unterhalb dieser Auflösung nicht zu erkennen, wodurch die Daten als nicht-

personenbezogen gelten, sofern keine zusätzlichen Kontextinformationen vorhanden sind. Auf dieser 

Grundlage wurde eine datenschutzkonforme Lösung mit visuell-optischen Sensoren entwickelt. Obwohl 

alternative Sensorlösungen wie thermische oder Laser-Sensorik in Betracht gezogen wurden, wurden 

diese aufgrund höherer Kosten, Unsicherheiten bei der Umsetzung und Schwierigkeiten bei der 

Datenfusion von einem Sensornetzwerk abgelehnt. 

II.4.2.2.2 Technische Umsetzung 

Für die Datenerhebung an der Haltestelle Ettlingen-Stadt wurden vier Kameras installiert. Eine opake 

Folie verhindert hochauflösende Bilder. Die Videostreams werden (noch) enkodiert von den Kameras 

an das Fraunhofer-IOSB-Rechenzentrum mittels eines Rechners vor Ort an der Haltestelle gesendet, 

um eine Neu-Enkodierung zu vermeiden. Die Übertragung erfolgt über das MQTT-Protokoll und eine 

4G-Verbindung. Die Daten werden im Rechenzentrum auf einem GPU-Server verarbeitet. 

II.4.2.2.3 Videoauswertung 

Die Videoauswertung verwendet eine Kette aus mehreren Bildauswerteverfahren: 

1. Detektion von Personen und Fahrzeugen. 

2. Georeferenzierung der Detektionen. 

3. Assoziation der Detektionen im zeitlichen Kontext. 

4. Assoziation der Detektionen über verschiedene Kameras. 

Die datenschutzbedingt niedrige Auflösung erschwert insbesondere die Detektion von Personen. 

Umfangreiche Evaluationen im Rahmen des Projekts haben eine hohe Genauigkeit des Verfahrens 

DINO [24] im Vergleich zu anderen Objektdetektoren gezeigt. Basierend auf dem DINO-Modell wurden 
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ein Verfahren speziell für die Detektion von Personen in niedrig aufgelösten Bildern unter Verwendung 

von Änderungsinformationen erarbeitet. Neben der hohen Detektionsleistung war dabei die 

Echtzeitfähigkeit ein Fokus der Entwicklung, um für die anschließende temporale Assoziation der 

Personen für jedes Bild Detektionen verfügbar zu haben. Für die Fahrzeugdetektion wird ein RTMDet-

X-Modell [25] eingesetzt. Die temporale Assoziation stabilisiert die Erkennung von schlecht sichtbaren 

Personen mittels ConfTrack [26] und ist auch für weitergehende Analysen wie bspw. die Erkennung von 

Umstiegen essenziel. Die Georeferenzierung wird mittels perspektivischer Transformation der 

hinsichtlich Kameraverzeichnung korrigierten Fußpunkte der Detektionen umgesetzt. Für die 

kameraübergreifende Assoziation wird ein agglomeratives Clustering basierend auf Georeferenzen und 

erscheinungsbasierten Merkmalen verwendet. Hierbei wird das Verfahren OCMCTrack [27] in einer 

angepassten Version verwendet. 

II.4.2.2.4 Weitergehende Analysen der Haltestellennutzung 

Aus den Ergebnissen der Videoauswertung (Personen- und Fahrzeugdetektionen sowie deren zeitlicher 

und kameraübergreifender Assoziation) wurden weitergehende Analysen zur Nutzung der Haltestelle 

durchgeführt. Diese Analysen beinhalten die Zählung der Personen pro Bahnsteig, die Bestimmung der 

Aufenthaltsdauer und die Zählung der Umstiege. Die Daten wurden nach Uhrzeit, Wochentagen und 

Monaten aggregiert. Zur Visualisierung der Nutzungsmuster der Haltestelle wurden Heatmaps erstellt. 

 

Abb. 15: Mittlere Anzahl an Personen pro Bahnsteig und pro Minute eines Tages. 

 

Abb. 16: Mittlere Anzahl an Personen pro Bahnsteig und pro Wochentag. 

 

II.5 Darstellung des während des Vorhabens bekannt gewordenen Fortschritts auf diesem 

Gebiet bei anderen Stellen 

Im Rahmen des Vorhabens wurde mit der Hochschule Bonn Rhein-Sieg (H-BRS) ein fachlicher 

Austausch geführt, der in der assoziierten Partnerschaft mit dem Vorhaben MIAAS (2021–2023, BMBF) 

mündete, in dessen Rahmen eine offene Plattform für Mobilitätsdaten entwickelt wurde, sowie OMI 

(Offene Mobilitätsinfrastruktur) (2021–2024, BMBF), in dem eine Infrastruktur für die Verwaltung 

multimodaler Verkehrssysteme erarbeitet wurde. Diese wurde bei der Umsetzung der Architektur für 

DAKIMO berücksichtigt. 

