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INTELLIGENTE PARKPLATZ-
SUCHE MIT MACHINE LEARNING

KONZEPT FUR DIE VERRINGERUNG DES
INNERSTADTISCHEN PARKSUCHVERKEHRS

Jede Autofahrt endet mit der Suche nach
einem Parkplatz. Besonders in Innenstadt-
gebieten ist die Parkplatzsuche sehr zeit-
aufwandig und je langer die Parkplatzsuche
dauert, desto schadlicher wird es auch fir die
Umwelt. Barbara Lenz, Leiterin des Instituts
far Verkehrsforschung am Deutschen
Zentrum fUr Luft- und Raumfahrt (DLR),
schatzt die Dimension des Problems in einem
Tagesschau-Interview wie folgt ein: »In
Spitzenzeiten betragt der Parksuchverkehr

in den Innenstadten bis zu einem Drittel des
eigentlichen Verkehrs, also ein Drittel der
Autofahrer fahren nur herum, weil sie einen
Parkplatz suchen.«' In dem vom Bundes-
ministerium fir Wirtschaft und Energie
(BMWi) geforderten Forschungsprojekt
GEISER wurde unter anderem ein Prototyp
fur einen intelligenten Parkassistenten ent-
wickelt, der dieses Problem |6sen kénnte.

In dem Projekt haben Wissenschaftlerinnen
und Wissenschaftler des Fraunhofer 1AIS
zusammen mit Partnern daran gearbeitet,
Geo- und Sensordaten fir Anwendungen
des Alltags besser nutzbar zu machen.
Dabei wurde in Kooperation mit dem
Unternehmen TomTom ein Prototyp fir
einen intelligenten Parkassistenten ent-
wickelt, der vorhersagen kann, wo und

mit welcher Wahrscheinlichkeit ein freier
Parkplatz zu finden sein wird. Der Assistent
kann perspektivisch in Navigationsgerate
integriert werden und bendtigt im Gegen-
satz zu anderen Losungen keine zusatz-
liche Hardware. Dank Verfahren des
maschinellen Lernens lernt der Assistent
kontinuierlich hinzu und wird, auch wenn
anfangs nur wenige Daten vorliegen, mit
der Zeit immer zuverlassiger.
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Erste Ideen und Ansatze dazu gibt es

schon langer: Eine Herangehensweise ware
beispielsweise die Installation von Sensoren,
die messen, ob ein Parkplatz belegt oder
frei ist. So konnten Autofahrer abfragen,
wo sie parken kénnen und gezielt zu einem
freien Parkplatz in der Nahe ihres Ziels
navigieren. Der Aufbau und die Instand-
haltung eines solchen flachendeckenden
Parkplatzsensoren-Netzwerkes ware aber
mit einem hohen Zeit- und Kostenaufwand
verbunden. Die Frage ist also: Wie lasst sich
die Parkplatzsuche auch ohne Sensoren
effizient gestalten?

In der Publikation »Prediction
Machines«? wird Vorhersage knapp

als das Auffillen von Wissensliicken
definiert. Eine Vorhersage beruht also
immer auf bestehendem Wissen, das
verwendet wird, um noch nicht ge-
machte Beobachtungen vorherzusagen.
Das bereits bestehende Wissen liegt

in der Regel schon als Datensatz vor.

Ortsansassige Fahrer finden in der Regel
schneller einen Parkplatz als ortsfremde
Fahrer. Das zeigt, dass die Beobachtung
der Ublichen Parksituation in einer be-
stimmten Region hilfreich fur die Park-
platzsuche ist. Dieses Erfahrungswissen
soll genutzt werden. Ziel ist es, ein
Computersystem zu entwickeln, das in der
Lage ist, Vorhersagen darlber zu treffen,

ob in einem StraBenabschnitt ein Parkplatz
frei sein wird oder nicht. Vorhersagen
treffen mit Hilfe eines Computers ist die
wesentliche Aufgabe des maschinellen
Lernens, weshalb auch der GEISER-Prototyp
diese Technologie nutzt.

Welche Beobachtungen Uber die Parkplatz-
belegung lassen sich als Grundlage fir das
maschinelle Lernsystem verwenden? Auf

den ersten Blick scheinen die Fahrwege der
Nutzerinnen und Nutzer von Navigations-

systemen als eine gute Quelle. In der Praxis
zeigt sich aber, dass das Navigationssystem
haufig vor Erreichen des Parkplatzes aus-

geschaltet wird. Wesentlicher Grund daftr
ist die wiederholt freundliche Aufforderung

Matt Taddy, Vice President of Economic
Technology and Chief Economist

for North America bei Amazon, be-
schreibt die Fahigkeit, kontinuierlich
Daten zu erzeugen und von diesen zu
lernen, als eine wesentliche Eigenschaft
von KI-Systemen: »Beyond ML and
domain structure, the third pillar of Al
is data generation. I’'m using the term
‘generation’ here, instead of a more
passive term like ‘collection’, to high-
light that Al systems require an active
strategy to keep a steady stream of new
and useful information flowing into

the composite learning algorithms«’

des Systems, man moge bitte umkehren
(»Bitte wenden«) — das System erkennt
namlich nicht, dass der Fahrer auf Parkplatz-
suche ist. Der im Forschungsprojekt ent-
wickelte Ansatz basiert daher auf der Uber-
legung, mit Hilfe einer initialen Schatzung
einen ersten Parkassistenten zu erstellen,
der seine Vorhersagequalitaten im Laufe der
Nutzung immer weiter verbessern wird. Die
Aufgaben des Parkassistenten sollen sein:

1. Den Nutzer in kirzester Zeit so nah wie
maoglich an sein Ziel bringen

2. Standig bessere Schatzungen der Park-
wahrscheinlichkeiten lernen

Zwischen diesen Zielen besteht jedoch ein
Konflikt: Um Ziel 2 zu erreichen, kénnte
der Assistent einen Autofahrer gezielt in
den StraBBen suchen lassen fir die noch
wenig Beobachtungen vorliegen — selbst
dann, wenn der Algorithmus sich relativ
sicher ist, dass in der Nahe des Ziels ein
Parkplatz frei ist. Um dieses Problem

zu vermeiden, wahlt der Algorithmus
einen Mittelweg, der das Paradox in sich
ausgleicht.

Flr einen Autofahrer erscheint die Parkplatz-
suche haufig wie ein Gllckspiel. Selbst in
Gegenden mit vielen Parkplatzen kann der
Fahrer Pech haben und keinen freien Park-
platz finden. Diese Zufélligkeit muss bei der
Konzeption eines Parkassistenten bertick-
sichtigt werden. Gleichzeitig gibt es aber

flr manche StraBen auch ein spezifisches
Vorwissen Uber die Wahrscheinlichkeit einen
freien Parkplatz zu finden. Zum Beispiel

ist die Wahrscheinlichkeit am StraBenrand
einer Stadtautobahn parken zu kénnen sehr
gering, weil am Rand von Autobahnen in
der Regel keine Parkplatze existieren.

Die drei Komponenten

des Parkassistenten

Der Parkassistent kann als aktives lernendes
System implementiert werden und hat

im Wesentlichen drei interagierende
Komponenten: A. Speicher, B. Aktor

und C. Lernalgorithmus.

A. Im Speicher befindet sich das

Wissen des Systems. Um die Zuféllig-

keit der Parkplatzbelegung zu berlck-
sichtigen, wird das Wissen durch die
Parameter eines probabilistischen Modells
reprasentiert. Dieses Modell nimmt an,
dass die Wahrscheinlichkeit in einem
gegebenen StraBenabschnitt zu einer
gegebenen Tageszeit parken zu kénnen
zwar unbekannt, aber (zumindest flr
einen langeren Zeitraum) fix ist. Wenn
genugend Beobachtungen von Parkver-
suchen fir einen StraBenabschnitt in
einem bestimmten Zeitraum vorliegen,
kann die Parkwahrscheinlichkeit durch die
Haufigkeit der Parkerfolge abgeschatzt
werden. Doch in der Regel liegen zu
wenige Beobachtungen vor. Um auch in
einem solchen Fall eine Aussage treffen zu
konnen, bietet sich das Baysian Framework

an. Seine Anwendung ermaglicht es, statt
eines Punktschatzers flr die Parkwahr-
scheinlichkeit (z.B. p=0.35634356...)
eine Dichte Uber alle méglichen p-Werte
anzugeben. Diese Dichte wird vom
Lernalgorithmus abhangig von den Be-
obachtungen berechnet: Je mehr Be-
obachtungen vorliegen, desto starker
konzentriert sich die Dichte auf einen
Wert und je weniger Punkte vorliegen,
desto groBer ist die Varianz der zur Dichte
gehorenden Verteilung. Der Lernalgorith-
mus, der dieses leistet, ergibt sich aus dem
Satz von Bayes. Die Dichte selbst ist durch
zwei Parameter reprasentiert und diese
Parameter reprasentieren das Wissen des
lernenden Systems.