II.6 Voraussichtlicher Nutzen, insbesondere die Verwertbarkeit der Ergebnisse 

Abstimmungen mit den Stakeholdern und verwandten Initiativen im Projektverlauf belegen die hohe 

Chance, Projektergebnisse in die Anwendung zu überführen. Entsprechende Abstimmungen zur 

überregionalen Erweiterung der Lösungen wurden bereits in Projektjahr 2 geführt, und sind Gegenstand 

aktiver Initiativen. Die Erweiterung des GBFS-Standards durch den Partner raumobil ermöglicht 
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insbesondere, die im DAKIMO-Projekt entwickelte KI-Prognose in Standard-Software für Routing 

einzusetzen. Dies stellt eine zentrale Verwertungsperspektive dar, da mit der Ergänzung des Standards 

internationale Anwendungsfälle geschaffen werden sollen, die diese Funktionalitäten praktisch 

unterlegen. 

II.6.1 Nutzung der Datensynthese 

Die Entwicklungen zur Datensynthese fließen in die Simulationsplattform OCTAS® ein, die für 2026 zum 

Open-Source-Gang vorgesehen ist, sofern bis dahin ein Exportgenehmigungsverfahren seitens BAFA 

abgeschlossen und positiv beschieden wurde. Die entwickelten Modelle fließen in Kooperationen zur 

Erhebung von Verkehrsdaten ein, zu denen die Initiative BRAVE10K gehört, deren Skizze Anfang 2025 

positiv durch das BMWK bewertet wurde, und zum Berichtszeitpunkt mit dem Ziel ausgearbeitet wird, 

ab 2026 die Grundlagen für den flächendeckenden Betrieb von automatisierten Shuttlebussen zu 

schaffen. Zu diesen gehört auch die Modellierung des Betriebsbereichs als „digitaler Zwilling“, wobei 

KIT, INIT, KVV und Fraunhofer IOSB ihre Kompetenzen aus DAKIMO einbringen, unter anderem über 

die gemeinsame Arbeit im Kontext OCTAS®. Darüber hinaus werden aufbauende Arbeiten im Kontext 

von Kooperationen mit dem Fraunhofer EMI in Freiburg angestrebt, wo es um die Verkehrsmodellierung 

von Unfallschwerpunkten geht, sowie perspektivisch in Forschungsthemen zur Kooperation zwischen 

automatisierten Fahrzeugen und schwächeren Verkehrsteilnehmenden. 

Durch die Verbindung über den Datenstandard DIN SAE SPEC 91518 wird eine wesentlich bessere 

Verbreitung entsprechender realer und synthetischer Daten angestrebt, die diesen Standard aufgreifen. 

II.6.2 Nutzung der Bildauswertung 

Die entwickelte Verfahrenskette inkl. Detektion sowie temporaler und kameraübergreifender Assoziation 

ist zur Wiederverwendung in weiteren Projekten vorgesehen. Unter anderem in der Initiative BRAVE10K 

wird die Lösung zur Übertragung der Videostreams mittels Mobilfunks sowie die Schätzung 

georeferenzierter Trajektorien als Grundlage weiterverwendet. Außerdem wird in der Initiative 

C2CBridge auf die entwickelten Verfahren und die Daten aus der aufgebauten Sensorinfrastruktur 

aufgebaut. Des Weiteren eignen sich die erhobenen Daten aufgrund ihrer ohne zusätzlichen Kontext 

datenschutztechnischen Unbedenklichkeit sowie ihrer hohen Varianz (Witterungsverhältnisse, 

Jahreszeiten, etc.) für tiefgreifende Evaluationen von Bildauswerteverfahren über DAKIMO hinaus. 

II.7 Zusammenarbeit mit anderen Stellen außerhalb des Verbundprojektes 

Der regelmäßige Austausch mit dem Begleitforschungsprojekt DIONA hat zu wesentlichen Impulsen 

außerhalb des Scopes des Forschungsprojekts beigetragen. Erste intensive Diskussionen zur 

überregionalen Übertragung der Lösungen zwischen dem DAKIMO-Konsortium, der Invenium  GmbH, 

der Stadt Freiburg, dem Verkehrsverbund Rhein-Sieg, der Stadt Dresden, MobiDataBW, KVV, sowie 

der KI-Allianz Baden-Württemberg, führten 2024 zur gemeinsamen Initiative eines mFUND-

Förderantrags beim Bundesministerium für Digitales und Verkehr (BMDV), dessen Ziel die 

Weiterführung der Arbeiten in Bezug auf erklärbare KI (XAI) und die Anwendung und Evaluation der 

Lösungen in anderen deutschen Regionen war. Die Ergebnisse flossen ferner ein in die Projektinitiative 

C2CBridge 6  als Teil des Deutschen Zentrums Mobilität der Zukunft des BMDV, sowie die 

Projektinitiative BRAVE10K, die jeweils die beteiligten Forschungspartner und weitere Partner des 

Vorhabens verbinden. 