Das System integriert also immer neue
Beobachtungen in seinen Wissensstand. Es
muss aber am Anfang, wenn noch keine
Beobachtungen vorliegen, einen initialen
Wissensstand vorweisen. Dieses initiale
Wissen wird auch Vorwissen genannt.

Das Vorwissen kann sehr konkret sein,

wie im obigen Beispiel der Stadtautobahn,
oder sehr vage. Das Vorwissen ist dann am
vagsten, wenn jede Parkwahrscheinlichkeit
von 0 bis 1 mit gleicher Wahrscheinlich-
keit in Frage kommt (dies entspricht der
Dichte der Uniformenverteilung tber [0, 1]).
Um Vorwissen fur den Parkassistenten zu
finden, lohnt es sich, sich noch einmal in
die Situation eines ortsfremden Fahrers

zu versetzen: Der ortsfremde Fahrer kann
das Wissen, das er in anderen Stadten
gesammelt hat, auf die unbekannte

Stadt Ubertragen, z.B. ist die Parkplatz-
suche in dichtbebauten Wohngebieten

nach Feierabend in der Regel schwer. Um
das Vorwissen des Parkplatzassistenten

zu definieren, verwenden wir daher die
Distanzen zu POls, um eine StraBe zu
charakterisieren. Die POls werden in einer
Ontologie erfasst und mit Hilfe eines
probabilistischen Modells wird eine initiale
Dichte Uber die Parkwahrscheinlichkeiten
errechnet.

B. Der Aktor hat die Aufgabe, dem Nutzer
basierend auf dem aktuellen Wissens-
stand eine Suchroute vorzuschlagen. Die
Definition dieses Aktors beeinflusst ent-
scheidend, in wieweit die obigen zwei Ziele
erreicht werden. Der Aktor nutz das Prinzip
des Thomson Samplings um einen Aus-
gleich zwischen den obigen zwei Zielen zu
erreichen.

Thomson Sampling ist eine besondere Art,
das Wissen, das unser Assistent als Dichten
Uber mogliche Parkwahrscheinlichkeiten
modelliert, zu verwenden: Bevor der Aktor
eine Aktion ausfihrt, wird von jeder Dichte
Uber die Parkwahrscheinlichkeiten ein
Sample gezogen.

C. Dieses Sample ergibt eine StraBen-
karte mit moglichen Parkwahrscheinlich-
keiten. FUr diese Karte wird dann eine
Parkplatzsuchroute berechnet. Hierfir
existieren verschiedene Verfahren, etwa
der Bellman Operator. Nachdem der Fahrer
einen Parkplatz gefunden hat, werden

die Beobachtungen mithilfe eines Lern-
algorithmus in das probabilistische Modell
integriert.



Computersimulation mit zwei
Versuchsanordnungen

In einer Computersimulation wird ein Teil
des Berliner Prenzlauer Bergs als Test-
gebiet definiert. Da es keine Daten Uber
die tatsachlichen Parkwahrscheinlichkeiten
gibt, werden diese mit einem geeigneten
Verfahren ausgelost. Dazu wird der un-
glnstigste Fall hinsichtlich des Vorwissens
betrachtet, namlich der, dass es kein
konkretes Wissen gibt. Flr den Versuch
wird angenommen, dass im Testgebiet

50 Parkplatzsuchen durchgefiihrt werden.
Wahrend dieser 50 Versuche wird das
Wissen Uber die Parkwahrscheinlichkeiten
immer weiter aktualisiert. Jede Suche wird
durch ihren Ausgangspunkt und ihren
Zielpunkt bestimmt. Da in der Simulation
nur ein Kartenausschnitt betrachtet wurde,
befinden sich die Ausgangspunkte auf
den StraBen am Rande des Gebiets und
die Zielpunkte innerhalb des Gebiets.

Dabei werden zwei Versuchsanordnungen
betrachtet:

1. Eine Suche wird mehrmals durch-
geflihrt, d.h. ein Fahrer versucht mehr-
mals von einem fixen Ausgangspunkt
zu einem fixen Ziel zu fahren.

2. Fur jede der 50 Suchen wird ein
anderes Ziel und ein anderer Aus-
gangspunkt ausgelost.

In den Versuchsanordnungen sind zwei
GroBen von Interesse: Suchdauer und
Wissensstand, wobei die erste Ver-
suchsanordnung verwendet wird, um die
Suchdauer zu untersuchen, da bei zufalliger
Wahl von Start und Ziel die Suchdauern
alleine schon aufgrund dieser Parameter
schwanken.