Die Arbeitsergebnisse wurden regelmäßig mit dem zeitgleich laufenden Projekt AVEAS (2021–2025, 

BMWK, www.aveas.org) harmonisiert, das im Anwendungsgebiet Verkehrsdatenerhebung verwandte 

Aktivitäten mit wesentlich anderen Anwendungen fokussiert hatte, nämlich der Absicherung 

automatisierter Fahrfunktionen. Hier wurde der Standard DIN SAE SPEC 91518 gemeinsam erarbeitet, 

darüber hinaus wurden Abstimmungen zu Arbeitsinhalte und Folgeaktivitäten durchgeführt. 

 

6 https://www.kamo.one/c2c-bridge/  

http://www.aveas.org/
https://www.kamo.one/c2c-bridge/
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Im Rahmen der EUHubs4Data (EUH4D) wurde mit dem SYNTRA-Projekt (2023, EU, 

https://euhubs4data.eu/experiments/syntra/) in Bezug auf die Nutzung synthetischer Daten für 

Verkehrszählungen kooperiert, wobei Daten aus dem Projekt für die Entwicklung der 

Simulationslösungen für DAKIMO genutzt werden konnten, und Anforderungen an synthetische Daten 

harmonisiert werden konnten. 

Im Rahmen von DIN SPEC 91527 wurden Bewertungskriterien für KI-Systeme zur Laufzeit entwickelt, 

zu denen auch eine Prüfung der verwendeten Datenquellen zählt, womit die Bewertung der 

synthetischen Daten gegenüber Realdaten perspektivisch ermöglicht werden soll. 

II.8 Veröffentlichungen, Vorträge Referate, etc. 

Das Projekt wurde im Rahmen der folgenden Publikationen vorgestellt (inkl. Präsentationen auf 

wissenschaftlichen Konferenzen, auf die aufgrund von eingereichten Papers eingeladen wurde): 

◼ KAMO-Magazin Erstausgabe, August 2023: Wie bringen uns Künstliche Intelligenz und Daten 

nahtlos und nachhaltig ans Ziel? 

◼ Straßenverkehrstechnik 9/2023: Einfluss des Wetters auf das Verkehrsverhalten. 

◼ TRB Annual Meeting 2024: Impact Of Weather On Travel Behavior Throughout The Seasons – 

Analysis Of Two National German Household Surveys. 

◼ Heureka 2024: Prognose der Verfügbarkeit von Bikesharing-Fahrrädern zur Ermöglichung 

intermodaler Mobilität. 

◼ IATBR 2024 - 17th International Conference on Travel Behavior Research: Impact of weather on 

mobility characteristics – empirical findings based on the German Mobility Panel. 

◼ hEART 2024 - 12th symposium of the European Association for Research in Transportation: Who 

commutes by bicycle all year round? Analysis of influencing factors based on a survey incorporating 

weather sensitivity. 

◼ ETC 2025 – European Transport Conference: Beyond the Nearest Station: Enhancing Mobility 

Research with High-Resolution Weather Data. (Eingereicht) 

Das Projekt war auf den folgenden Veranstaltungen, Messen und Kongressen vertreten: 

◼ UITP Global Public Transport Summit 2023, Barcelona: Auftritt mit dem Leistungszentrum KAMO: 

Karlsruhe Mobility / dem Karlsruhe Mobility Lab der TechnologieRegion Karlsruhe durch Multimedia-

Präsentation des Projektkonzepts, alle Projektpartner. 

◼ Wissenswoche Mobilität 2023, Karlsruhe: Vortrag Tanja Klopper, raumobil, sowie 

Posterpräsentation im Rahmen des Leistungszentrums KAMO: Karlsruhe Mobility und Demo der 

Smart Mobility Map (smap) mit DAKIMO-Vorschau 

◼ Regionalkonferenz Mobilitätswende 2024, Wiesloch: Vortrag zu Projektzwischenergebnissen vor 

öffentlichem Publikum, Pia Tulodetzki, KIT. 

◼ KAMO Seminarreihe 2024, Karlsruhe: Einfluss von Wetter auf die Mobilität - Zwischenergebnisse 

aus dem Projekt DAKIMO, Gabriel Wilkes, KIT. 

◼ DVWG Summit 2024, München: Vortrag zu Projektergebnissen vor Fachpublikum und 

Studierenden, Jens Ziehn, Fraunhofer IOSB. 

  

https://euhubs4data.eu/experiments/syntra/
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