Die Suchdauer setzt sich zusammen

aus der Fahrdauer und dem an-
schlieBenden FuBweg. Diese Suchdauer
ist selbst bei Kenntnis der tatsachlichen

Parkwahrscheinlichkeiten zufallig. Es ist
also interessant, wie lange die Suche im
Mittel dauert. Um den Lernfortschritt zu
untersuchen, werden diese GroBen als
Funktionen der Versuchsanzahl betrachtet.
Abbildung 1 zeigt, dass mit steigender
Versuchsanzahl die mittlere Suchdauer
sinkt. Der Vergleich zwischen dem Median
und dem Mittel der Suchdauer zeigt, dass
anfangs der Mittelwert sehr stark von
Ausreifern, d.h. auBergewdhnlich langen
Suchen, beeinflusst wird.

Bei der zweiten Versuchsanordnung wird
der Wissenszuwachs betrachtet. Hier
wird die Varianz der Verteilungen Uber die
Parkwahrscheinlichkeiten als das Mal3 fur
Wissen verwendet. Je kleiner diese Varianz
ist, desto sicherer ist sich der Algorithmus.
Abbildung 2 zeigt Statistiken Uber die
Varianz der Parkwahrscheinlichkeiten.

Die Gesamtheit, auf die sich diese
Statistiken beziehen, sind alle StraBen-
abschnitte des Testgebiets. Mit
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Abb. 2: Statistiken (bezogen auf das Versuchsgebiet)
tiber die Varianz der StraBen

zunehmender Versuchszahl sinkt die
Varianz, was bedeutet, dass das Wissen
wachst. Besonders interessant sind hier die
Quantile: Das 50 Prozent Quantile ist der
Varianzwert fir den die Halfte der StraBen
eine groBere Varianz und die andere
Halfte eine kleinere Varianz besitzt. Die
niedrigeren Quantile sinken mit der Anzahl
der Parkversuche, wobei das 25 Prozent
Quantil schneller Sinkt als das 50 Prozent
Quantil.

Damit KI-Systeme zuverlassig funktionieren,
werden viele und vor allem qualitativ
hochwertige Daten benétigt. In vielen
Situationen liegen aber nicht genug Daten
vor. Im GEISER Projekt wurde eine Losung
erarbeitet, die es KI-Systemen ermdg-
licht, auch mit kleinen Datenmengen
anwendungstaugliche Ergebnisse zu
produzieren. Dabei steht das maschinelle
Lernen im Fokus: So kann der intelligente
Parkassistent trotz geringer Datengrund-
lage seine Prognosen zu wahrscheinlich
freien Parkplatzen fortlaufend verbessern.
Je langer der Assistent im Einsatz ist, desto
zuverlassiger wird er. Dieser Ansatz ist
innovativ, weil er in allen Szenarien zum
Einsatz kommen kann, in denen es an
Daten mangelt.

Als Teil der groéBten Organisation fir an-
wendungsorientierte Forschung in Europa
ist das Fraunhofer-Institut fir Intelligente
Analyse- und Informationssysteme IAIS mit
Sitz in Sankt Augustin bei Bonn eines der
fUhrenden Wissenschaftsinstitute auf den
Gebieten Kunstliche Intelligenz, Maschinelles
Lernen und Big Data in Deutschland und
Europa. Mit seinen rund 300 Mitarbeitenden
unterstutzt das Institut Unternehmen bei

der Optimierung von Produkten, Dienst-
leistungen, Prozessen und Strukturen

sowie bei der Entwicklung neuer digitaler
Geschaftsmodelle. Damit gestaltet das
Fraunhofer IAIS die digitale Transformation
unserer Arbeits- und Lebenswelt.

Das Forschungsprojekt GEISER wurde vom
Bundesministerium fur Wirtschaft und
Energie (BMWi) gefordert und im Jahr
2019 abgeschlossen. In dem Konsortium,
bestehend aus GroBunternehmen sowie
kleinen und mittleren Unternehmen, wurde
eine offene, cloudbasierte Plattform zur
Akquise, Transformation, Speicherung,
Integration, Qualitatssicherung, Ver-
arbeitung und Auslieferung von auf Geo-
und Sensordaten basierenden Diensten ent-
wickelt. Die beteiligten Partner waren USU
Software AG, Universitat Leipzig, YellowMap
AG, metaphacts GmbH, Fraunhofer-Institut
fur Intelligente Analyse- und Informations-
systeme IAIS und TomTom.
www.projekt-geiser.de
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